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La pelicula de lubricante en un contacto mecanico viene definida principalmente por sus espesores
central y minimo. Existen algunas formulas Newtonianas que se emplean tradicionalmente en la
literatura para estimar el espesor de pelicula en contactos puntuales elastohidrodindmicos. Estas
formulas, como por ejemplo las propuestas por Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar, permiten
obtener resultados aproximados de forma rapida y sencilla, con un ambito de aplicabilidad ajustado
al rango de condiciones empleadas para su obtencion. Ademas, se pueden aplicar factores de
correccién a las formulas para considerar aspectos como los efectos térmicos en el lubricante o su
comportamiento no-Newtoniano. Por otro lado, existen modelos numéricos que ofrecen
predicciones de espesor de pelicula mas exactas, aunque tienen limitaciones en su ambito de validez
similares a las que presentan las formulas. Debido al proceso de calculo numérico, estos modelos
presentan un elevado coste computacional y por ende necesitan mayor tiempo de célculo, por lo
gue son menos empleados en aplicaciones de ingenieria que las citadas formulas.

En este articulo se han utilizado algoritmos de Inteligencia Artificial (IA), en concreto Redes
Neuronales, para elaborar un modelo de prediccién rapida del espesor de pelicula Newtoniano.
Para el entrenamiento y optimizacion del algoritmo de 1A, se han empleado datos de espesor de
pelicula obtenidos tanto por simulacién numérica como experimentalmente. Una vez desarrollado
este modelo, se ha comparado su precision con respecto a las formulas de Hamrock-Dowson y
Katyal-Kumar, evidenciando una excelente capacidad de prediccion del espesor de pelicula de
lubricante y un &mbito de validez mas amplio que dichas formulas y que los modelos numéricos. De
esta forma, se integran las ventajas de las férmulas (simplicidad y rapidez) y de los modelos
numeéricos (exactitud), a la vez que se aumenta el rango de aplicabilidad.
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1. Introduccién

Son muchos los elementos de maquinas que pueden presentar contactos lubricados de tipo puntual: rodamientos,
levas, engranajes, etc. [1]. Se trata de elementos sometidos a una presién de contacto muy elevada, en los que el
funcionamiento esta fuertemente condicionado por el espesor de pelicula de lubricante, el cual determina la
existencia de un régimen de lubricacion elastohidrodinamico (EHD), con pelicula completa, o bien Gnicamente
una lubricacion parcial [2].

Un contacto puntual EHD se caracteriza por un espesor de pelicula h aproximadamente constante en la zona central
del contacto, con un estrechamiento a la salida del mismo [1,2], segin se muestra en la Figura 1. Por simplicidad,
en los célculos en régimen EHD es habitual considerar que el espesor de pelicula es uniforme e igual al valor
central [3,4]. Cuando la lubricacién no es completa sino parcial, el célculo de este espesor central también es de
utilidad porque representa la capacidad del contacto para generar pelicula de lubricante, en unas condiciones de
operacion determinadas [5,6].
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Figura 1: Espesor de pelicula en un contacto EHD de tipo puntual.

Existen algunas formulas Newtonianas e isotermas que se emplean tradicionalmente en la literatura para estimar
el espesor central de pelicula en contactos puntuales de tipo EHD [1-4]. Estas formulas permiten obtener resultados
aproximados de forma répida y sencilla, con un ambito de aplicabilidad ajustado al rango de condiciones
empleadas para su obtencién. Ademas, se pueden aplicar factores de correccion a las formulas para considerar
aspectos como los efectos térmicos en el lubricante o su comportamiento no-Newtoniano [7-10].

Entre las citadas formulas destaca la expresion clasica de Hamrock-Dowson, que sigue siendo actualmente la mas
utilizada en la literatura [1-2,4]. Existen algunos estudios que muestran que esta formula proporciona estimaciones
con una exactitud razonable, incluso lejos del rango en el que ha sido obtenida [11]. También cabe destacar la
ecuacion de Katyal-Kumar [7], desarrollada mas recientemente, sobre la que se ha reportado una buena precision
en general [7,12]. En las referencias [8,13,14] pueden consultarse muchas otras férmulas que se han ido
desarrollando en las Gltimas décadas para predecir el espesor central de pelicula en contactos puntuales.

