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RESUMEN: Con la finalidad de ajustar en el molde de colada continua los parámetros 

que influyen en la aparición de defectos en el acero, se ha desarrollado un algoritmo de 

optimización por enjambre de partículas (PSO), haciendo uso de modelos de procesos. El 

estudio consideró múltiples objetivos con múltiples restricciones y los resultados fueron 

comparados con los reportados por un algoritmo de optimización basado en enseñanza-

aprendizaje (TLBO). Se concluyó que el PSO tiene buena capacidad para determinar los 

parámetros del molde y, con él, es posible conseguir una solución óptima sin requerir 

grandes esfuerzos computacionales.
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PARAMETER OPTIMIZATION WITH PARTICLE SWARM 
IN A CONTINUOUS CAST MOLD 

ABSTRACT: To adjust the parameters that influence the appearance of defects in the 

steel in the continuous casting mold, a particle swarm optimization algorithm (PSO) 

was developed using process models. The study considered multiple objectives with 

multiple restrictions and the results were compared with those reported by a teaching-

learning-based optimization algorithm (TLBO). We conclude that the PSO has a good 

capacity to determine the parameters of the mold, and with it, it is possible to achieve 

an optimal solution without requiring great computational efforts.

KEYWORDS: parameter optimization / continuous casting / particle swarm / metaheuristics 

/ casting mold.
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1. INTRODUCCIÓN

El primer paso para lograr la transformación masiva del arrabio en acero lo dio el inglés 

Henry Bessemer en 1855 (Calvo, 2006; Mannheim, 1983; Najera, 2010). Mucho más tarde 

en Europa, en los años cincuenta del siglo xx, en un intento por incrementar la producción 

de acero se desarrolló el proceso de colada continua (PCC) (Flores, 2010). Se denominó 

continua porque permite la solidificación del metal líquido en un tiempo muy corto y el 

retiro inmediato del molde (Coley, 2010; Kumar, 2015). La ventaja más importante del 

proceso es la regularidad (Aballe, 1992), pues con ella se ha conseguido, en las últimas 

décadas, grandes avances en la producción (Cruz et al., 2007; Hahn et al., 2012), al igual 

que su consumo (Saldaña et al., 2019).

Figura 1. Proceso de la colada continua del acero (PCC)

Elaboración propia
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En la figura 1 se muestra el PCC; este se inicia cuando la cuchara recibe acero líquido 

proveniente del horno de arco eléctrico o bien del convertidor (Romo, 2009); allí se alma-

cena y luego se introduce en una artesa con la finalidad de ser homogenizado (Calvo, 

2006). Posteriormente se deja fluir a través de una boquilla de entrada sumergida (BES) 

hacia un molde de cobre de alta pureza, de 10 a 20 mm de espesor (Kumar, 1996), con 

longitud de 500 a 800 mm (Romo, 2009), sin fondo y enfriado por agua (Belisario, 2011; 

Romo, 2009). El acero líquido se solidifica por el contacto con las paredes del molde 

refrigerado, formando una costra que durante su evolución se contrae y forma separa-

ciones intermitentes con las paredes (Najera, 2010). Para evitar que la costra se adhiera 

al molde se utilizan movimientos oscilatorios y para disminuir la fricción se agregan 

polvos de fundición por la parte superior del molde, que con el avance del fundido se 

infiltra entre el molde y la costra de acero solidificado (Kumar, 1996; Romo, 2009). El 

polvo, durante su descenso, forma una película de escoria líquida y una capa de escoria 

sólida de 0,1 mm y 2 mm de espesor, respectivamente. Estos espesores interfieren en el 

flujo de calor extraído por el molde (Cicutti, 1977; Mills et al., 2014). El proceso continúa 

con la salida de la pieza por la parte inferior del molde, alcanzando un espesor de 12 a 

25 mm, lo suficientemente fuerte para evitar desgarros y roturas debido a la presión 

ferrostática (Chang y Bolsaitis, 1982; Cruz et al., 2007). La pieza se enfriará en la zona de 

enfriamiento secundario con agua pulverizada y aire. El PCC finaliza cuando el producto 

es cortado por medio de sistema oxicorte en planchones, palanquillas o tochos (Chang y 

Bolsaitis, 1982; Cicutti, 1977; Kumar, 2015; Najera, 2010). 

