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CAPITULO 1: INTRODUCCION Y OBJETIVOS DEL TRABAJO @

1.1 INTRODUCCION

La seguridad en la produccion es uno de los principales objetivos
de la industria moderna. Las técnicas de control actuales
permiten que los procesos funcionen con un alto grado de
autonomia, sin embargo, la aparicion de causas especiales en los
procesos puede provocar que estos dejen de operar de manera
optima o incluso que la seguridad de los operarios, o del medio
ambiente, se pueda ver comprometida. Por estos motivos, el
diseno de sistemas de deteccion y diagnostico de fallos pueden
ser vistos como un paso hacia la fiabilidad y seguridad en la
industria.

Otro de los objetivos fundamentales de la industria es la calidad,
es decir, producir productos con la calidad adecuada para poder
satisfacer las demandas de los clientes. Normalmente, esta
medida de la calidad se evallia midiendo algunas variables a la
salida del proceso, sin embargo, el uso de técnicas para la
estimacion de las variables de calidad en linea mientras el
proceso esta funcionado, puede ser una herramienta Util para la
prediccion de la calidad, ya que, si esta prediccion se realiza de
manera temprana y se corrige, se pueden ahorrar muchas
pérdidas en la produccion.

Las técnicas estadisticas multivariantes son probablemente unas
de las técnicas basadas en datos mas utilizadas en la deteccion y
diagnostico de fallos en procesos. Dentro de estas, el analisis de
componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) se ha
aplicado en la monitorizacion de sistemas complejos mostrando
resultados muy satisfactorios debido a su efectividad y su
simplicidad. Sin embargo, los métodos de deteccion y diagnostico
basados en PCA pueden presentar problemas a la hora de
monitorizar procesos con varios modos de operacion. Ademas, la
fase de aislamiento de fallos no se realiza de una forma
completa.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION Y OBJETIVOS DEL TRABAJO @

PCA utiliza datos historicos del proceso para construir modelos
empiricos del mismo que son capaces de extraer las principales
tendencias del proceso. Esta extraccion se basa en el estudio de
las relaciones entre las variables medidas del proceso. De esta
forma, cuando ocurre un fallo, se genera un cambio en estas
relaciones que puede ser detectado. Otra de las técnicas
estadisticas multivariantes ampliamente utilizadas en la industria
es la regresion por minimos cuadrados parciales (PLS, por sus
siglas en inglés), que sera la técnica utilizada para la realizacion
de este trabajo, es un método de regresion basado en
componentes principales. PLS también puede usarse tanto para
el diseno de técnicas de deteccion y diagnostico de fallos, como
para la estimacion de variables no medibles, es decir, en el
diseno de sensores software.

Por otro lado, tenemos las redes neuronales artificiales (RNA)
(también conocidas como sistemas conexionistas), que son
modelos computacionales basados en un conjunto de neuronas
simples, que trabajan de forma analoga al comportamiento
observado en los axones de las neuronas en el sistema nervioso
de los seres vivos. Estas redes neuronales artificiales son
capaces de aproximar cualquier funcién no lineal, y en particular
la relacion entre las variables del proceso y la variable de calidad
gque se quiere estimar, por tanto, en este trabajo se utilizaran
estas redes neuronales para disenar otro sensor software, y
poder comparar los resultados entre ambos métodos: PLS y RNA.

1.2 OBJETIVOS DEL TRABAJO

El objetivo principal de este trabajo consiste en el diseno de
sensores software para la estimacion de variables de calidad de
un proceso y al mismo tiempo para la deteccion y diagnostico de
fallos en procesos continuos mediante el uso de la regresion por
minimos cuadrados parciales y las redes neuronales artificiales.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION Y OBJETIVOS DEL TRABAJO @

La planta en la que se van a probar y utilizar estos métodos,
concretamente en su seccion de evaporacion, es una planta
azucarera real.

En primer lugar, se desarrollara un programa basado en el
método PLS (Partial Least Squares) para la estimacion de la
variable de calidad y para la deteccion de fallos que se producen
en la seccion de evaporacion de la planta azucarera, de forma
que, en el momento en el que se produzca un error en alguna de
las secciones del proceso, el sistema de deteccion de fallos
detectara que se esta trabajando en una situacion anémala, e
indicara al operario que se ha producido un fallo. Cuando esto
ocurra, el programa indicara ademas en que instante se produjo
el fallo y cual es la variable que esta provocando el fallo, la cual
estara relacionada con un dispositivo especifico, lo que facilitara
la tarea de reparacion al operador encargado del funcionamiento
del proceso, y que haga que el proceso vuelva a funcionar bajo
control estadistico, es decir, que siga funcionando en la zona de
operacion que asegura la calidad del producto obtenido. Después
se haran modificaciones sobre el método PLS clasico,
anadiéndole dinamica, haciéndole no lineal, etc. para ver su
comportamiento en ambos aspectos: estimacion de la variable de
calidad y deteccion y diagnostico de fallos. Posteriormente, los
resultados obtenidos con PLS para la estimacion de la calidad en
el proceso, se compararan con los resultados obtenidos tras
utilizar redes neuronales artificiales para tal fin, explicando las
ventajas y/o puntos débiles de cada uno.

1.3 ORGANIZACION DEL TRABAJO

A continuacion, se expondran brevemente cada uno de los
capitulos con los que va a contar este trabajo:

12
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Capitulo 1: Introduccion y objetivos del trabajo: En el
presente capitulo se introducen las razones que motivan
la realizacion de este trabajo, las herramientas que van a
utilizarse para su desarrollo, asi como los objetivos
fijados a alcanzar en el mismo. También se va a anadir
un indice que muestre la organizacion de la memoria.

Capitulo 2: Control estadistico de procesos: En este
capitulo se tratara en profundidad el SPC (Statistical
Process Control) desde sus origenes hasta su finalidad, y
también se desarrollaran los métodos utilizados para el
diseno del sensor software para estimacion de calidad, y
para deteccion y diagnostico de fallos. Estos son, PLS
(Partial Least Squares) y derivados del mismo, y Redes
Neuronales Artificiales.

Capitulo 3: Descripcion de la planta: En este capitulo se
hara un repaso historico de la produccion de azucar
espanola, ademas de estudiar los elementos que
componen la seccion de evaporacion de la planta sobre
la cual se ha realizado este trabajo y su funcion dentro
del proceso, lo cual es importante a la hora de
determinar el elemento que necesita ser cambiado,
reparado o recalibrado al detectar un fallo en el proceso.

Capitulo 4: Anélisis de resultados: En este capitulo se
procedera al analisis de los resultados arrojados por
cada método descrito anteriormente, al ser aplicados a
los datos recogidos en la planta. En primer lugar, cada
método constara de una fase de entrenamiento de
datos, y posteriormente se probaran con nuevos datos y
se compararan los resultados obtenidos entre ellos.

Capitulo 5: Conclusiones y futuras lineas de trabajo: En
este capitulo se analizaran todos los resultados
obtenidos en los apartados anteriores a modo de



CAPITULO 1: INTRODUCCION Y OBJETIVOS DEL TRABAJO @

reflexion personal sobre el trabajo realizado. Del mismo
modo, se expondran futuras lineas de trabajo y mejora.

e Capitulo 6: Bibliografia: Por Gltimo, en este capitulo se

presenta el listado de la bibliografia utilizada para la
realizacion de este trabajo.
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CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

2.1 INTRODUCCION

En este capitulo hablaremos de los fundamentos de este trabajo,
explicando punto por punto cada uno de los conceptos en los que
se basa el diseno del sensor software, qué motiva la necesidad
de disenarlo, y qué técnicas se han utilizado para conseguir que
funcione con éxito.

El Control Estadistico de Procesos (en inglés Statistical Process
Control, SPC) se define como la capacidad de determinar el
resultado de un proceso mediante técnicas estadisticas, y de esta
manera hacerlo predecible a lo largo del tiempo. En otras
palabras, SPC es un método para mejorar de forma continua la
calidad de un proceso basado en la reduccion sistematica de las
causas de variabilidad que mas influyen en el producto final.

En este contexto del control estadistico de procesos, un sistema
se pude definir como un conjunto de componentes interactivos
con un propodsito particular. Un proceso es el conjunto de
procedimientos que transforman las entradas en salidas con un
cierto valor anadido. En este contexto, las variaciones pueden
definirse como cambios en el valor de una caracteristica medida
del proceso. Este valor se considera 6ptimo cuando esta dentro
de un rango de tolerancias. La variacion en esta caracteristica del
proceso, incluso dentro de los rangos de tolerancia, es la
responsable de pérdidas econdmicas debido a la baja calidad de
los productos. Sin embargo, es importante enfatizar que la
variabilidad es algo inherente a los procesos, y es imposible
eliminarla totalmente, pero puede ser reducida. Por tanto, el
objetivo fundamental de la calidad es producir productos con la
minima variacion posible. Hay por tanto que encontrar las fuentes
de variabilidad de los procesos y eliminarlas para obtener
productos con alta calidad.

16



CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

Para lograrlo, utilizaremos herramientas que nos permitan
distinguir entre causas comunes Yy causas especiales de
variacion. Una vez identificadas, debemos eliminar las causas
especiales, ajenas al desarrollo natural del proceso, para ser
capaces de anticiparnos al resultado al ser afectado Unicamente
por las causas comunes (aleatorias) de variacion, las cuales
conocemos. De esta manera, sabremos si el proceso esta dentro
de su variabilidad aleatoria, o, por el contrario, esta fuera de
control produciendo errores asignables a una causa determinada.

La Gestion de la Calidad Total (TQM) es un aspecto fundamental
de numerosas empresas, incorporando métodos de mejora
continua a sus procesos de produccion.

Una vez seamos capaces de medir y comparar nuestros
productos, podremos valorar el grado de conformidad alcanzado
respecto a las especificaciones del cliente.

2.2 VARIABILIDAD DE UN PROCESO

Los procesos de produccion incluyen numerosas fuentes de
variacion, aunque estén desarrollandose de forma prevista, por
tanto, podemos decir que no pueden existir dos productos o
servicios idénticos.