Por otro lado, existen modelos numéricos muy sofisticados, completos y que ofrecen predicciones de espesor de
pelicula muy exactas, denominados simulaciones full-EHD, los cuales tienen limitaciones en su ambito de validez
similares a las que presentan las férmulas anteriores [15]. Debido al proceso de calculo numérico, estos modelos
requieren de software especifico y personal mas cualificado. Ademas, presentan un elevado coste computacional
y por ende necesitan mayor tiempo de célculo. Estos inconvenientes hacen que sean menos empleados en
aplicaciones de ingenieria que las formulas mencionadas anteriormente [3].

Asimismo, hay antecedentes del uso de |A para predecir el espesor de pelicula en contactos de tipo EHD [16], de
forma mucho mas sencilla que los modelos full-EHD y con muy buena precision. No obstante, se trata de modelos
tipo “caja negra”, que carecen de informacion de los fendmenos fisicos involucrados en el problema, en los cuales
se ha reportado que ocasionalmente proporcionan predicciones anémalas, tales como espesores de pelicula
negativos o muy alejados de los valores reales [16,17].

Este articulo se centra en el empleo de algoritmos de Inteligencia Artificial (I1A), en concreto Redes Neuronales
Artificiales, para elaborar un modelo de prediccion rapida del espesor central, isotermo y Newtoniano, de un
contacto EHD de tipo puntual circular. Este modelo, al igual que las férmulas de Hamrock-Dowson y Katyal-
Kumar, se basa en calcular el espesor de pelicula adimensional H, en funcién de los parametros de material G, de
carga Wy de velocidad U, los cuales se definen a continuacion.

I:N > U — 770um (1)
E'R E'R
donde h es el espesor de pelicula dimensional, R el radio reducido del contacto, « el coeficiente piezoviscoso

[4,12], Fn la carga normal aplicada, £’ el médulo de Young reducido, 7 la viscosidad dindmica a presion ambiente
Y Un la velocidad de rodadura, que es la media de las velocidades de las superficies en contacto u; y Us.
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Para el aprendizaje supervisado, se han empleado datos de espesor de pelicula de lubricante obtenidos tanto por
simulacién numérica (full-EHD) como experimentalmente. En los casos en que se dispone de ambos tipos de datos
para un mismo valor de los parametros G, Wy U, se ha tomado como valor real el experimental y se ha descartado
el de simulacion. Una vez desarrollado y optimizado el modelo de IA basado en Redes Neuronales, se ha
comparado su precisién y su ambito de aplicacidn con respecto a las citadas formulas de Hamrock-Dowson y
Katyal-Kumar.

2. Materiales y métodos

En esta seccidn se presentan los algoritmos de A utilizados para predecir el espesor de pelicula y los tipos de datos
empleados para su elaboracién, incluyendo los experimentos especificos realizados.

Se ha empleado el lenguaje de programacion Python para predecir el espesor de pelicula usando Redes Neuronales.
Para el desarrollo y optimizacién del modelo de prediccion, se han introducido 226 datos reales, obtenidos
experimentalmente o por simulacion numérica full-EHD, escalados en un rango de valores desde 0 hasta 1
mediante la funcion “MinMaxScaler”. El 70% de estos datos de espesor de pelicula se han empleado para la fase
de entrenamiento, el 15% para validacion y el 15% para test.

Como se muestra en la Figura 2, las Redes Neuronales han sido configuradas para predecir un valor de salida
(espesor de pelicula adimensional H) a partir de tres variables de entrada (parametros adimensionales G, W, U).
Para obtener el algoritmo dptimo se han analizado diferentes modelos de una y dos capas ocultas. En el caso de
los modelos de una capa oculta se ha iterado desde 2 hasta 59 neuronas y para los modelos de dos capas desde 2
hasta 20 neuronas por capa.