El objetivo principal del PCC es extraerle calor al acero líquido en un tiempo muy 

corto (Cicutti, 1977; Najera, 2010), y de todos los elementos que lo conforman, el molde 

es el más importante (Najera, 2010; Romo, 2009), porque allí debe lograrse (a) un ajuste 

adecuado de los parámetros que definen la formación de una costra solidificada con 

características específicas y (b) condiciones adecuadas en los fenómenos de transfe-

rencia de calor y flujo de fluidos (Adilson et al., 2018; Zhang et al., 2017), por el impacto en 

el origen de defectos en el acero como marcas, segregación, grietas, inclusiones, entre 

otros (Adilson et al., 2018; Hahn et al., 2012). Estos defectos influyen en las propiedades 

mecánicas del acero y, para disminuirlos, se deben ajustar los parámetros operacio-

nales (Aballe, 1992; Hahn et al., 2012) y vencer las principales dificultades que son: adptar 

una velocidad de colada a la velocidad de solidificación y establecer las condiciones de 

enfriamiento y lubricación en el molde (Najera, 2010). 

Concast Data Sheets (1992), basado en literaturas y datos de la industria, describió 

que los defectos en la colada continua se deben en un 16 % a prácticas de fundición 

defectuosas, el 29 % a las malas condiciones de la máquina, el 38 % al mal ajuste en los 

valores de los parámetros del proceso, y el 17 % a la composición química del acero. 

Estos resultados demuestran que para obtener productos de acero con buena calidad 

(mínimos defectos) es necesario conseguir los mejores ajustes en los parámetros que 
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intervienen en el molde. Es común que en las plantas de fundición se utilice el método 

de prueba y error para determinar los parámetros, pero este procedimiento requiere 

de la inversión de largos periodos de trabajo experimental, que traen como conse-

cuencia pérdidas de tiempo y dinero (Venkata et al., 2014). Por lo antes expuesto, en esta 

investigación se plantea el uso de una metaheurística de optimización para ajustar los 

parámetros de la zona del molde, entre las más conocidas se tiene (a) la optimización por 

enjambre de partículas “PSO” (Kennedy y Eberhart, 1995; Kennedy et al., 2001), pertene-

ciente a la familia de los algoritmos bioinspirados (Bäck, et al., 1997; Stephan y Zomaya, 

2005), (b) los algoritmos evolutivos (Bäck et al. 1997), (c) las colonias de hormigas (Dorigo, 

2000), y (d) la optimización basada en enseñanza-aprendizaje (Rao, et al. 2011; 2012; Rao 

y Patel, 2012). En la búsqueda de antecedentes sobre la aplicación de estas técnicas en el 

proceso de colada continua, se tiene a Yu y Luo (2017) quienes presentaron un algoritmo 

de evolución diferencial para estimar los coeficientes de transferencia de calor en una 

palanquilla de acero. Wang et al. (2019) presentaron un método de solución en paralelo 

de dos niveles para identificar los coeficientes de transferencia de calor usando el PSO. 

Wang, et al. (2016) presentaron un método para predecir el comportamiento de transfe-

rencia de calor en el enfriamiento secundario, haciendo uso del PSO. Wang et al. (2020) 

propusieron un algoritmo de optimización mejorado mediante enjambre de partículas 

para la distribución del agua de enfriamiento en la zona secundaria. Li y Zang (2021) 

diseñaron un algoritmo de optimización inteligente que combinó PSO y red neuronal para 

establecer un modelo de predicción de defectos comunes en la colada continua. Luo et al. 

(2017), presentaron un enfoque que integró la función Gaussian Kernel (GK) y el PSO para 

la estimación de los coeficientes de transferencia de calor en el PCC. Feng et al. (2020), 

optimizaron los parámetros de un controlador difuso mediante el uso de un algoritmo 

PSO. García Nieto et al. (2018), presentaron un novedoso algoritmo híbrido, que combinó 

la técnica PSO para predecir la segregación en losas de acero mediante colada continua. 

Venkata et al. (2014), demostraron la aplicabilidad del TLBO en el ajuste de parámetros 

en el molde de colada continua de acero e hicieron referencia al método de optimización 

por recocido simulado (SA). Es de notar que en la zona de enfriamiento secundario del 

proceso de colada continua de acero se ha estudiado la optimización de parámetros, 

pero en la zona del molde no se ha prestado suficiente atención; además, no se ha encon-

trado gran aplicabilidad de la técnica de enjambre de partículas PSO sobre el ajuste de 

los parámetros del molde, que pudieran minimizar la aparición de ciertos defectos en el 

acero. En este sentido, la presente investigación plantea el desarrollo de un algoritmo 

PSO en Fortran 90, para determinar los valores adecuados de ciertos parámetros en el 

molde del PCC, que guardan relación con la aparición de algunos defectos. En el proce-

dimiento se consideran los criterios descritos por Kulkarni y Subash Babu (2001, 2003, 

2005; Venkata et al. (2014),  y se espera que con los resultados se valide la aplicabilidad 

y eficiencia del PSO en el molde de colada.
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2.  MATERIALES Y MÉTODOS 

El presente artículo trata de una investigación aplicada, que tiene como propósito encon-

trar estrategias, a partir de conocimientos teóricos, para generar conocimiento práctico. 