Para determinar la variabilidad de un proceso, primero -ver figura
2.1 (a)- se toma una serie de pequenas muestras y se las coloca
en una escala proporcional (el eje horizontal). Después, en el eje
vertical, se indica el nimero de veces que ocurrieron (frecuencia).
Eventualmente, después de un nimero de muestras, se obtienen
las distribuciones mostradas en la figura 2.1 (b). Estas
distribuciones, como podemos apreciar en la figura 2.1 (c),
difieren en relacion a lo que revelaron las muestras. Si las causas
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de variacion encontradas son

meramente naturales,

las

distribuciones que se obtienen tomaran una forma similar a las
de la figura 2.1 (d). De otra forma, si las causas que aparecen
pertenecen a variables especiales (causas no esperadas por
parte del proceso), se obtendran distribuciones inesperadas,
como las que muestra la figura 2.1 (e).
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4 ,-
Frecuencia @
~

<« T.H.H.H‘lli e

<+— Tamaio

—

N\

-
2
-

Frecuencia

<— Tamaiio »>

Variacion
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- e
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‘\
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\
~§
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Figura 2.1: Variaciones naturales y especiales. (a) Las
muestras varian; (b) pero forman un patrén que, si es
estable, es llamado distribucion. (c) Las distribuciones
pueden diferir en la medida de la tendencia central,
variacion, forma, o cualquier combinacion de estas. (d)
Si solo se presentan causas de variacion naturales, la
salida del proceso forma una distribucion que es
estable a lo largo del tiempo y es predecible. (e) Si se
presentan causas de variacion especiales, la salida del
proceso no es estable a lo largo del tiempo y no es
predecible. (Fuente: Control estadistico de procesos.
Carro Paz, Roberto y Gonzalez Gbmez, Daniel)
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CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

El objetivo es, por tanto, eliminar las variaciones especiales y
mantener el proceso bajo control. La figura 2.2 muestra tres tipos
de salidas del proceso; en la figura 2.2 (a) podemos observar un
proceso fuera de control (proceso salvaje); la figura 2.2 (b)
muestra un proceso bajo control pero que no esta dentro de los
limites de control establecidos (proceso domado, bajo control
pero incapaz); y la figura 2.2 (c) muestra un proceso bajo control y
dentro de los limites establecidos (proceso entrenado).

, ©

Un proceso solamente
CON CAUSAS O VANACIONCS
naturales y produccién
dentro de los limites de
control cstablecidos.

Frecuencia

(Gnicamente cstin presentes

b)
Un proceso bajo control
causas de variacion naturales)

v pero que no sc descmpeiia

&4—— Tamafo g dentro de los limites de control
/ establecidos

Limitc inferior 7 / _____ Limite superior

de especificacion de especificacion

(a
Un proceso fucra de control
con causas de variacion

asignables.

/ /
Vo Tamaiio >

Figura 2.2: Control del proceso: Tres tipos de salida del
proceso. (Fuente: Control estadistico de procesos. Carro
Paz, Roberto y Gonzalez Gémez, Daniel)

2.2.1 CAUSAS COMUNES

Existen dos categorias basicas de variacion en los procesos:
causas comunes y causas especiales. Las primeras son fuentes
de variacion puramente aleatorias, no identificables e imposibles
de evitar mientras se utilice el procedimiento actual.

Su variabilidad es inherente al proceso, tienen caracter
permanente, y su efecto da lugar a una pauta de variabilidad
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CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

estable o predecible, cuantificada por la capacidad del proceso.
Si s6lo hay causas comunes, el proceso esta bajo control
estadistico. Su solucion pasa por modificar el sistema, lo cual
incumbe a la Direccion.

Como hemos mencionado anteriormente, a partir de las muestras
recogidas obtendremos una distribucion, la cual se caracteriza
por su media, su expansion y su forma.

1.

La media es la suma de las observaciones dividida entre
el niumero total de observaciones:
n
_ i=1Xi
X =——
n

Donde: x; = observacion de una caracteristica de calidad,
n = namero total de observaciones y X = media.

La varianza es una medida de la dispersion de las
observaciones en torno a la media. Dos medidas
utilizadas comunmente en la practica son el rango y la
desviacion estandar. El rango es la diferencia entre la
observacion mas grande contenida en una muestra y la
mas pequena. La desviacion estandar es la raiz cuadrada
de una poblacion, basada en una muestra, y se obtiene
mediante la siguiente formula:

,0 bien:

20
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Donde: 0 = desviacion estandar de una muestra, n =
numero total de observaciones de la muestra, X = media
y Xi = observacion de una caracteristica de calidad

Si el rango o la desviacion estandar tienen valores
relativamente pequenos, implica que las observaciones
estan agrupadas alrededor de la media.

3. Dos formas comunes en las distribuciones de procesos
son la simétrica y la asimétrica o sesgada. Una
distribucion simétrica presenta el mismo numero de
observaciones ubicadas por encima y por debajo de la
media. Sin embargo, una distribucion asimétrica
presenta un niumero mayor de observaciones que estan
ubicadas por encima o por debajo de la media.

Si la variabilidad del proceso se debe Unicamente a
causas comunes de variacion, generalmente estaremos
ante una distribucion simétrica, donde la mayor parte de
las observaciones se localiza alrededor del centro.

2.2.2 CAUSAS ESPECIALES

En esta categoria se engloban las causas de variacion no
inherentes al proceso, que deben ser identificadas y eliminadas.
Son de caracter puntual, y su efecto da lugar a una pauta de
variabilidad erratica o impredecible.

Si aparecen causas especiales, el proceso estara fuera de control
estadistico. Unicamente estara bajo control estadistico cuando la
localizacion, expansion o forma de su distribucion no varia a lo
largo del tiempo. Una vez un proceso esta bajo control
estadistico, podremos, mediante técnicas SPC, detectar cuando

21



CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

surgen causas especiales, y finalmente, eliminarlas.
Generalmente pueden eliminarse mediante actuaciones locales a
cargo de los operarios o0 encargados del proceso.

2.3 PROCESO DE INSPECCION

Un error cominmente cometido por numerosas empresas es el
tratar de separar las unidades defectuosas antes de que lleguen
al cliente, ocasionandoles grandes pérdidas. Esto puede evitarse
mediante una inspeccion previa combinada con control
estadistico, para vigilar la calidad y ser capaces de detectar y
corregir la presencia de anomalias en el proceso.

Para poder aplicar SPC a un proceso, debemos elegir como
vamos a medir las caracteristicas de calidad, qué tamano de
muestra se va a utilizar, y en qué fases del proceso sera
necesario realizar inspecciones.

2.3.1 MEDICIONES DE LA CALIDAD

Para detectar anomalias en un producto, los encargados de
realizar la inspeccion deben contar con la capacidad necesaria
para medir los rasgos caracteristicos de la calidad, la cual puede
evaluarse de dos formas.

La primera consiste en medir los atributos o las caracteristicas
del producto o servicio que sean medibles rapidamente para
saber si la calidad es aceptable. Este método permite a los
inspectores decidir si un producto o servicio cumple o no con las
especificaciones. Los atributos se usan frecuentemente cuando

22
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las especificaciones de calidad son complicadas y la medicidon
mediante variables resulta dificil o costosa.

La ventaja del recuento de atributos es que requiere de un menor
esfuerzo y coste que el caso de medicion de variables. La
desventaja es que, aun cuando la informacion obtenida a través
de los atributos puede ser suficiente para revelar que la calidad
ha cambiado, no es de mucha utilidad para conocer la magnitud
del cambio.

La segunda forma de evaluar la calidad, como hemos
mencionado anteriormente, consiste en la mediciéon de variables,
es decir, las caracteristicas del producto o servicio que podemos
medir, como pueden ser el peso, el volumen, la longitud o el
tiempo.

La ventaja que ofrece este método es que si algun producto o
servicio no cumple con sus especificaciones de calidad, el
inspector podra saber cual es el valor exacto de la diferencia.
Como desventaja, podemos hablar de que este método
generalmente necesita del uso de equipos especiales, asi como
una mayor destreza del empleado, los procedimientos son mas
rigurosos y requieren de un mayor tiempo y esfuerzo.

2.3.2 MUESTREO

Este procedimiento, llamado inspeccion completa, consiste en
revisar la calidad de todos los productos o servicios en cada una
de las etapas del proceso. De esta manera, se asegura que una
unidad defectuosa no pasara a la siguiente operacion. Se utiliza
cuando los costes causados por un defecto al pasar de una
estacion de trabajo a otra, o al cliente final, son mayores que los
costes derivados de la inspeccion.

23
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Sin embargo, si este proceso de inspeccion recae Unicamente en
las personas encargadas, algunos fallos pueden pasar
inadvertidos debidos a un error humano o algun defecto en el
aparato de medicion. Por tanto, el uso de equipos de inspeccion
automatizados que registren, resuman y muestren los datos, es
rentable a largo plazo para la empresa.

En el plan de muestreo se especifican: el tamano de la muestra
(cantidad de observaciones seleccionadas al azar), el intervalo de
tiempo (tiempo que transcurre entre dos muestras consecutivas),
y las reglas de decision (determinan cuando es necesario entrar
en accion).

2.3.2.1 DISTRIBUCIONES DE MUESTREO

El objetivo del muestreo es encontrar una variable que sirva para
medir cierta caracteristica de calidad de la muestra. Esta medida
se usara para evaluar el rendimiento del proceso.

Un nimero suficiente de muestras recogidas podra aproximarse a
seguir una distribucion normal. En la figura 2.3 se presentan los
porcentajes de valores que estan ubicados dentro de diferentes
rangos en una distribucion normal. Por ejemplo, se puede
observar que el 68,26% de la muestra tendra valores dentro de
una desviacion estandar de +1 de la media. A partir de esta
distribucion, podemos calcular la probabilidad de que el resultado
de una muestra quede fuera de unos limites establecidos, lo cual
servira para la construccion y empleo de graficas de control.
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Figura 2.3: Distribucion normal. (Fuente: Control

A 4

estadistico de procesos. Carro Paz, Roberto y Gonzalez

Gomez, Daniel)

2.3.2.2 GRAFICAS DE CONTROL

Son diagramas mediante los cuales podemos medir y trazar la
grafica de una determinada caracteristica de calidad tomada de
la muestra, por unidad de tiempo. Es la herramienta mas usada

para monitorizar el estado de un proceso.

La grafica de control tiene un valor nominal o linea central, que es
el valor objetivo a alcanzar por medio del proceso, y dos limites

de control basados en la distribucion de muestreo de la medida
de calidad, mediante los cuales se define el

funcionamiento a alcanzar.
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Asi mismo, permiten detectar la presencia de factores asignables
(especiales) que desvian la produccion del estandar a alcanzar. El
valor mas grande representa el limite superior de control (en
inglés, UCL, upper control limit) y el valor mas pequeno, el limite
inferior de control (LCL, lower control limit).

La figura 2.4 muestra como se relacionan los limites de control
con la distribucion. Una estadistica de muestras ubicada entre el
UCL y el LCL indica que el proceso muestra causas comunes de
variacion; en cambio, una estadistica ubicada fuera de los limites
de control indica que el proceso presenta causas especiales de
variacion.