G=afL'
W= Fy ~ 7= h
E'R R
U= ’70”m
E'R
Neuronas
\
Numero de capas ocultas :] Capas

Figura 2: Arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales empleadas. 6i denota el peso de cada correlacion,
que es particular de cada modelo y “Epoch”.

La funcién de activacion empleada es “Rectified Linear Unit”, conocida como “ReLU”, y como funcidn de pérdida
se ha seleccionado el error cuadratico promedio (MSE) dado que se trata de un problema de regresion. Esta
funcion, junto al error absoluto promedio (MAE), se emplean como métricas de validacion. Las expresiones con
las que se calculan estos errores se indican a continuacion:

MSE =<3 (y,- 5. 3

(4)

13 .
MAE = =3[y~
i=1

siendo N el nimero de puntos, Y, el valor real, §. el valor que predice el modelo.

El proceso de entrenamiento es “Feedforward Backpropagation™ y se itera en cada modelo 600 veces (“Epochs”),
ajustando el peso de cada correlacion 6; (Figura 2), calculando los errores de entrenamiento y validacion en cada
“Epoch”y eligiendo aquella que presenta un menor MSE para el conjunto de validacién. Una vez se han entrenado
los algoritmos, se selecciona, como 6ptimo de cada configuracién de una y dos capas, aquel modelo que obtiene
un menor MAE en la prediccion del espesor de pelicula para los conjuntos de validacion y test.

La Figura 3 muestra un ejemplo de variacion de la funcién de pérdida con el nimero de “Epochs”, en el que se
aprecia una tendencia adecuada de reduccion del MSE con las iteraciones. La Figura 4 presenta un ejemplo de
seleccion del modelo dptimo para una configuracién de una capa oculta, el cual se obtiene para 47 neuronas, segin
aparece resaltado en la figura. La configuracion con dos capas ocultas no consigue mejorar estos resultados.
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Figura 3: Ejemplo de evolucion de la funcion de pérdida (MSE) con el nimero de “Epochs”.
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Figura 4: Evaluacion para seleccion del modelo 6ptimo: grafico de MAE frente al nimero de neuronas.

Para el aprendizaje supervisado, se ha realizado una cuidadosa seleccion de las fuentes de datos de espesor de
pelicula disponibles en la bibliografia [7,11-15], tanto de medidas directas como de simulacién full-EHD, y se han
afiadido datos experimentales propios mediante ensayo de lubricantes Newtonianos en un equipo comercial,
denominado EHD (Figura 5). Esta maquina, disefiada por PCS-Instruments [18], aplica métodos de interferometria
oOptica para medir el espesor central de pelicula en un contacto puntual entre una bola de acero y una superficie
plana de un disco de cristal recubierto de una capa semi reflectante. El diametro de la bola es 19.05 mm (3/4”), el
maodulo de Young reducido es 112 GPa y la rugosidad superficial combinada es aproximadamente 15 nm (RMS).
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Figura 5: Esquema del equipo de ensayo EHD [12].
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Los ensayos se han llevado a cabo en condiciones de rodadura pura para evitar la aparicion de efectos térmicos.
La temperatura del aceite se ha mantenido en 100°C y se han aplicado cargas de 5y 20 N, que corresponden a
presiones Hertzianas maximas de 0.32 y 0.51 GPa. Para cada carga, se ha realizado un barrido de las velocidades
de rodadura entre 0.4 y 2.0 m/s.

Finalmente, las predicciones obtenidas mediante las Redes Neuronales Artificiales se han comparado con los
espesores de pelicula calculados con las formulas de Hamrock-Dowson hy.p y Katyal-Kumar hg.k.

hH_D =1.90'R'G0'53U 0.67 _VV—O.067 (5)
hKfK =2.901422-R-G 0.468 U 0.652 W -0.0415 (6)

Los rangos para los que han sido desarrolladas estas formulas de Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar se indican en
las expresiones (7) y (8), respectivamente.