En este sentido se hace una descripción de los pasos que se han aplicado para la opti-

mización de los parámetros del molde de colada continua, empleando el método de 

enjambre de partículas.

2.1  Condiciones del molde para una fundición sin defectos 

Conocer los modelos que involucran las variables del molde de colada continua es 

fundamental para determinar el ajuste en los parámetros del proceso. Kulkarni y Babu 

(2001) desarrollaron un sistema integrado que consta de metamodelos, que resultó ser 

útil, preciso y al mismo tiempo muy eficiente, ya que requería tratar pocas ecuaciones. 

Kulkarni y Babu (2003) desarrollaron un sistema integrado que consta de modelos de 

proceso; este sistema resultó ser importante para comprender y analizar el sistema de 

colada continua. Kulkarni y Babu (2005) presentaron una serie de características rela-

cionadas con la calidad, así como algunas condiciones del proceso relacionadas con 

las características y parámetros relacionados con la condición de qué influyen en los 

defectos. Con base en estos estudios, en este trabajo se han identificado diez condiciones 

principales que relacionan los parámetros del molde, tal como se describen en la tabla 1. 

Es importante resaltar que las condiciones descritas en la tabla 1 deben cumplir con las 

restricciones, porque de no ser así, la probabilidad de aparición de defectos en el acero 

aumentará, razón por la que en este trabajo se busca satisfacer todas las restricciones.

2.2  Función de pérdida en las condiciones del molde 

Luego de seleccionar las expresiones involucradas en el molde, es necesario adoptar 

funciones de pérdida en cada una de las condiciones de la tabla 1. Para éstos es impor-

tante que cada expresión involucre una medida de indeseabilidad para cuantificar el 

cumplimiento de la condición. La función de pérdida correspondiente a la condición, 

tomará el valor de uno (1) si las magnitudes de los parámetros involucrados en las expre-

siones hacen que el valor de la restricción se acerque a los extremos. Y la indeseabilidad 

total será la suma de las indeseabilidades individuales. Bajo este método, la calidad del 

producto se verá afectada cuando no se cumplan las condiciones.
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Tabla 1 
Condiciones para una fundición sin defectos

Condiciones Expresiones Restricciones 

Viscosidad 
óptima  
del fundente en 
función  
de la velocidad 
de colada 

𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐 1 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶1 ≤ 3 

Relación óptima 
entre 
temperatura de 
solidificación y 
viscosidad del 
fundente 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠/𝜂𝜂𝜂𝜂0,0472

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠/𝜂𝜂𝜂𝜂0,072
1125 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2
≤ 1175 
1025 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2
≤ 1050 

Consumo óptimo 
del polvo en el 
molde 

𝑄𝑄𝑄𝑄 = 1,801 − 0,2461𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐 − 0,044𝜂𝜂𝜂𝜂 − 0,00107𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠  0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶3 ≤ 0,45 

Relación entre los 
parámetros y el 
consumo óptimo 
del polvo  
en el molde 

𝑄𝑄𝑄𝑄 = 0,74(2/𝑠𝑠𝑠𝑠)0,3(60/𝑓𝑓𝑓𝑓)[𝜂𝜂𝜂𝜂(𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐)2]−0,5 + 0,17
𝑄𝑄𝑄𝑄 = 0,70(2/𝑠𝑠𝑠𝑠)0,3(60/𝑓𝑓𝑓𝑓)[𝜂𝜂𝜂𝜂(𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐)2]−0,5 + 0,22

0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45 
0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45 

Distancia máxima 
entre las marcas 
de oscilación 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑠𝑠𝑠𝑠𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ó𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐/𝑓𝑓𝑓𝑓 𝐶𝐶𝐶𝐶5 ≤ 25𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

Profundidad 
máxima 
permitida en las 
marcas de 
oscilación 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ó𝑑𝑑𝑑𝑑
= 600(𝑠𝑠𝑠𝑠/𝑓𝑓𝑓𝑓)0,5 

𝐶𝐶𝐶𝐶6 ≤ 400𝜇𝜇𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚 

Relación óptima 
entre 
 la velocidad del 
molde  
y la velocidad de 
colada 

𝜂𝜂𝜂𝜂𝑚𝑚𝑚𝑚/𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐 𝐶𝐶𝐶𝐶7 > 1,2 

Parámetros para 
el consumo 
óptimo de polvo 
en el molde 

𝑄𝑄𝑄𝑄 = ��𝑅𝑅𝑅𝑅𝑝𝑝𝑝𝑝𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌/𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐� �
𝑣𝑣𝑣𝑣𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑

 área Cara � 
0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶8 ≤ 0,45 

Parámetros para 
el consumo 
óptimo  
de polvo en el 
molde 

𝑄𝑄𝑄𝑄

= 𝐾𝐾𝐾𝐾 �
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠

� �
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚
𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐
� �

(𝜂𝜂𝜂𝜂)0,5(𝑠𝑠𝑠𝑠)−0,25(𝑓𝑓𝑓𝑓)0,25(𝜂𝜂𝜂𝜂𝑐𝑐𝑐𝑐)0,25

7,7
� 

0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶9 ≤ 0,45 

Longitud mínima 
del molde 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚 > (dimensión de cara ancha)0,3 𝐶𝐶𝐶𝐶10 > (dim)0,3

 
 
Nota: Donde, ŋes la viscosidad de equilibrio en poise, V

c
 es la velocidad de fundición en m/min.,  

T
sol

 es la temperatura de solidificación del flujo del molde en °C, s es la longitud de carrera en 
mm, f la frecuencia en ciclos por minutos cpm, V

m
  es la velocidad del molde en m/min, R

p
 es la 

velocidad de drenaje en m/min, p es la densidad del flujo líquido de lubricante en kg/m3, T
surf

 es 
la temperatura de la superficie de la costra en °C, L

m
 es la longitud del molde en m, K es una 

constante (K = 0,251), y la dimensión de la cara ancha en m. 

Fuente: Kulkarni y Babu (2001, 2003, 2005), Venkata et. al (2014)
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Tabla 2 
Funciones de pérdida para los criterios de calidad

Condiciones Restricciones Funciones de pérdida

𝐶𝐶𝐶𝐶1 1 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶1 ≤ 3 𝐿𝐿𝐿𝐿1 = (𝐶𝐶𝐶𝐶1 − 2)2

𝐶𝐶𝐶𝐶2 1125 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1175

1025 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1050

𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1150)2

𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1050)2

𝐶𝐶𝐶𝐶3 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶3 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿3 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶3 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶4 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45

0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45

𝐿𝐿𝐿𝐿4 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶4 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶5 𝐶𝐶𝐶𝐶5 ≤ 25𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿5 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶5)2

𝐶𝐶𝐶𝐶6 𝐶𝐶𝐶𝐶6 ≤ 400𝜇𝜇𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿6 = 6,25𝑥𝑥𝑥𝑥10−6(𝐶𝐶𝐶𝐶6)2

𝐶𝐶𝐶𝐶7 𝐶𝐶𝐶𝐶7 > 1,2 𝐿𝐿𝐿𝐿7 = 1,44(1/𝐶𝐶𝐶𝐶7)2

𝐶𝐶𝐶𝐶8 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶8 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿8 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶8 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶9 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶9 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿9 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶9 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶10 𝐶𝐶𝐶𝐶10 > (dim)0,3 𝐿𝐿𝐿𝐿10 = (1/𝐶𝐶𝐶𝐶10)2

 

Condiciones Restricciones Funciones de pérdida 

𝐶𝐶𝐶𝐶1 1 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶1 ≤ 3 𝐿𝐿𝐿𝐿1 = (𝐶𝐶𝐶𝐶1 − 2)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶2 1125 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1175

1025 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1050

 𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1150)2 

𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1050)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶3 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶3 ≤ 0,45  𝐿𝐿𝐿𝐿3 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶3 − 0,3)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶4 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45

0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45

 𝐿𝐿𝐿𝐿4 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶4 − 0,3)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶5 𝐶𝐶𝐶𝐶5 ≤ 25𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿5 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶5)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶6 𝐶𝐶𝐶𝐶6 ≤ 400𝜇𝜇𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿6 = 6,25𝑥𝑥𝑥𝑥10−6(𝐶𝐶𝐶𝐶6)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶7 𝐶𝐶𝐶𝐶7 > 1,2 𝐿𝐿𝐿𝐿7 = 1,44(1/𝐶𝐶𝐶𝐶7)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶8 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶8 ≤ 0,45  𝐿𝐿𝐿𝐿8 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶8 − 0,3)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶9 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶9 ≤ 0,45  𝐿𝐿𝐿𝐿9 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶9 − 0,3)2 

𝐶𝐶𝐶𝐶10 𝐶𝐶𝐶𝐶10 > (dim)0,3 𝐿𝐿𝐿𝐿10 = (1/𝐶𝐶𝐶𝐶10)2 

Condiciones Restricciones Funciones de pérdida

𝐶𝐶𝐶𝐶1 1 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶1 ≤ 3 𝐿𝐿𝐿𝐿1 = (𝐶𝐶𝐶𝐶1 − 2)2