UCL

Nominal

y— LCL

Probables

causas /
asignables

1 2 3

Muestras

Figura 2.4: Relacion de los limites de control con la distribucion de
muestreo y observaciones tomadas de tres muestras. (Fuente:
Control estadistico de procesos. Carro Paz, Roberto y Gonzalez

Las observaciones que se encuentran fuera de los limites de
control no siempre denotan una mala calidad, sino que puede
deberse a un cambio en el proceso, lo cual hace que la
estadistica de calidad tomada en esa muestra descienda por
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debajo del LCL de la grafica de control. Para asegurar que se ha
producido mejoria debido al cambio introducido, sera necesario
construir una nueva grafica de control.

Los encargados de monitorizar un proceso utilizan las graficas de
control de la siguiente forma:

1. Se toma una muestra aleatoria del proceso, se mide la
caracteristica de calidad y se calcula una medida
variable o de atributos.

2. Sila distribucion se va fuera de los limites de control, se
busca una causa especial.

3. Se elimina la causa si esta degrada la calidad, o se
incorpora si se consigue una mejora. Tras ello, se ha de
reconstruir la grafica de control.

4. Repetir periddicamente el procedimiento.

Debido a que estan basadas en distribuciones de muestreo, las
graficas de control no son herramientas perfectas, y pueden
presentar dos tipos de errores:

e Error “Tipo I” (rechazar un lote de buena calidad) se
comete cuando se llega a la conclusion de que el
proceso esta fuera de control basandose en un resultado
de muestra fuera de los limites de control, aunque se
tratase de un efecto puramente aleatorio.

e Error “Tipo II” (aceptar un lote de mala calidad) se
produce cuando se cree que un proceso esta bajo control
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presentando solamente causas comunes de variacion,
cuando realmente esta fuera de control estadistico.

En la figura 2.5 (a) se establecieron los limites de control de la
distribucion de muestreo para tres desviaciones estandar con
respecto a la media, lo que llamamos acotamiento tres sigma.
Este tipo de acotamiento implica que el coste de buscar las
causas especiales es grande en relacion al coste de no detectar a
tiempo algun cambio en la media del proceso.

Error “Tipo I” Error “Tipo II”
Probabilidad de buscar una Probabilidad de concluir
causa cuando no existe ninguna que nada ha cambiado

/ UCL
\

} Cambio en el promedio

del proceso Promedio
del proceso

‘ LCL

(a) Acotamientos tres sigma

Figura 2.5 (a): Relacion de la expansion de los limites de control
con los errores “Tipo Iy “Tipo II”, acotamiento tres sigma.
(Fuente: Control estadistico de procesos. Carro Paz, Roberto y
Gonzalez Gémez, Daniel)

En la figura 2.5 (b), la grafica de control cuenta Unicamente con
acotamiento dos sigma. Podemos deducir de las figuras que la
probabilidad de cometer un error de Tipo | es mucho mayor con
acotamiento tres sigma, mientras que, por el contrario, los errores
de Tipo Il se ven aumentados en acotamiento dos sigma. Con
acotamientos como este y mas pequenos, sera necesario realizar
una bulsqueda mas intensiva para encontrar las causas
especiales.
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Error “Tipo I” Error “Tipo II”
Probabilidad de buscar una Probabilidad de concluir

causa cuando no existe ninguna que nada ha cambiado

\
\
\
\
A\

\

\ UCL
/\( }C;unbio en el promedio .
\ del proceso Promedio
\ del proceso
\
\
LCL

(b) Acotamientos dos sigma

Figura 2.5 (b): Relacion de la expansion de los limites de control
con los errores “Tipo I” y “Tipo II”, acotamiento dos sigma.
(Fuente: Control estadistico de procesos. Carro Paz, Roberto y
Gonzalez Gémez, Daniel)

2.4 CONTROL ESTADISTICO DE
PROCESOS UNIVARIANTE

Las graficas de control univariantes permiten monitorizar una
dnica variable sin tener en cuenta al resto de variables del
proceso. La figura 2.6 muestra un ejemplo de una grafica de
contro de Shewhart para una variable x, donde su media es “X” y
su desviacion estandar “s”. Estas graficas no tienen en cuenta la
correlacion existente entre las variables del proceso.

Figura 2.6: Grafico de control Shewhart. (Fuente: Monitoring, fault detection
and estimation in processes using multivariate statistical techniques. Garcia
Alvarez, Diego)

29



CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

Cuando aplicamos graficas de control univariante a sistemas
multivariantes, con cientos de variables, los resultados no son los
esperados, dado que se comete un error o anomalia en la
operacion, causando falsas alarmas en cortos periodos de
tiempo, o simultaneamente. Esta situacion se debe a que las
variables del proceso estan correlacionadas, y una causa especial
puede afectar mas que una variable en el mismo tiempo.

Un ejemplo de esto puede verse en la figura 2.7 (Nomikos y
McGregor, 1995), donde dos variables (“x” e “y”) presentan un
comportamiento normal si estan siendo inspeccionadas mediante
graficas de control univariante. Sin embargo, ambas variables
estan correlacionadas y la muestra expuesta en cruz rompe la
correlacion. Esta ruptura de la correlacion puede ser debida a una
causa especial. Por esta razon, la industria moderna requiere
técnicas que tengan en cuenta la correlacion entre variables, y
considerar la planta entera, de manera que sea posible disenar
modelos que puedan predecir con exactitud el comportamiento

real de la planta.

Figura 2.7: Dos variables correlacionadas. (Fuente: Monitoring, fault detection
and estimation in processes using multivariate statistical techniques. Garcia
Alvarez, Diego)
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El analisis de componentes principales (PCA, principal component
analysis) y los minimos cuadrados parciales (PLS, partial least
squares) son dos técnicas de control estadistico de procesos
multivariante que pueden cumplir €sos requisitos.

2.5 DETECCION Y DIAGNOSTICO DE
FALLOS

Las técnicas modernas de control han solucionado numerosos
problemas en la industria. Sin embargo, la aparicion de una
causa especial en el proceso puede significar que no esta
funcionando bajo control. Muchas veces, estas causas especiales
se deben a errores en el proceso 0 en los componentes del
mismo. Segun Blanke et al. (2003), un fallo se define como una
desviacion inesperada de al menos una caracteristica, propiedad
o0 parametro del sistema de su condicion aceptable, comin o
estandar. Pueden darse por numerosas causas, COmMo
obstrucciones en tubos, desajustes en sensores, disminucion de
catalizadores, cambios extremos en concentraciones o cambios
bruscos en la temperatura ambiente, entre muchos otros. Es por
ello necesario dar un paso mas alla en los procesos
automatizados, desarrollando métodos de deteccion vy
diagnodstico de fallos automaticos (FDD).

2.5.1 DETECCION DE FALLOS

La deteccion de fallos es cada vez un aspecto mas importante en
los procesos industriales, ayudando a evitar, por una parte, danos
fisicos y materiales dentro de la propia planta industrial, y por
otra, reduciendo pérdidas econdmicas al producirse un cambio
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inesperado en una variable previamente controlada. ElI proceso
no se degrada, con el consiguiente ahorro de materias primas. Se
busca, por tanto un sistema de deteccion que ofrezca de forma
eficiente seguridad y fiabilidad al proceso industrial.

Para poder detectar fallos existen varios métodos. Se va a aplicar
un sistema de deteccion de fallos basado en analisis estadistico
multivariante llamado PLS (minimos cuadrados parciales). Este
método permitira la deteccion de los errores que se produzcan en
la planta de forma eficiente.

2.5.2 DIAGNOSTICO DE FALLOS

La diagnosis de fallos es un sistema complementario a la
deteccion, es decir, un sistema que permanece en stand-by
mientras la planta funciona sin fallos, pero que se activa cuando
alguno se detecta. Su objetivo es diagnosticar el fallo, que
significa indicar al operario de la planta encargado del proceso
gué elemento provoco el fallo.

Si se diagnostica a qué elemento pertenece el fallo, o lo que es lo
mismo, cual es el elemento que falla, se ahorrara tiempo y con
ello recursos econdmicos.

2.5.3 METODOS DE FDD EXISTENTES

Un esquema de monitorizacion esta basado en la idea de
transformar los datos tomados de un proceso en medidas Utiles
que permitan a los operarios determinar el estado en el que se
encuentra el proceso, y si fuera necesario, diagnosticar los fallos
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encontrados. La realizacion de esta tarea se ha abordado
fundamentalmente desde tres perspectivas diferentes, que son
las siguientes:

Métodos basados en senal.
Métodos analiticos.
Métodos basados en conocimiento.

Seria importante resaltar que estos métodos no plantean
soluciones competitivas, sino complementarias. La experiencia
muestra que la realidad es demasiado compleja para poder ser
diagnosticada desde un Unico punto de vista.

2.5.3.1 METODOS BASADOS EN SENAL

Dentro de esta clase, existen diferentes técnicas que podemos
utilizar:

e Alarmas: Las variables que medimos las comparamos
con valores limite constantes y previamente
establecidos. De esta forma nos indicarian el fallo.
Generalmente, estos niveles de alarma no podrian
adaptarse a la dinamica del sistema con la restriccion
que ello supone. Esto significa que en algun caso, el
sistema puede presentar algunas anomalias sin
necesidad de alcanzar los valores limite preestablecidos
de las alarmas, aunque estos niveles de alarma podrian
ser recalibrados periédicamente, y ademas, podriamos
modificarlos en funcion de alguna condicion de
funcionamiento especifica.

e Técnicas estadisticas multivariantes: Las variables que
medimos en un proceso estan relacionadas con otras
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variables del mismo (correlacion espacial) y con otras
medidas de la misma variable tomadas en diferentes
tiempos (correlacion temporal), especialmente cuando
los intervalos de muestreo son pequenos. Las técnicas
de monitorizacion basadas en técnicas estadisticas
multivariantes se han desarrollado a causa de Ia
necesidad de manejar correlaciones espaciales. Alguna
de estas técnicas de monitorizacion serian las siguientes:

o Minimos cuadrados parciales (PLS): Se detallara
mas adelante en este capitulo.

o Analisis del discriminante de Fisher (EDA): Es
una técnica de clasificacion.

o Analisis de componentes principales (PCA): Es
una técncia que reduce la dimensionalidad en
términos de la varianza de los datos recogidos
€en una muestra.

e Redundancia fisica: Establecemos multiples
componentes  fisicos (actuadores, sensores y
componentes del sistema). Todos estos componentes
estan distribuidos espacialmente por toda la planta, y
con ello garantizamos una cierta proteccion en presencia
de algun fallo localizado. Gracias a este analisis de
consistencia de los datos y a la comparacion de las
senales de salida de elementos (supuestamente
idénticos), nos permiten detectar la presencia de fallos,
asi como la localizacion y el aislamiento de los mismos.
Tiene una desventaja, y es que no es capaz de detectar
los fallos que afectan a todos los elementos de la misma
manera. Por otro lado, el coste econdmico y espacial es
elevado, al duplicar todos los elementos.
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Analisis en frecuencia: Algunas variables, como pueden
ser las vibraciones en una maquina rotativa, pueden ser
estudiadas en el dominio de la frecuencia, aportandonos
una gran cantidad de informacion sobre el estado de
operacion de la maquina. Cada fallo se puede
representar también por un patron de frecuencias y
amplitudes caracteristico, lo que nos permite realizar su
diagnostico.