2130<G <6785 1.106107 <W <1.2910°° 8.41610™" <U <5.0510™ (7
3150 <G <6300 5.0107 <W <5.010°° 1.010* <U <5.010™ (8)

3. Resultados y discusion

En esta seccion se consideran nuevos conjuntos de valores reales de espesor de pelicula, obtenidos mediante
experimentacion o simulacion full-EHD, que no se han utilizado previamente para el desarrollo de los algoritmos
de IA. De esta forma, se puede evaluar el potencial de prediccién del modelo basado en una Red Neuronal de una
capa oculta y 47 neuronas, y compararlo con el de las formulas de Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar.

En la Figura 6 se muestran las estimaciones de espesor de pelicula obtenidas usando IA y aplicando las formulas,
asi como los valores reales correspondientes. Cabe resefiar que los resultados se expresan en funcion del pardmetro
de velocidad U, debido a que su rango de variacion en contactos en régimen EHD es habitualmente mayor que el
de los parametros de carga W y de material G [2]. En la figura, existen datos con el mismo valor del parametro U
pero que se diferencian en los valores de Wy G. Los resultados ponen de manifiesto que las desviaciones respecto
al valor real son reducidas para todos los métodos de prediccion, mostrando una tendencia global a predecir
correctamente el espesor de pelicula.
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Figura 6: Comparacion de los espesores de pelicula reales con los obtenidos mediante formulas y empleando el
modelo de IA basado en la Red Neuronal Artificial.

En la Tabla 1 se cuantifican los promedios de los errores absoluto y relativo obtenidos en cada estimacion de la
Figura 6, siendo el modelo de 1A basado en Redes Neuronales el que proporciona mejores resultados. No obstante,
conviene resefiar que todos los datos de espesor de pelicula de esta figura tienen valores del parametro U dentro
del rango de desarrollo del modelo de IA, pero algunos quedan fuera de los rangos de las férmulas (expresiones
(7) y (8)), segun se resalta en la Figura 6. En consecuencia, en la Tabla 1 se presenta también la comparacién
dentro del rango de los valores del parametro U para el que todas las férmulas son validas, lo que equivale a excluir
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los cinco primeros datos del gréfico. En esta zona de validez de todas las predicciones, el mejor resultado se obtiene
para el modelo de IA, seguido de la formula de Katyal-Kumar. Los resultados ligeramente mejores de esta férmula
con respecto a la de Hamrock-Dowson concuerdan con lo reportado en la referencia [12].

Tabla 1: Promedios de los errores de prediccion del espesor de pelicula, segin los resultados mostrados en la
Figura 6. En el célculo de estos promedios se ha tomado el valor absoluto del error de cada estimacion.

Puntos considerados en el calculo de error Hamrock-Dowson Katyal-Kumar 1A-Red Neuronal
Todos los puntos de la Figura 6 11.81 nm (18.3%) 9.78 nm (14.0%) 7.97 nm (10.8%)
Excluyendo puntos de Figura 6 fuera de rango 11.85 nm (15.5%) 9.81 nm (11.8%) 8.24 nm (9.3%)

Para mayor claridad, en la Figura 7 se muestran: el rango de los valores de la Figura 6 cuando se excluyen los
puntos fuera de rango, los puntos empleados para desarrollar el modelo de IA basado en Redes Neuronales y el
rango usado en la obtencién de la férmula de Katyal-Kumar. Se puede observar que la zona cubierta en el desarrollo
del modelo de 1A es mayor que la abarcada por la formula de Katyal-Kumar, lo que es indicativo de un ambito de
validez mas amplio.
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Figura 7: Rango de valores de la Figura 6 sin puntos fuera de rango (superficie verde); puntos para elaborar el
modelo de IA (marcadores azules); rango de desarrollo de la formula de Katyal-Kumar (superficie roja).