𝐶𝐶𝐶𝐶2 1125 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1175 

1025 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶2 ≤ 1050 

𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1150)2

𝐿𝐿𝐿𝐿2 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶2 - 1050)2

𝐶𝐶𝐶𝐶3 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶3 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿3 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶3 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶4 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45 

0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶4 ≤ 0,45 

𝐿𝐿𝐿𝐿4 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶4 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶5 𝐶𝐶𝐶𝐶5 ≤ 25𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿5 = 1,6𝑥𝑥𝑥𝑥10−3(𝐶𝐶𝐶𝐶5)2

𝐶𝐶𝐶𝐶6 𝐶𝐶𝐶𝐶6 ≤ 400𝜇𝜇𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚 𝐿𝐿𝐿𝐿6 = 6,25𝑥𝑥𝑥𝑥10−6(𝐶𝐶𝐶𝐶6)2

𝐶𝐶𝐶𝐶7 𝐶𝐶𝐶𝐶7 > 1,2 𝐿𝐿𝐿𝐿7 = 1,44(1/𝐶𝐶𝐶𝐶7)2

𝐶𝐶𝐶𝐶8 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶8 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿8 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶8 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶9 0,15 ≤ 𝐶𝐶𝐶𝐶9 ≤ 0,45 𝐿𝐿𝐿𝐿9 = 44,5(𝐶𝐶𝐶𝐶9 − 0,3)2

𝐶𝐶𝐶𝐶10 𝐶𝐶𝐶𝐶10 > (dim)0,3 𝐿𝐿𝐿𝐿10 = (1/𝐶𝐶𝐶𝐶10)2

 

Fuente: Kulkarni y Babu (2001, 2003, 2005), Venkata et. al (2014)

La llamada función de pérdida deriva de la teoría de Taguchi (Hernández, 1994), 

que establece una función de pérdida parabólica con vértice en el valor nominal (valor 

deseado). Según la teoría, la pérdida empieza a darse cuando los resultados comienzan a 

separarse del valor deseado (m); además, crece de forma cuadrática como corresponde 

a una parábola. La teoría pretende penalizar la mayor desviación del valor nominal, 

y la ecuación de la parábola donde “nominal es mejor” según la siguiente expresión 

(Hernández, 1994):

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1)

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2)

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3)

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥)

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚

(4)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥)

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1 para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚

(5)

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (7)

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

(1)

Donde P es la pérdida, x es la característica de calidad medida, m es el rendimiento 

objetivo, y k es el coeficiente de pérdida. En ciertas restricciones de la tabla 1 se presentan 

situaciones en las que, cuanto mayor sea el valor de la característica de calidad, mejor 

sería el beneficio, o cuanto menor sea el valor de la característica de calidad, mejor sería 
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el beneficio. En tales casos, se utilizan diferentes formas de función de pérdida. Para 

cuando “menor es mejor” (Hernández, 1994):

  

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

    (2)

Y para cuando “mayor es mejor” (Hernández, 1994):

                 

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

             (3)

Basados en (1), (2) y (3) se establecieron las funciones de pérdida en cada una de las 

condiciones críticas; los resultados se muestran en la tabla 2. Como las respuestas están 

en diferentes unidades, se hacen conversiones a una misma escala usando el coeficiente 

de pérdida “k”, de tal manera que, para el límite mínimo o máximo en la restricción, el 

valor de pérdida individual se convierte en 1, y será 0 para el valor que se haya aceptado 

como característica de calidad. 

2.3  Identificación de la función objetivo 

Como se están considerando varias condiciones, la indeseabilidad total será la suma de 

los valores de índice individuales, según:

   

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

  (4)

El valor ideal para la función de pérdida total PT es cero (0) y el peor escenario será 

diez (10). Con este procedimiento se tendrá como objetivo de optimización encontrar las 

posibles combinaciones en las magnitudes de los parámetros del molde que minimicen 

la función de pérdida total, satisfaciendo cada una de las restricciones, porque cuanto 

mayor sea el valor de la función de pérdida, la probabilidad de una fundición sin defectos 

aumentará. Ahora, la función objetivo puede escribirse como:

  

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

í   (5)

2.4  Optimización del rango de parámetros del molde 

Las restricciones de las funciones descritas en la tabla 2 se consideran aceptables 

porque derivan de resultados prácticos. Igual es el caso de los parámetros que definen 

las funciones mostradas en la tabla 1: están restringidos dentro de un rango de acuerdo 

con la información disponible en la literatura y las hojas de datos de la industria (Kulkarni 

y Babu, 2001, 2003, 2005), según se especifican en la tabla 3. Sin embargo, de acuerdo 

con los fines del proceso de optimización de este trabajo, es necesario buscar un método 