2.5.3.2 METODOS ANALITICOS
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Redundancia analitica: Es un método para la deteccion
de fallos que emplea un modelo de la planta. Este
método se utiliza porque las medidas que produce un
sistema se derivan de un mismo estado dinamico, a
pesar de que los sensores sean diferentes, y por tanto,
estan funcionalmente relacionadas a través de su
modelo. Estas técnicas de FDD estan basadas en
modelos que constan de los siguientes pasos:

o Generacion de residuos.
o Toma de decision basada en esos residuos.

En el primer paso, los residuos que nominalmente son
cero (se desvian del cero si se ha producido un fallo en
particular), se generan mediante un algoritmo
determinado en el que se procesan las entradas y salidas
del sistema. De unos métodos a otros, las técnicas para
generar los residuos son diferentes, pero generalmente
consiste en calcular la diferencia entre la salida de la
planta y la salida calculada por un modelo de la misma.
Existen diferentes formas para calcular el modelo del
proceso. Entre las mas conocidas, tenemos las
siguientes:
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Filtros de Kalman.
Ecuaciones de paridad .
Observadores de estado .
Estimacion de parametros.

O O O O

En el segundo paso, tenemos la toma de decision, es
decir, para determinar si hay o no fallos, examinaremos
los residuos. El proceso de toma de decision puede
consistir en hacer un simple test de umbral en los valores
instantaneos, en la media movil de los residuos, o
también pueden utilizarse los métodos de la teoria
estadistica de decision.

Una de las principales caracteristicas de la generacion de
residuos es su robustez (insensibilidad) a los errores que
se pueden dar en el modelado, los cuales son
inevitables. Debido a las perturbaciones externas, al
ruido, a la incertidumbre de los parametros de la planta y
a las dinamicas no modeladas del sistema, se producen
falsas alarmas o una incorrecta identificacion de los
fallos. Debido a los anteriores factores, se ha conducido
a la determinacidon de umbrales apropiados a cada
residuo, asi como al diseno de generadores de residuos
robustos. En el segundo paso también es posible
introducir la robustez, lo que significa hacer una
evaluacion robusta de los residuos.

2.5.3.3 METODOS BASADOS EN CONOCIMIENTO

Existen diferentes técnicas que podemos utilizar:

Sistemas expertos: Esta técnica nos sirve como
complemento a las técnicas anteriormente vistas, lo cual
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significa que podemos utilizar toda la informacion
proveniente de ellas en la deteccion de fallos, para poder
analizar todos los sintomas y realizar un diagnéstico
completo. El conocimiento de los expertos es expresado
en forma de reglas, las cuales relacionan los sintomas
con las causas que lo han provocado, representando
todo esto en el sistema experto, pudiendo ofrecer
soluciones o recomendaciones.

El diccionario de fallos y el arbol de decision son las dos
formas mas usuales de diagnosis que existen. El arbol de
decision consiste en un conjunto estructurado de reglas
logicas del tipo  “Si-sintoma-Y-sintoma-ENTONCES-
conclusion”. Cada conclusion puede a su vez servir de
sintoma en la siguiente regla, y asi sucesivamente hasta
que se alcance una conclusion final, mientras que el
diccionario de fallos contiene una lista de causas y
efectos.

Estas técnicas tienen el problema de que se requiere la
existencia de uno o mas expertos en el sistema
estudiado. Este experto debe conocer a la perfeccion el
funcionamiento del sistema nominal, asi como las
posibles situaciones andémalas que puedan presentarse
para cada uno de los posibles fallos o situaciones
extranas que pudieran producirse. Esto provoca una
limitacion de las posibilidades de desarrollo para
sistemas de reciente implantacion. En estos sistemas se
desconoce su comportamiento anoémalo, y las relaciones
entre posibles sintomas y sus causas son hipotesis
dificiles de validar.

Redes neuronales: En diagnosis, las redes neuronales
admiten varias aplicaciones. La principal consiste en
clasificar los diferentes estados del sistema a partir de
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las variables medidas. Estos estados los podemos
agrupar en normales y defectuosos, permitiendo
clasificar estos Ultimos para los diferentes tipos de fallos.
Para realizar el aprendizaje de los distintos modos de
operacion del sistema, asi como los modelos de fallos, se
realizan mediante la presentacion de muestras de
ejemplos. Esto realmente esta clasificado dentro de las
técnicas basadas en reconocimiento de patrones.

El inconveniente del modelo de redes neuronales es que
si no existen datos de fallo o si son muy escasos, no
puede aprender este modo de funcionamiento. La
limitacion que tiene una red neuronal es que su
capacidad de generalizacion podria llevar a clasificar
modos de fallo no aprendidos, como modos de
funcionamiento normal. No obstante, se puede superar
esta limitacion si la simulacion de los modos de fallo por
computador es lo suficientemente fiable.

Otra aplicacion que se le puede dar a las redes
neuronales en la deteccion y diagnosis de fallos, es
calcular un modelo nominal de la planta. Puesto que una
red neuronal artificial es capaz de encontrar las
diferentes relaciones funcionales que representan el
proceso, filtrando de esta manera el ruido. La
comparacion entre la salida del proceso y la salida de la
red neuronal, nos permite detectar posibles fallos.

e Sistemas basados en logica difusa: Todas estas técnicas
las podemos utilizar tanto para la evaluacion de los
residuos (introduciendo reglas difusas basadas en el
conocimiento del sistema), como en la generacion de
residuos, ya que de nuevo, un sistema logico difuso es un
aproximador universal de funciones, en particular las
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funciones que relacionan las distintas variables del
proceso, es decir, calculando un modelo difuso del
proceso. La comparacion entre la salida del sistema
l6gico difuso y la salida del proceso permite la deteccion
de posibles fallos.

Blusqueda causal: Esta basada en el seguimiento de los
fallos hasta su causa. Estas causas son representadas
mediante grafos directos dirigidos, donde las variables
de estado estan respresentadas por los nodos, y las
relaciones que existen entre ellas se representan
mediante las ramas, es decir, las restricciones que se
tienen que cumplir. Una busqueda por el grafo nos dara
la causa final del fallo.

2.5.4 REQUERIMIENTOS DE DISENO

Las caracteristicas que debe de poseer un método de deteccion y
diagnostico de fallos son las siguientes:
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Tiempo bajo de deteccion (td): Es el tiempo que tarda el
esquema de monitorizacion en detectar el fallo desde
qgue se produjo. Normalmente se minimiza para un indice
de falsas alarmas fijo.

Alto grado de detecciones correctas (Pd): Todos los fallos
son detectados.

Indice bajo de falsas alarmas (Pf): Cuando una alarma
indica un fallo que realmente no ha ocurrido.
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e Buena capacidad de aislamiento: Es la capacidad para
diferenciar los distintos fallos que se pueden dar, y
depende de los test estadisticos que se empleen y de la
estuctura de las ecuaciones del sistema.

e Sensibilidad: Es una medida que determina la magnitud
del fallo necesaria para poder aislar dicho fallo bajo
condiciones preestablecidas. Dependera de las
caracteristicas del ruido y de las magnitudes de los
coeficientes de las ecuaciones del sistema. La
sensibilidad esta relacionada con el tiempo necesario
para detectar y localizar el fallo.

e [a robustez: Es la caracteristica que trata de aislar fallos
cuando existen errores de modelado y/o perturbaciones
desconocidas. Por lo tanto, es una valoracion de como se
comporta el método de diagnosis. En dichos casos, este
aspecto es de una gran importancia al ser practicamente
inevitable que se de algun error en el modelado o el
desconocimiento de las perturbaciones que afectan al
sistema.

A la hora de analizar la eficacia de un esquema de FDI (Deteccion
e ldentificacion de fallos), podemos recurrir a provocar un
determinado fallo, manteniéndolo y observando como reacciona
el sistema de deteccion. Si el fallo provocado produce una
respuesta nula por parte del médulo de monitorizacion, entonces
podemos decir que el fallo ha sido omitido, lo cual puede ser
aceptable si se trata de un fallo sin importancia. En el caso de
que el fallo tuviera un gran impacto sobre el correcto
funcionamiento del sistema seria completamente inaceptable.

Cuando ha ocurrido un fallo y este ha sido detectado con éxito, es
de gran importancia la rapidez con la que se detecta. Por
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ejemplo, en las aplicaciones aeroespaciales, si hay un fallo que
persiste de forma continuada durante varias fracciones de
segundo sin que éste sea corregido, puede tener como
consecuencia la destruccion de la mision del sistema en
operacion, o la del propio sistema. Sin embargo, en otros
sistemas a veces es mejor tener una deteccion mas fiable de
fallos con poca magnitud, aunque esto conlleve que el tiempo de
deteccion sea mayor. A la hora de combinar estos factores debe
de existir un compromiso entre ambas opciones.

Un fallo no siempre se produce repentinamente y pueden persistir
durante mucho tiempo. También existen fallos que se desarrollan
lentamente o son de pequena magnitud, a los cuales se les
conoce como fallos incipientes. Por ejemplo, medidas con sesgo
(error que ocurre de forma sistematica), fallos intermitentes, o,
desviaciones de media movil de un instrumento ("drifts"), en estos
casos la rapidez juega un papel secundario respecto a la
sensibilidad del esquema de FDI. En otras aplicaciones, tanto la
rapidez como la sensibilidad de deteccion forman un papel
esencial, en cuyo caso los esquemas de deteccidon son mas
complejos, siendo a veces necesaria una combinacion de
redundancia analitica y de dispositivos fisicos para lograr los dos
objetivos.

Las falsas alarmas son generalmente el factor indicativo del mal
funcionamiento de un esquema FDI. Incluso podemos decir que
un nivel bajo de falsas alarmas durante la operacion normal de la
planta es intolerable ya que esto nos conduce a una falta de
confianza en el sistema de deteccion al que se refiere.
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2.6 MINIMOS CUADRADOS
PARCIALES (PLS)

La regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), fue
introducida por Herman Wold (1975). La demanda por esta
metodologia y la evidencia de que trabaja bien, van en aumento y
asi, la metodologia PLS esta siendo aplicada en muchas ramas
de la ciencia.