Como extension de los resultados presentados anteriormente, en la Figura 8 se ha tomado un conjunto de puntos
equidistribuidos en todo el rango de desarrollo de la formula de Katyal-Kumar, para los que se ha calculado la
diferencia entre las predicciones de la formula y del modelo basado en IA. Cada diferencia se expresa en porcentaje
y se obtiene como la resta de las predicciones del modelo de IA y de la férmula de Katyal-Kumar, dividida entre
la media de las dos predicciones. La diferencia es pequefia en general, pero aumenta para los valores mas bajos
del pardmetro U, lo que podria deberse a que estan en el limite inferior del rango de desarrollo de esta formula
(ecuacidn (8)). En cambio, la diferencia no aumenta para los valores mas altos de U (limite superior del rango).
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Figura 8: Diferencia entre predicciones del modelo de 1A y de la formula de Katyal-Kumar, para puntos
equidistribuidos en toda la zona de desarrollo de esta formula.
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En la Figura 9 se consideran valores de espesor de pelicula para 6rdenes de magnitud del parametro U muy
distintos: dos de ellos estan dentro de los rangos de datos utilizados para el desarrollo del modelo de IA y de las
férmulas de Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar, mientras que los otros dos estan fuera de todos estos rangos. En
la Tabla 2 se presentan los errores absoluto y relativo obtenidos en cada prediccion. Al igual que lo observado en
la Tabla 1, en los valores pertenecientes el ambito de desarrollo de todas las herramientas de prediccidn, el modelo
de 1A ofrece los mejores resultados. Sin embargo, en los célculos fuera de rango esta tendencia se invierte y el
error de las estimaciones con IA supera al de las férmulas, si bien en ningun caso se obtienen las predicciones
anomalas reportadas en la referencia [16]. EI mayor error puede atribuirse a que el modelo de IA esta basado en
Redes Neuronales sin informacién sobre el fenémeno fisico, por lo que al extrapolar a puntos lejanos a su rango
de desarrollo no es capaz de obtener mejores resultados que las formulas. Ademas, este aspecto esté en linea con
los buenos resultados observados en la referencia [11] para predicciones fuera del rango con la ecuacion de
Hamrock-Dowson. Si se comparan entre si las dos formulas usadas, se puede ver que la de Katyal-Kumar vuelve
a ofrecer resultados mejores, de acuerdo con lo indicado en la referencia [12].
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Figura 9: Prediccion del espesor de pelicula para diferentes 6rdenes de magnitud del parametro U.

Tabla 2: Error en la prediccion del espesor de pelicula segin la Figura 9. Resultados en valor absoluto.

Factor de velocidad U Hamrock-Dowson Katyal-Kumar IA-Red Neuronal
7.68E-14 2.4 nm (48%) 1.9 nm (39%) 8.7 nm (173%)
2.56E-13 5.1 nm (47%) 4.3 nm (39%) 5.6 nm (51%)
2.56E-12 17.6 nm (39%) 14.9 nm (33%) 9.7 nm (21%)
2.56E-11 91.6 nm (42%) 85.0 nm (39%) 55.9 nm (25%)

4. Conclusiones

Se han seleccionado cuidadosamente 226 resultados de espesor de pelicula experimentales y obtenidos por
simulacion full-EHD para crear algoritmos de Inteligencia Artificial basados en Redes Neuronales Avrtificiales.
Una vez optimizada su configuracién, estos algoritmos han mostrado un excelente potencial de prediccion de
nuevos resultados, siendo capaces de mejorar las estimaciones de espesor de pelicula obtenidas con las formulas
de Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar. En cuanto a la comparacion entre los resultados de las formulas, se han
obtenido estimaciones mas precisas con la expresion de Katyal-Kumar.

Los algoritmos de IA usados son capaces de predecir de forma muy eficiente, ya que la Redes Neuronal
desarrollada proporcionan resultados de forma rapida y simple, evitando la sofisticacion y complejidad de los
modelos de simulacidon numérica. Ademas, a diferencia de otras investigaciones en este ambito, la implementacién
de la herramienta de prediccién en el lenguaje de programacién Python, de uso gratuito y codigo abierto, hace que
sea facil de usar y compartir, pudiéndose ejecutar desde Google Colaboratory.

El ambito de validez de las predicciones del modelo de 1A viene determinado por el rango de datos empleado en
su desarrollo, que es mas amplio que el cubierto por las formulas de Hamrock-Dowson y Katyal-Kumar. Fuera de
este rango, aunque no se detectan las predicciones andmalas reportadas en otros estudios similares, ofrecen
resultados menos exactos que dichas férmulas.
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