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
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que permita optimizar aún más este rango de parámetros. En este sentido, con los 

rangos de valores de la tabla 3 y las funciones de la tabla 1, se diseñó un procedimiento 

heurístico utilizando el software Fortran 90, con la finalidad de optimizar los rangos de 

los parámetros para un proceso de producción de palanquillas de acero 20CrMnTi de 

sección transversal 269 x 269 mm. El procedimiento consistió en fijar una velocidad de 

colada con un valor muy alto, luego se ejecutó el comando random para asignarle de 

manera aleatoria a cada parámetro un valor dentro de su rango, y se procedió a calcular 

cada una de las funciones. Este proceso se ejecutó 10 000 veces. El programa descar-

taba aquella corrida en la que no se cumplieran todas las restricciones asignándole una 

métrica de cero (0), y donde sí se cumpliera se almacenaba y se le asignaba uno (1). 

Al finalizar la ejecución del programa, se mostraba en pantalla la suma de los esce-

narios que cumplían con las restricciones establecidas. Este procedimiento se realizó 

variando la velocidad de colada, para determinar a qué velocidad se cumplía el mayor 

grado de conformidad. Definida la velocidad de colada (la cual fue 1,11 m/min), se ejecutó 

el programa para determinar el valor inferior y superior de cada parámetro, los cuales 

eran almacenados mientras la corrida era considerada como válida. Los nuevos pará-

metros del proceso se muestran en la tabla 4.

Tabla 3 
Rango de parámetros 

Parámetros Rango de valores 

Viscosidad (P) 1 − 4 

Frecuencia de oscilación (cpm) 100 − 200 

Carrera del molde (mm) 5 − 15 

Temperatura solidus del polvo (°C) 1000 − 1200 

Velocidad de drenaje del polvo (mm/min) 1 − 4 

Densidad del flujo líquido (Kg/m3) 2000 − 3000 

Longitud del molde (mm) 600 − 900 

  
 
Fuente:  Kulkarni y Babu (2001, 2003, 2005), Venkata et. al (2014)
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Tabla 4 
Nuevos ajustes de los rangos de parámetros 

Parámetros Rango de valores 

Viscosidad (P) 2,3 − 2,7 

Frecuencia de oscilación (cpm) 145 − 157 

Carrera del molde (mm) 9,5 − 10,7 

Temperatura solidus del polvo (°C) 1.090 − 1.113 

Velocidad de drenaje del polvo (mm/min) 2,2 − 2,8 

Densidad del flujo líquido (Kg/m3) 2450 − 2563 

Longitud del molde (mm) 722 − 760 

 
Elaboración propia

2.5 Determinación del valor mínimo de la función objetivo 

En este paso se utilizó una metaheurística basada en la optimización por cúmulos de 

partículas (PSO), para encontrar la mejor solución o, al menos, una solución lo suficiente-

mente buena para el problema en estudio. El PSO fue introducido por Kennedy y Eberhart 

en 1995, quienes desarrollaron métodos simples que permitían optimizar eficientemente 

funciones matemáticas no lineales. El PSO fue inspirado en el comportamiento social del 

vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces, y se fundamenta 

en los factores que influyen en la toma de decisión de una partícula que forma parte de 

un conjunto de partículas similares. La toma de decisión por parte de cada partícula 

se realiza conforme a una componente social y una componente individual, y con base 

en esto se determina el movimiento (dirección) de la partícula, alcanzando una nueva 

posición en el espacio de soluciones (Kennedy y Eberhart, 1995; Kennedy et al., 2001). 

La componente individual puede modificar su opinión dependiendo de: su conocimiento 

sobre el entorno (su valor de fitness), su conocimiento histórico o experiencias anteriores 

(su memoria o conocimiento cognitivo), y el conocimiento histórico o experiencias ante-

riores de los individuos situados en su vecindario (su conocimiento social). La partícula 

actualiza su posición según (6):

   𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1)   (6) 

 

  (6)

Donde 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) 

 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡, y 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑖𝑖𝑖𝑖 

 

 es la posición futura o bien la posición actualizada, 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) 

 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡, y 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑖𝑖𝑖𝑖 

 

 repre-

senta la posición de la partícula en el instante de tiempo 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) 

 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡, y 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑖𝑖𝑖𝑖 

 

 es la velocidad 

actualizada de la partícula 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) 

 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡, y 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) 

 

 

𝑖𝑖𝑖𝑖 

 

. La figura 2 muestra el movimiento de la partícula.
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Figura 2. Movimiento de una partícula en el espacio de soluciones