El PLS es una técnica de reduccion de la dimensionalidad
maximizando la covarianza entre la matriz de prediccion X y la
matriz predicha Y para cada componente del espacio reducido,
con X: matriz de variables de prediccion, de orden nxp, e Y: matriz
de variables dependientes, de orden de nxq. Donde la matriz X
esta constituida por los datos que se recogen en planta. Las
columnas son las diferentes variables que estamos manejando, y
las filas son los datos observados a lo largo del tiempo. La matriz
Y es la matriz que contiene la o las variables que queremos
calcular o predecir, y que son normalmente una medida de la
calidad del proceso.

2.6.1 REGRESION PLS UNIVARIADA

Es el caso de aplicacion de regresion PLS (de la Fuente, 2009), se
realiza cuando tenemos datos de operacion normal de la planta, y
se opera con la matriz Y con una sola columna. Puede ser visto
como una transformacion de las variables de prediccion matriz X,
considerando su relacion con el vector de respuestas Y de orden
nx1, obteniéndose como resultado una matriz, T= (Tl, ..., Tp) de
orden nxp.

X=TP"+E (1)
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Esta matriz producto T PT se puede descomponer en la suma del
producto de los vectores tj (columna j de T) y los vectores de
carga pj (columna j de P).

X=3% tPl +E (2)

De la misma forma, Y se puede descomponer en una matriz
Ue R™% y una matriz de carga Q € RP*%* mas una matriz de
residuos F € R™*P:

Y=UQ"+F=3%% uq] +F (3)

La técnica PLS relaciona el vector estimado Uj de Y con el vector t;
de X de la siguiente forma:

con bj el coeficiente de regresion. Si se pone esta relacion en
forma matricial, se obtiene:

U=TB (5)

Con B € R%**%? la matriz de regresion diagonal con Bj = b
Sustituyendo esta ecuacion en la ecuacion (3) se obtiene:

Y =TBQT +F (6)

Siendo F la matriz de error de prediccion. La matriz B la
calculamos de forma que el maximo valor singular de F, ||F||2 sea
minimo. Los vectores tj y iI; se calculan para cada factor PLS, es
decir, con j=1, 2, ..., a de tal forma que la covarianza entre X e Y
sea maxima para cada factor. Se puede hacer este mismo
procedimiento para calcular la regresion PLS multivariada, es
decir, un modelo para cada columna de Y, es decir, para cada

43



CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

salida, obteniéndose en dicho caso: y; = T;B;q] + f;, donde y; €
R™ es la columna i de Y, T; € R"*%, B; € R**? es la matriz de
regresion, q; € R* es el vector de cargay f; € R" es el error de
prediccion.

La entrada de datos corresponde a las matrices X e Y, las cuales
han sido centradas y normalizadas, por columnas con varianza
igual a uno y media igual a cero. El proceso se inicializa dando el
valor de Eo = X, Fo = Y, y el valor de u1 = Y. A continuacion,
realizaremos varias iteraciones a las variables w, t, u, q. Hasta
que el resultado sea convergente, que se calcula comparando el
vector tj con su valor en la iteracion anterior.

e (7)
T,
tj = Ej_qw; (8)
FjT_ltj
= 9
U= el ®
Y = Fj14; (10)

Las cuatro ecuaciones anteriores convergen cuando tj menos el
ti.1 €s menor a una cierta tolerancia de error.

Una vez obtenidos los vectores w, t, q, u, pasamos a calcular el
valor de la variable pj, cuya formula seria la siguiente:

ET
py =Lt (11)

jti
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El siguiente paso seria sacar los valores definitivos de w, p y t,
escalandolos por la norma de p;, de la anterior iteracion. Las
formulas para realizarlo serian las siguientes:

Di .

t] uevo — ],anterlor (12)
’ ”pj,anteriornz

tj,nuevo = tj,anterior”pj,anterior”2 (13)

Wj,nuevo = Wj,anterior”pj,anterior”2 (14)

Una vez realizado esto, podremos calcular el vector de regresion
bj, que seria el siguiente:

by = -2 (15)

Finalmente, tenemos las matrices residuales, las cuales nos
serviran para continuar realizando de nuevo otra iteracion. Las
formulas seran las siguientes:

Fy = Fy = bytyq] (17)

Una vez realizada esta operacion, volvemos a repetir toda la
iteracion hasta que obtengamos una matriz de las variables w, t,
gy p, cuyas columnas dependen del nUmero de vectores con los
que deseemos trabajar.
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2.6.1.1 CALCULO DE LAS ESTADISTICAS T2 Y Q

Una vez realizado el pls univariado, vamos a calcular el error
mediante dos métodos para ver cuando se produce un fallo
(Geladi, y Kowalski, 1996). ElI primer método que vamos a
analizar es el método Q.

Método Q: Para realizar este método, seleccionamos la matriz X
del método PLS univariante y normalizamos la primera fila con
una varianza igual a uno y media igual a cero, donde
obtendremos como resultado la fila normalizada Xnn. Una vez
normalizada, aplicamos respectivamente las siguientes
expresiones:

T = XnnW (18)
Xns = Tup" (19)
Error = X — X (20)
Q = ErrorxErrorT (21)

Una vez obtenido el error en la primera fila de la matriz X,
realizamos el mismo proceso con las siguientes filas del mismo
modo, hasta obtener el error de todas las filas, con lo que al final
tendremos una matriz de error Q. Se detecta un fallo cuando en
un instante determinado, la estadistica Q supera un umbral. Este
mismo procedimiento se puede realizar también con datos
nuevos recogidos de la planta. Una vez tomados los datos, se
construye la primera fila de una nueva matriz Xnew, calculamos un
nuevo Q como se indica anteriormente, y comparando Q con su
umbral podemos saber si en el instante actual la planta actia en
condiciones normales de operacion o ha ocurrido un fallo.

46



CAPITULO 2: CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS @

Método T2: Para realizar este método, previamente
seleccionamos la matriz X del proceso PLS univariado vy
realizamos el mismo procedimiento de normalizacion que se ha
realizado previamente en el método Q, tomando como antes fila
por fila. Después, utilizamos el Tn calculado previamente en el
método Q (ecuacion 18).

Una vez realizados todos estos pasos, hacemos tantas
iteraciones como vectores PLS hayamos obtenido en el método
PLS univariado, en la siguiente formula:

Tpo = (22)

Tn
JSi

Donde Sj es la varianza de la columna de la matriz tj, previamente
calculada en el método PLS univariado. Una vez obtenido Tna,
aplicamos la siguiente férmula para calcular la estadistica T2:

T? = TpaXTyg (23)

Realizaremos sucesivamente este proceso con las siguientes filas
de la matriz X, hasta obtener el error de todas las filas de dicha
matriz. Con lo que al final, obtendremos una matriz T2. Se detecta
un fallo cuando en un instante determinado, la estadistica T2
supera un umbral.

En nuestro caso, utilizamos ambos métodos de forma conjunta
para la deteccion de fallos, ya que hay algunos casos en los
cuales un método no es suficiente, y de esta forma aseguramos
una mejor deteccion.

Para diagnosticar un fallo detectado, debemos preguntarnos qué
variables de la matriz de datos original son las responsables del
fallo detectado, es decir, qué variable o variables han contribuido
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a que cualquiera o ambos de los estadisticos T2 y Q hayan
superado sus respectivos umbrales durante un numero
determinado de instantes consecutivos. Para ello, utilizaremos
diagramas de contribucion.

En el caso del estadistico T2, para una observacion con fallo en
primer lugar debemos determinar los n scores ti que superen el
umbral determinado por el usuario, los responsables de que el
proceso esté fuera de control. Tras ello, debemos calcular la
contribucion de cada variable Xj a ese score ti que esta fuera de
control, de la siguiente forma:

ti = Xeraioj XRji (24)

T? = t? (25)

Si; T? > Umbral ;2 (26)
, entonces; cont;; = ;_il_Rjithalloj (27)

Y calculamos la contribucion total de la variable j-ésima:
CONT; = Y.i_; cont;; (28)
Por ultimo, representamos CONT;.

Para el estadistico Q, lo que haremos sera, en el instante en el
que se produce el fallo, representamos el valor al cuadrado del
residuo para cada variable en ese instante de tiempo, obtenido
de la siguiente forma (para el caso de Qx):

r = (x5 —%)? (29)
Los valores del residuo para cada variable en el instante del fallo

han sido convertidos, en caso de ser negativos, a su valor
absoluto para trabajar con ellos.
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2.6.2 REGRESION PLS DINAMICA (DPLS)

Basandonos en el método PLS univariado estudiado en los
apartados anteriores, se ha desarrollado un algoritmo de
deteccion de fallos que tiene en cuenta la historia reciente de la
planta. EIl método disenado es similar al PLS univariado, con la
diferencia de la matriz de prediccion X.

Normalmente, el método PLS univariado tiene tantas columnas
como variables se deseen estudiar. El nuevo método dinamico
tendra el triple de columnas mas una. Esto se debe a que
ademas de los valores de las variables en el momento actual, se
incluiran también en la matriz de prediccion las variables hasta
dos instante pasados, ademas de un instante pasado de la
variable estimada Y, de forma que la nueva matriz de prediccion X
tendra la siguiente estructura:

X=1[x@),yt—1),x(t—1),x(t—2)] (30)

Siendo x la matriz de prediccion que se elige cuando se aplica el
método PLS.

Una vez formada la nueva matriz de prediccion X, se continda de
igual forma a como lo hace PLS en el apartado anterior.

La finalidad de este nuevo método de deteccion es mejorar los
resultados que se han de obtener con PLS, ya que es de suponer
que al poseer mas informacion de las variables al realizar el
método PLS, la prediccion que se obtenga de la variable de
calidad sera mejor, y por tanto los errores que obtendremos como
difernecia entre el valor actual de la planta y el valor predicho por
el método de regresion DPLS seran mas pequenos, por otro lado,
también se espera una mayor diferencia de las estadisticas T2y Q
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respecto al umbral, y por tanto, que aumente la habilidad de
deteccion del método.

2.6.3 REGRESION PLS NO LINEAL (NPLS)

Hasta ahora, en PLS habiamos utilizado una regresion lineal
mediante la proyeccidon a un nuevo espacio de las variables de
prediccion y la variable de salida. En este caso, nos centraremos
en dotar de caracter no lineal a una parte de la matriz de
prediccion X, con el objetivo de analizar como esta modificacion
influye en los resultados arrojados.

Para hacer esto posible, simplemente se utiliza conocimiento del
proceso con el que se esta trabajando, en concreto se necesita
conocer como varia la variable de calidad que se esta
predicciendo con respecto a las variables medibles del proceso.
Estas relaciones son no lineales, y pueden ser producto entre dos
variables, raices cuadradas, exponenciales, logaritmos, etc. y se
utilizan variables nuevas calculadas utilizando estas expresiones
para construir la matriz X de regresion del método PLS.

X = [x(),z(t)] (31)

Siendo x la matriz de prediccion que se elige cuando se aplica el
método de PLS, y z(t) =x1(t)*x2(t) o z(t)=exp(x1(t)), etc.

2.6.4 REGRESION PLS CON EXTRACCION
DE CARACTERISTICAS (PLSEX)

La extraccion de caracteristicas es un método de reduccion de
dimensionalidad, utilizado para transformar un conjunto de datos
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con espacio de gran dimension, en uno con menor dimension. En
el caso de PLS, esta transformacion sera lineal.

La técnica lineal utilidada, realiza un analisis lineal de los datos y
los proyecta a un espacio de dimension menor, de tal forma que
la varianza de los datos en la nueva dimension se maximiza. En la
practica, se construye la matriz de correlacion de datos,
calculando en ella los autovectores, que corresponden a los
valores propios mas grandes. Una vez calculados, pueden
utilizarse para reconstruir en gran medida la varianza de los datos
originales.

2.6.4.1 METODO DE CORRELACION

El coeficiente de correlacion de Pearson se utiliza para medir la
relacion lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. Este
coeficiente es independiente de la escala de medida de las
variables, por lo que puede trabajar con variables normalizadas.

En el caso de estudio de dos variables aleatorias X e Y sobre una
muestra, el coeficiente de correlacion de Pearson se representa
como p,,, y se calcula a partir de la siguiente ecuacion:

_ Ooxy _ E[(X-p(Y-py)]
Pxy = =

Donde: oy, es la covarianza de (X, Y), o, es la desviacion estandar
de la variable X, g, es la desviacion estandar de la variable Y.

Analogamente, se puede calcular este coeficiente sobre un
estadistico muestral, representado por 7.,
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o= LXYi—NXy _ NYXiyi—XXiLVi (33)
Xy - _ -
(n=1)sxsy Janf—(in)z\/nny—(Zyl-)z

El valor del indice de correlacion r esta comprendido en el
intervalo [-1, 1]. Cuanto mas se aproxime a estos limites, mayor
sera la correlacion existente entre las variables, la cual puede ser
tanto positiva como negativa.

Una vez calculado este indice de correlacion de cada variable de
la matriz de prediccion X con la variable de la matriz predicha Y,
seleccionaremos aquellas variables cuyo indice supere un umbral
establecido, y utilizaremos el mismo procedimiento que en PLS
univariante con la nueva matriz de prediccion X con
caracteristicas ya extraidas.
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2.7 REDES NEURONALES
ARTIFICIALES (RNA)

Las redes de neuronas artificiales (RNA) son dispositivos
programados de tal manera que funcionen como un proceso
automatico inspirado en la forma en la que trabaja el sistema
nervioso de los seres vivos. Se trata de un sistema de
interconexion de neuronas en una red que, operando de forma
paralela, consiguen resolver problemas relacionados con el
reconocimiento de formas o patrones, prediccion, codificacion,
control y optimizacion, para producir un estimulo de salida.

2.7.1 NEURONAS

La neurona es el elemento fundamental para que el sistema
nervioso entre en funcionamiento. Generalmente, una neurona
conste de un cuerpo celular mas o menos esférico del que salen
una rama principal, el axén, y varias ramas mas cortas llamadas
dendritas. Una de las caracteristicas de las neuronas es su
capacidad para comunicarse. Las dendritas y el cuerpo celular
reciben senales de entrada; el cuerpo celular combina e integra y
emite senales de salida. El axon transmite dichas senales a los
terminales axonicos, que distribuyen informacion a un nuevo
conjunto de neuronas.

Las senales que se utilizan son de dos tipos; eléctrica y quimica.
La senal generada por la neurona y transportada a lo largo del
axén es un impulso eléctrico, mientras que la senal que se
transmite entre los terminales axénicos de una neurona y las
dendritas de la otra es de origen quimico.
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Para construir una similitud directa entre la actividad sinaptica y
la analogia con las redes neuronales artificiales, se pueden
considerar que las senales que llegan a la sinapsis son las
entradas a la neurona. Estas son ponderatas (atenuadas o
simplificadas) a través de un parametro denominado peso
asociado a la sinapsis correspondiente. Estas senales de entrada
pueden excitar a la neurona (sinapsis con peso positivo) o
inhibirla (peso negativo). El efecto es la suma de las entradas
ponderadas, siendo esta senal del tipo todo/nada, es decir, la
neurona se activa o no se activa. En la figura 2.8 podemos
observar el esquema de componentes y funcionamiento una
neurona real.

neuron cell body

synapse

axon of
previous axon

neuron
neuron cell body \

nexit negron

synapse electrical
signal

dendrites

Figura 2.8: Esquema de componentes de una neurona del sistema nervioso.
Fuente: study.com

En las RNA, el elemento principal de las redes es la neurona
artificial, igual que en sistema nervioso. Una neurona artificial
(figura 2.9) es un procesador elemental en el que se procesa una
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0 varias entradas, donde puede verse aumentada su intensidad
debido al parametro caracteristico de conexion denominado peso.
Las conexiones determinan la influencia entre neuronas.
Finalmente, se produce una respuesta o salida Unica.

Los elementos basicos de una neurona artificial son:

55

Entradas: Estas capas rediben la informacion desde el
exterior (entradas Wi a la neurona). La entrada neta a
cada unidad puede escribirse de la siguiente manera:

neta, = Y, W, X, = XW (34)

Pesos: Generalmente, una neurona recibe muchas y
multiples entradas simultaneas. Cada entrada tiene su
propio peso relativo, el cual proporciona la importancia
de la entrada dentro de la funcion de agregacion de la
neurona. Las entradas con mayor peso, tienen mayor
efecto sobre el procesamiento de la neurona al
combinarse para producir la respuesta neuronal. Estos
pesos pueden adaptarse dentro de la red, y constituyen
la medida de la fuerza de una conexion de entrada.

Salidas: Cada elemento de procesamiento tiene
permitida una Unica salida Yi(t) que puede estar asociada
con otras neuronas. La salida es equivalente al valor
resultante de la funcion de activacion.

Y,(©) = F(a:, (1)) = a.(t) (35)

En la figura 2.9 esta representado el esquema de una
neurona artificial:
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EMTRADAS COMEXIOMES FUNCION FUMNCION DE

DE RED ACTIMACION

act(.)

/ p  SALIDA

ENTRADAS
Wy FOMDERADAS

Figura 2.9: Esquema de una red neuronal artificial (RNA).

Funcién de activacion: Entre las neuronas que forman
una red neuronal artificial, existe un conjunto de
conexiones que sirven de union. Cada neurona transmite
senales a aquellas que estén conectadas a su salida.
Cada neurona o unidad Uj esta asociada a una funcion
de activacion (Fact) que transforma la entrada neta que la
neurona presenta como resultado de estar conectada
con otras que le suministran informacion, en el valor de
saliday;.

Y](t) = Fact,j(netaj(t)) (36)

En la tabla de la figura 2.10 podemos ver los diferentes
tipos de funcion de activacion mas usuales.
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Funcion Rango Grifica
Identidad V=X [-oo, +oo] M
P . Jx)
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} *
« Jx
Lineal a 1, six<=1 [-1,+1]
tr
e y=14x, si +1<x<-1 i q R
+1, six>+l
Sigmoidea e 1 [0, +1] L
l+e™ [-1, +1] -
y =1gh(x)
Gaussiana y=Ae ™ [0,+1] -ﬂ/}\
" . J
Sinusoidal y = Asen(@x + @) [-1,+1] C tj :

Figura 2.10: Tipos de Funcién de Activacion y su representacion. (Fuente:

www.ibiblio.org).

2.7.2 ESTRUCTURA DE LAS RNA

La combinacion de dos 0 mas neuronas forman una capa, y una o
mas capas forman una red. Generalmente, los elementos de una
misma capa tienen la misma funcion de activacion. Cada capa
puede recibir informacion de una o mas capas, y después de
procesarla puede enviar su salida a una o mas capas.
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2.7.2.1 UNA CAPA DE NEURONAS

El caso mas general a tener en cuenta para analizar una
capa de neuronas es considerar que las neuronas de la capa
poseen multiples entradas. En la figura 2.11 vemos un esquema
de dicha arquitectura, donde se representa a una capa de S
neuronas con R entradas y vemos que cada neurona recibe el
mismo vector de entrada P de R componentes y una "bias" b, y
gue cada conexion del vector de entrada con las neuronas posee
un vector de pesos W. De esta forma, la i-€sima neurona realiza la
operacion W(i)*P+b(i) y produce la salida a(i)=F (W(i)*P + b(i)). La
salida de la capa sera un vector de S componentes.

El elemento w(i,j) de la matriz W representa el peso de la
conexion entre la neurona i-ésima y la componente j-ésima del
vector de entrada. La "bias" de la i-ésima neurona es b(i), y la
salida de la correspondiente neurona es a(i). EI niumero de
neuronas de una capa no tiene por qué ser igual que el nimero
de componentes del vector de entrada. Generalmente R <> S.

Figura 2.11: Estructura de una red
neuronal de una capa.
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2.7.2.2 MULTIPLES CAPAS DE NEURONAS

Una red neuronal esta formada por una o mas capas de
neuronas, y como hemos dicho antes, cada capa puede recibir
informacion de una o0 mas capas y enviarla a una o0 mas capas.
Una red tipica consta de tres tipos de capas:

Capa de entrada: Recibe directamente la informacion de
fuentes externas a la red.

Capa oculta: No tiene contacto directo con el exterior, y
las neuronas que la componen pueden estar
interconectadas de diferentes formas.

Capa de salida: Es la que transfiere la informacion al
exterior.

RED NEURONAL:

Capa Capa de:
_ENTRADAS oculta _ sahda | SALIDAS

Figura 2.12: Estructura de una red neuronal de tres capas. (Fuente:
ceres.ugr.es)
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2.7.3 TIPOS DE REDES NEURONALES

La salida de cada elemento de proceso (de cada neurona) puede
ser conectada a través de los pesos correspondientes con sus
propias entradas, con capas precedentes, con capas sucesivas y
con el mundo exterior. Entonces, desde el punto de vista del flujo
de la senal de una capa a otra podemos establecer una
clasificacion y distinguir entre dos tipos de redes:

1. Silas entradas y las senales de las capas intermedias se
propagan siempre hacia adelante, la red se denomina
estatica o red feedforward. En este caso toda la
informacion se dirige siempre hacia la salida y no hay
caminos de vuelta permitidos.

2. En cambio, si algunos estados intermedios o salidas de
la red son devueltos hacia atras decimos que la red es
dinamica o red recurrente. Aqui las senales son
reutilizadas, es decir, las salidas actuales del sistema
dependen de las salidas anteriores, y ésta es una
caracteristica muy importante de la que carece el
anterior tipo de red.

El esquema de las redes recurrentes es diferente de los vistos
anteriormente. En la figura 2.13 vemos un esquema para una red
neuronal recurrente.