Fuente: García (2006)

Debido a que el vector velocidad se modifica teniendo en cuenta su experiencia y la 

de su entorno, en (7) se describe este comportamiento:

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

    (7)

Donde 𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖  

 representa el factor de inercia que representa el grado de influencia de la 

velocidad actual sobre la velocidad futura, los factores 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖  

 y 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖  

 son constantes de acele-

ración cognitiva y social, que determinan en qué medida influyen sobre el movimiento 

de la partícula su propia memoria y la cooperación entre individuos, respectivamente;  

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖  

 y 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖  

 son dos números aleatorios uniformemente distribuidos entre 0 y 1 

cuyo objetivo es emular el comportamiento estocástico y un tanto impredecible que 

exhibe la población del enjambre, y 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐1 

 

 

𝑐𝑐𝑐𝑐2 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟1 

 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟2 

 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖   representa la posición de la mejor solución 

encontrada por todo el cúmulo. El valor del factor inercia está dado por (7) según se 

muestra a continuación (Gutiérrez et al., 2017).

  

1 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝑚𝑚𝑚𝑚)2 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (2) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑘𝑘𝑘𝑘(1/𝑥𝑥𝑥𝑥)2 (3) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(4) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑥𝑥) = �𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑥𝑥) 

tal que 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑥𝑥) ≤ 1  para 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚𝑚𝑚𝑚 

(5) 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝑐𝑐𝑐𝑐1𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟1�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + 𝑐𝑐𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟2�𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡)�  (7) 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −
𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑡𝑡𝑡𝑡 (8)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

                        (8)

Donde 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 y 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 son los valores máximo y mínimo de 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

, 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑤𝑤𝑤𝑤 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚 

 

 

 es el número 

máximo de iteraciones. Luego de definir las expresiones matemáticas que fundamentan 

el PSO, en la figura 3 se muestra el diagrama de flujo que describe el algoritmo desarro-

llado en esta investigación. El proceso inicia en la llamada “población inicial”, que no es 

más que la generación aleatoria de los primeros valores de los parámetros del molde, 



Ingeniería Industrial n.° 41, diciembre 2021 41

Optimización de parámetros con enjambre de partículas en un molde de colada continua

manteniendo las nuevas restricciones de la tabla 4. También se calcula cada función de 

la tabla 1, las respectivas funciones de pérdida de la tabla 2, la función de pérdida total 

mostrada en (4), la mejor posición individual de cada parámetro 
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, y un valor de velocidad generado aleatoriamente entre 0 y 1. Con 

la información de la etapa de población inicial, se comienza el proceso de iteración del 

algoritmo. En la iteración 1, se actualiza la velocidad y posición de los parámetros del 

molde, con (7) y (6) respectivamente. Se calcula cada función de la tabla 1 y las respec-

tivas funciones de pérdida de la tabla 2. En este primer ciclo, con el apoyo de (5) se espera 

que la función de pérdida total disminuya respecto al reportado en la etapa de población 

inicial, y esto se logra al encontrar las posibles combinaciones en las magnitudes de los 

parámetros del molde que minimicen la función de pérdida total. El ciclo termina con 
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. El algoritmo continuará con el proceso de iteración (según haya sido 

programando), hasta observar que: (a) el factor de pérdida total no cambie respecto a las 

iteraciones anteriores, y (b) el factor de pérdida total sea el mínimo encontrado en todo 

el ciclo de iteraciones.

 
 
Figura 3. Diagrama de flujo del Particle Swarm Optimization (PSO)

Fuente: Gutiérrez et al. (2017)
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3.  RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Con la finalidad de obtener un mínimo en la función objetivo que garantice una colada 

con la menor cantidad de defectos en el acero, se desarrolló un algoritmo heurístico 

que utiliza la técnica de Optimización por Enjambre de Partícula. El estudio se formuló 

como un problema de optimización multicriterio, utilizando las restricciones y modelos 

matemáticos mostrados en las tablas 1, 2 y 4; y la formulación de función de pérdida 

total fue del tipo minimización. La configuración se estableció con una población de 1000 

para cada parámetro del molde, un máximo de iteraciones de treinta y una velocidad de 

colada de 1,11 m/min. Luego, la velocidad de colada fue variada en pequeñas magnitudes 

hasta obtener el valor más bajo en la función de pérdida total. Los valores optimizados 

de los parámetros del molde se alcanzaron a una velocidad de colada 1,03 m/min según 

se muestran en las tablas 5 y 6.