Las redes recurrentes son algo mas potentes debido a que son
secuenciales, a diferencia de las redes feedforward que son
combinacionales. Muchos problemas han sido resueltos usando
las redes tradicionales (por tradicionales entendemos las
feedforward). Estas redes producen una salida que se basa
exclusivamente en la entrada actual. Pero también existen
algunos problemas donde es necesario tener en cuenta la
informacion pasada ademas de la actual, problemas como el
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control de sistemas no lineales e identificacion, y modelos en
tiempo continuo (en contraposicion a los modelos basados en el
tiempo discreto facilmente tratados con redes feedforward). Esta
realimentacion de las salidas hacia las entradas permite a este
tipo de redes presentar su comportamiento temporal, de forma
que sus salidas pueden ser estables y converger o bien oscilar
indefinidamente.

Figura 2.13: Esquema de una red recurrente. (Fuente: github.com)

Las redes recurrentes generalmente estas provistas de un vector
con las condiciones iniciales, de forma que este vector se utiliza
como primera entrada al sistema (representando el estado inicial)
y que una vez que el sistema esta en marcha, las salidas que
produce son usadas como entradas para los demas instantes.
Vemos pues que las redes recurrentes poseen una memoria que
permite el aprendizaje de patrones temporales, disponemos de
una capa de contexto que proporciona a la red la habilidad de
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reconocer secuencias y de distinguirlas en funcion del contexto
en el que se encuentren.

Esta cualidad de poder almacenar informacion para referencias
futuras hace que estas redes sean Utiles trabajos como:

e Reconocimiento de secuencias.
e Reproduccion de secuencias. Ciclos.

e Asociacion temporal (a cada entrada le corresponde una
salida u otra dependiendo de las entradas anteriores).

2.7.4 APRENDIZAIJE DE LAS RNA

El aprendizaje se define como el mecanismo que hace que los
pesos tomen los valores necesarios para desempenar la tarea
deseada. Los mecanismos de aprendizaje y determinacion de
pesos constituyen uno de los puntos criticos en la investigacion
con redes neuronales.

e Aprendizaje supervisado: Se presenta a la red un
conjunto de patrones, junto con la salida deseada, e
iterativamente, esta ajusta sus pesos hasta que la salida
tiende a ser la deseada, utilizando para ello informacion
detallada del error que se comete en cada paso. De este
modo, la red es capaz de estimar relaciones
entrada/salida sin necesidad de proponer una cierta
forma funcional de partida.

e Aprendizaje no supervisado o auto-organizado: Se puede
describir como la estimacion de la funcion de densidad
de probabilidad p(x) que describe la distribucion de
patrones del espacio de entrada, lo cual nos sirve para
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reconocer regularidades en el conjunto de entradas,
extraer rasgos o agrupar patrones segun su similitud.

e Aprendizaje hibrido: En este caso ambos tipos de
aprendizaje coinciden en una red, generalmente en
distintas capas de neuronas.

e Aprendizaje reforzado: Esta situadio entre el aprendizaje
supervisado y el auto-organizado. Como en el primero, se
utiliza informacién sobre el error cometido, pero en este
caso existe una Unica senal de error, que representa un
indice global del rendimiento de la red (indica lo bien o
mal que esta actuando). Como en el caso del auto-
organizado, no se suministra explicitamente la salida
deseada.

2.7.5 PERCEPTRON

Fue el primer modelo de red neuronal artificial, desarrollado en
1958 por Rosenblatt. Despertd un gran interés en los anos 60
debido a su capacidad para aprender a reconocer patrones
sencillos.

Esta formado por varias neuronas para recibir las entradas a la
red, y una neurona de salida que es capaz de decidir cuando una
entrada a la red pertenece a una de las dos clases que es capaz
de reconocer (Figura 2.14). La neurona de salida del Perceptron
realiza la suma ponderada de las entradas, resta el umbral y pasa
el resultado a una funcion de transferencia de tipo escaldn. La
regla de decision es responder +1 si el patron presentado
pertenece a la clase A, o -1 si el patron pertenece a la clase B.
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Activation
.-"-f# function

Lif Y wx >0
oulput = T
-1 otherwise

Inputs

Figura 2.14: El Perceptron. (Fuente: tex.stackexchange.com)

Al constar solamente de una capa de entrada y otra de salida con
una unica neurona, tiene una capacidad de representacion
bastante limitada. Solo es capaz de discriminar patrones muy
sencillos y linealmente separables en el plano.

La separabilidad lineal limita a las redes con solo dos capas a la
resolucion de problemas en los cuales el conjunto de puntos
(valores de entrada) sean separables geométricamente. En el
caso de dos entradas, la separacion se lleva a cabo mediante una
linea recta. Para tres entradas, la separacion se realiza mediante
un plano en el espacio tridimensional y asi sucesivamente hasta
el caso de N entradas, en el cual el espacio N-dimensional es
dividido en un hiperplano.

El hecho de que el perceptron solo es capaz de representar
funciones linealmente separables se deduce de la expresion:

salida = W — E (37)
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Donde W es el vector de los pesos de las conexiones con la
neurona de salida y E es el vector de las entradas a la neurona

de salida. Este produce un 1 si W —E > 0. Esto significa que
todo el espacio de entradas se divide en dos a lo largo de un
limite definido por W-—FE= 0, es decir, un plano en el espacio de
entrada con coeficientes definidos por los pesos.

P, _ I

b=+l

Figura 2.15: Regla de aprendizaje.

El algoritmo de aprendizaje del Perceptron es de tipo supervisado,
por o que necesita que sus resultados sean evaluados y se
realicen las modificaciones de los pesos que sean necesarias.

2.7.5.1 PERCEPTRON MULTICAPA

El Perceptron multicapa o red multicapa con conexiones hacia
adelante es una generalizacion del Perceptron simple, que surge
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como consecuencia de las limitaciones en la arquitectura del
anterior, referidas a su problema de la separabilidad. En 1969,
Minsky y Papert (Minsky and Papert, 1969) mostraron que la
combinacion de varios perceptrones simples podia resultar una
solucion adecuada para tratar ciertos problemas no lineales. Sin
embargo, los autores no presentaron una solucion al problema de
como adaptar los pesos de la capa de entrada a la capa oculta,
pues la regla de aprendizaje del Perceptron simple no puede
aplicarse en este escenario.

A pesar de ello, la idea de combinar varios perceptrones sirvio de
base para estudios posteriores, que dieron lugar al desarrollo de
un método de retropropagacion de errores medidos en la salida
de la red hacia neuronas ocultas. Se ha demostrado que el
Perceptron multicapa es un aproximador universal, en el sentido
de que cualquier funcidon continua sobre un compacto de Rn
puede aproximarse con un Perceptron multicapa, con al menos
una capa oculta de neuronas.

La habilidad del Perceptron multicapa para aprender a partir de
un conjunto de ejemplos, aproximar relaciones no lineales, filtrar
ruido en los datos, etc. hace que sea un modelo adecuado para
abordar problemas reales. En la actualidad, es una de las
arquitecturas mas utilizadas en la resolucion de problemas.

2.7.6 VENTAIJAS DE LAS RNA

Debido a que estan basadas en la estructura del sistema
nervioso, las redes neuronales artificiales (RNA) tienen
numerosas ventajas, tales como:

e Aprendizaje: Tienen la habilidad de aprender mediante
una etapa denominada de aprendizaje, la cual consiste
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en proporcionar a la RNA datos como entradas, a la vez
qgue se le indica cual es la respuesta (salida) esperada.

Auto organizacion: Una RNA crea su propia
representacion de la informacidon en su interior,
descargando al usuario de esto.

Tolerancia a fallos: Debido a que las RNA almacenan la
informacion de forma redundante, pueden seguir
respondiendo aceptablemente aunque se danen
parcialmente.

Tiempo real: La estructura de una RNA es paralela, por lo
que si es implementada en computadoras o dispositivos
electronicos, se pueden obtener respuestas en tiempo
real.
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3.1 INTRODUCCION

En este apartado se va a describir la planta sobre la cual se ha
realizado el estudio. Con ello, estudiaremos en profundidad su
funcionamiento y la validez de los métodos que hemos utilizado,
dentro de un sistema real.

En primer lugar, se tratara de dar una idea general del proceso de
produccion del azucar a partir de la remolacha, y mas
concretamente, se hablara de la etapa de evaporacion que tiene
lugar en el proceso. Ademas, se expondra una descripcion del
funcionamiento considerado normal y de las diferentes variables
en las que puede ocurrir un fallo, con el objetivo de dar por
validos los métodos de deteccion y diagnéstico de fallos
estudiados.

Los datos obtenidos para llevar a cabo nuestro estudio provienen
de una fabrica azucarera real, concretamente de la seccion de
evaporacion. Teniendo la posibilidad de utilizar datos del proceso
de una planta real, resulta mas adecuado realizar el estudio de
los fallos disponiendo de un modelo matematico que nos permita
introducir fallos a voluntad, con el objetivo de estudiar la
respuesta de los métodos de analisis.

3.2 AZUCAR DE REMOLACHA

Podemos denominar comunmente como azucar a la sacarosa,
cuya formula quimica es Ci2H22011, también llamado azucar
comun o azucar de mesa. La sacarosa es un disacarido formado
por una molécula de glucosa y una de fructosa, que se obtiene
principalmente de la cana de azlcar o de la remolacha. En
ambitos industriales, se usa la palabra azucar o azucares para
designar los diferentes monosacaridos y disacaridos, que
generalmente tienen sabor dulce, aunque, por extension, se
refiere a todos los hidratos de carbono.
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El azlcar es una importante fuente de calorias en la dieta
alimenticia moderna, pero es frecuentemente asociado a calorias
vacias, debido a la completa ausencia de vitaminas y minerales.

Ademas de azlcar de mesa, en el proceso productivo de la
remolacha azucarera, se obtienen subproductos como son la
pulpa y la melaza. Importantes en la produccion de alcoholes o
piensos para el ganado.

3.2.1 HISTORIA DEL AZUCAR

El azucar cristalizado era ya conocido en Persia en el siglo IV a.C.,
y provenia seguramente de la India, donde se extraia de una
variedad salvaje de cana.

El cultivo de la remolacha se desarrolla en Francia y Espana
durante el siglo XV, inicialmente, se daba la recoleccion de esta
planta por sus hojas, que probablemente equivalian a las
espinacas y acelgas. A partir de entonces la raiz gano
popularidad, especialmente la de la variedad roja conocida como
remolacha.