Tabla 5 
Parámetros del proceso de colada continua de acero

Parámetros Valor 

Viscosidad (P) 2,30 

Frecuencia de oscilación (cpm) 154 

Carrera del molde (mm) 9,5 

Temperatura solidus del polvo (°C) 1.113 

Velocidad de drenaje del polvo (mm/min) 2,2 

Densidad del flujo líquido (Kg/m3) 2563 

Longitud del molde (mm) 760 

Velocidad del molde (m/min) 1,32 

 
Elaboración propia



Ingeniería Industrial n.° 41, diciembre 2021 43

Optimización de parámetros con enjambre de partículas en un molde de colada continua

Tabla 6 
Resultados del algoritmo PSO para la colada continua 

 

Función de 

pérdida 
SA TLBO 

PSO 

Resultados Media D. Estándar

L1 0,24 0,23 0,136 

L2 0,80 0,002 0,005 

L3 0,09 0,01 0,088 

L4 0,12 0,05 0,023 

L5 0,19 0,14 0,069 

L6 0,15 0,13 0,817 

L7 0,30 0,30 0,265 

L8 0,67 0,0004 0,280 

L9 0,80 0,77 0,061 

L10 0,87 0,91 0,787 

PF 4,23 2,54 2,531 2,532 0,00043 

Elaboración propia
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Figura 4. Variación de la función de pérdidas total en el algoritmo PSO

Elaboración propia
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Se puede observar en la tabla 5 que los parámetros del molde que se han opti-

mizado por PSO están dentro de los límites que previamente fueron ajustados según 

el reporte de la tabla 4; además, están dentro de los límites propuesto por (Kulkarni 

y Babu, 2001, 2003, 2005), manteniendo las restricciones de la tabla 3. Respecto a 

las funciones de pérdida individual de la tabla 6, se observa una mejora considerable 

en todos los resultados del PSO respecto a los publicados por Venkata et al. (2014), 

sobre un proceso de optimización por recocido simulado (SA), excepto en la función 

L6. Y al comparar los resultados del PSO respecto al TLBO (Venkata et al., 2014) hubo 

una mejora en seis de las diez condiciones. En las funciones individuales donde hubo 

mejoras, en general la indeseabilidad se aproximó a cero, sin embargo la mejoría en L
7
 

y L
10

 no fue tan importante. Este comportamiento en los resultados obedece a que en 

las funciones de pérdida existen parámetros comunes y se debe cumplir con las restric-

ciones descritas en las tablas 1 y 3, simultáneamente. 

El algoritmo PSO ha dado una mejora mínima respecto al TLBO en la función de 

pérdida total, logrando disminuir de 2,54 (en el TLBO) a 2,531, lo que representa un 

porcentaje muy pequeño, pero no deja de ser importante. El promedio de la función de 

pérdida total en el PSO con 50 corridas fue de 2,532, valor que es muy aproximado a 

la mejor solución, con una desviación estándar de 0,00043, lo que permite afirmar que 

desde un punto de vista estadístico la dispersión es mínima. En la figura 4 se observa 

cómo el PSO alcanzó la convergencia de los resultados, según los resultados publicados 

por Venkata et al. (2014), el PSO alcanzó mucho más rápido la mejor solución respecto 

al TLBO, solo hizo falta cerca de 20 iteraciones para llegar al mínimo, en este sentido el 

tiempo de cálculo es mucho menor con el PSO que con el TLBO. Sin duda el PSO repre-

senta una herramienta útil para mejorar el rendimiento de plantas de colada continua.

4.  CONCLUSIONES 

En este artículo se ha desarrollo un algoritmo basado en cúmulos de partículas (Particle 

Swarm Optimization, PSO), que simula el comportamiento social del vuelo de las 

bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces para determinar los pará-

metros del molde de un proceso de colada continua de acero que más se ajuste a una 

fundición sin defectos. El PSO ha manejado efectivamente diversos modelos matemá-

ticos y ha demostrado buenas capacidades en el campo de la optimización de parámetros 

que influyen en el proceso de colada continua. En el proceso de colada continua el algo-

ritmo PSO arrojó, en seis de las diez condiciones de funciones de pérdidas individuales, 

valores más bajos que los arrojados por el algoritmo optimización de enseñanza-apren-

dizaje TLBO. El algoritmo PSO disminuyó la función de pérdida total a 2,531, lo que es 

una mejora muy pequeña con respecto a los resultados del TLBO (2,54), pero impor-

tante. Con el PSO la convergencia de los resultados se alcanzó cerca de las diecisiete 
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iteraciones, mientras que con el TLBO fueron necesarias más de treinta iteraciones para 

estabilizar el total de funciones de pérdida. El algoritmo PSO desarrollado tiene un alto 

potencial para gestionar la calidad en el sistema de colada continua, sin embargo, se 

recomienda aplicar en otros tipos de procesos de fundición que no han sido estudiados 

en esta investigación.
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