En 1747, el cientifico aleman Andreas Marggraf demostré que los
cristales de sabor dulce obtenidos del jugo de la remolacha eran
iguales a los de la cana de azucar. En 1801, se construyo6 la
primera fabrica de azucar en Cunern, Baja Silesia (Alemania). La
incipiente industria azucarera basada en la remolacha tal vez no
hubiera resistido la competencia con la cana de azucar como
materia prima si no hubiera sido por los bloqueos ingleses al
continente europeo, lo que obligdb a la busqueda de nuevos
recursos.

En 1811, por decreto de Napoledn, 32.000 Hectareas de
remolacha debian ser cultivadas en la Europa bajo su dominio
para suplir el déficit de azlcar causado por el bloqueo naval
inglés, que impedia el ingreso de azucar de cana proveniente de
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las colonias francesas, contribuyendo de este modo al
establecimiento de las fabricas. En pocos anos se construyeron
mas de cuarenta fabricas de azucar de remolacha, distribuidas
desde el norte de Francia, Alemania, Austria, Rusia y Dinamarca.

La introduccion de una verdadera industria remolachero-
azucarera en Espana se inicia a finales del siglo XIX, cuando
comienza a tener una mayor importancia la remolacha, en
detrimento de la cana de azlcar. La fuerte implantacion de esta
industria en nuestra vecina Europa, asi como la pérdida de la
economia colonial constituira el inicio de una industria propia.

Alrededor de la década de los 70 el sector consolida su actividad
en Espana. Se impulsa una ampliacion y mejora de las fabricas, lo
que permite una mayor productividad y automatizacion de las
mismas. Ademas de la implantacion de modelos de mercado que
basan el precio de la remolacha en su riqueza sacarica,
consiguiendo un aumento de la productividad agricola. Se
hundieron las zonas del Ebro y Vega Granadina, potenciando la
cuenca del Duero, region en la que nos encontramos.

Caracterizada tradicionalmente por la trashumancia y teniendo en
cuenta su baja y desordenada competitividad inicial la industria
azucarera se ha ido trasladando por casi todo el territorio
nacional, y es a principios de siglo cuando mejor se encuentra el
sector en nuestro pais, capaces de competir y adaptarnos al
mercado europeo.

Es entonces cuando se da un mayor auge azucarero en Europa,
recién estrenado siglo, se cultiva tres veces mas azucar de
remolacha que cinco anos atras y en cifras absolutas de
produccion, se supera a la cana de azucar, debido tanto a la
modernizacion del cultivo como a la disminucion de la produccion
de remolacha forrajera. Casi el 90% del azucar que se consume
en Europa durante estos anos es de produccion interna.

Todo cambia en estos Ultimos anos, en los cuales se produce una
tendencia de descenso de la produccion. Se trata de uno de los
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sectores que mas abandono esta sufriendo debido a los cambios
legislativos producidos por la Europa comunitaria. Muchos
agricultores estan decidiendo apostar por cultivos que ofrezcan
mas rentabilidad. Y es que, a la vista de las Ultimas previsiones
de campana de remolacha azucarera de invierno, concentrada en
la zona norte, todo apunta a que se mantendra el descenso
productivo, que se inici6 en 2006 con la reforma de la
Organizacion Comun de Mercado (OCM) del azucar, y la apuesta
de la Union Europea por el abandono del cultivo a cambio de
ayudas compensatorias.
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2000000
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Produccion (toneladas)

AnRo

Figura 3.1: Evolucion temporal de la produccion de azucar en Espana.
Fuente: www.infoagro.com

En la figura 3.1 podemos ver representada la evolucion temporal
de la produccion en toneladas de azucar en plantas espanolas,
desde 2000 hasta 2011.

Hoy en dia solo quedan en pie cinco de las 12 fabricas
azucareras que habia en todo el territorio nacional. Alrededor de
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unos 7000 agricultores han abandonado el sector en los Ultimos
anos. Sufriendo por tanto un decremento de la produccion de casi
medio millon de toneladas desde la campana 2005-2006.

La temporada 2009-2010 por tanto, inform6 acerca de una caida
de la produccion como de la superficie cultivada. Asi, segun los
resultados de la Encuesta sobre Superficies y Rendimientos de
Cultivos, la superficie sembrada de remolacha azucarera en
Espana se redujo en 2009 en un siete por ciento con respecto a
2008, hasta situarse en unas 50.000 hectareas, de las que la
mayor parte corresponden a la zona norte del pais (unas 38.000),
y el resto en Andalucia.

En la actualidad, los cultivadores de la Unidon Europea sembraran
el ano que viene la ultima remolacha bajo el sistema de cuotas
de produccion, que expirara el 30 de septiembre de 2017 tras
mas de 50 anos de existencia. Junto con las cuotas,
desapareceran también los precios minimos garantizados y la
limitacion de las importaciones de azucar. En Espana, el sector
acoge la apertura total del mercado azucarero con “cierto vértigo”
e incertidumbre, en un contexto de precios bajos a escala
mundial y con mucho stock de azucar en Europa y en grandes
paises productores como Brasil, Tailandia o India. En cualquier
caso, tanto los agricultores como la industria transformadora
consideran que estan preparados para afrontar el final del
régimen de cuotas.

En el nuevo escenario, la principal debilidad competitiva de los
productores espanoles es el alto coste que conlleva el regadio, un
coste que no soportan otros competidores comunitarios, como
Francia. Por su parte, la industria azucarera tiene un problema de
dimension tras la reestructuracion derivada de las Ultimas
reformas de la Organizacion Comun de Mercados (OCM). En
concreto, Espana tiene asignadas 498.480 toneladas de azucar,
gue se reparten entre cuatro fabricas de AB Azucarera
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Iberia (378.480 toneladas) y una fabrica de la cooperativa ACOR
(120.000 toneladas). Los datos al respecto, han sido obtenidos
en diversas paginas web.

PLANTAS DE TRANSFORMACION DE REMOLACHA EN ESPANA
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Figura 3.2: Plantas de transformacion de remolacha en Espana.
Fuente: www.diariodeleon.com

3.3 PROCESO PRODUCTIVO DEL
AZUCAR DE REMOLACHA

En este apartado trataremos de dar una vision general del
proceso productivo al que es sometida la remolacha para obtener
azucar, principalmente, junto con otros subproductos. El proceso
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puede ser diferente dependiendo de la fabrica, pero en rasgos
generales es siempre igual.

3.3.1 RECOLECCION Y ENTREGA DE LA
REMOLACHA

La cosecha de la remolacha comienza en otono o principios de
invierno. Se realiza extrayendo la raiz de la planta del suelo,
donde se encuentra la mayor rigueza de la planta. Esta es
trasportada a las fabricas por camiones para que comience su
procesado.

La remolacha puede ser descargada en seco o con utilizacion de
agua. La descarga del camion se realiza siempre en seco con
camiones basculantes o plataformas basculantes. Una cantidad
insignificante de remolacha en Espana llega a la fabrica con
vagones (vagones de fondo plano), se descarga con la ayuda de
agua a presion.

3.3.2 ALMACENAMIENTO Y TRANSPORTE
DE LA REMOLACHA

Se dispone de un sistema de almacenamiento de remolacha
controlado, con el fin de entrelazar la discontinuidad de la
descarga de camiones con el proceso continuo de produccion de
azUcar que se inicia en el lavadero de remolacha. En
instalaciones denominadas de “transporte himedo”, se extrae la
remolacha del silo de almacenamiento por transporte hidraulico
(arrastre de remolacha en corriente de agua).

Las instalaciones de transporte en seco utilizan cintas
transportadoras que llevan la remolacha de forma continua vy
dosificada del punto de almacenamiento, denominado “punto
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fijo”, al lavadero. Las cantidades almacenadas dependen en gran
medida de la climatologia y la capacidad productiva de la region,
en la medida de lo posible se ha de mantener siempre abastecida
la fabrica. EI almacenamiento siempre se realiza a la intemperie,
independientemente del clima de la region donde se encuentre la
fabrica.

El trasporte en seco posee ciertas ventajas de tipo técnico en
relacion al trasporte humedo, ya que da un menor consumo de
agua y electricidad y ademas reduce las pérdidas de sacarosa al
no mantener el producto en contacto directo con el agua. En
contra punto, las instalaciones de trasporte hiumedo poseen un
menor tiempo de amortizacion. Ademas, el circuito de trasporte
entre el silo y el lavadero es capaz de eliminar un alto contenido
de piedras y materia vegetal.

3.3.3 LAVADO DE LA REMOLACHA

Es la operacion encargada de eliminar la tierra y materia vegetal
que todavia pueda contener la materia prima. Se lleva a cabo de
multiples formas, mediante lavaderos fijos con alabes rotativos
en su interior o con lavadoras rotativas con alabes fijos
(tambores). La idea es hacer circular la remolacha y el agua de
lavado en diferente direcciéon para asi separar toda la materia
indeseada.

La materia desechada (piedras, tierra, hojas, pequenos rabillos,
etc.) es separada del agua de lavado mediante cribas y demas
procesos mecanicos. El agua de lavado es reciclada para
trasporte o llevada a las balsas de decantacion. Los desechos
vegetales son o bien incorporados de nuevo al proceso, en el
caso de que puedan ser aprovechados, o lavados y utilizados
como alimento para el ganado.
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Es necesario anadir al agua de lavado y al agua de transporte
productos que eviten la aparicion de espumas que puedan
obstaculizar el funcionamiento del proceso de fabricacion.

3.3.4 EXTRACCION DEL JUGO

Cuando termina la etapa de lavado, la remolacha es transportada
a unos molinos llamados corta-raices, donde esta es cortada de
forma determinada, llamando a estos cortes cosetas, para
aumentar asi su superficie efectiva para el intercambio.

La materia prima ya cortada se lleva al difusor donde la sacarosa
qgue se extrae pasa al agua que circula en direccion contraria.
Esta operacion es realizada con la mezcla a una temperatura de
unos 73 °C, a la cual se da el paso de la sacarosa a la parte
liguida. Dando como resultado una separacion de la pulpa, de un
primer jugo azucarado no depurado. Existen tres tipos diferentes
de difusores, horizontal fijo, horizontal rotativo y difusor vertical.

3.3.5 TRATAMIENTO DE LA PULPA

Esta pulpa con alto contenido en agua es sometida a varios
procesos de prensado mecanico, seguidos de otros procesos de
secado térmico que permite reducir su humedad en un 88%. De
este modo se le confieren a la pulpa mejores propiedades de
conservacion y manipulacion.

La pulpa de la remolacha es un importante producto como
materia prima destinada a la alimentacion animal. Hay veces que
se le anaden a la pulpa diferentes productos para mejorar su
valor nutricional.
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3.3.6 DEPURACION Y FILTRADO DEL JUGO

El jugo azucarado proveniente del difusor tiene un contenido de
materia seca cercano al 15%. Contiene macromoléculas vy
particulas en suspension que deben ser eliminadas para hacer
posibles las fases posteriores del proceso de fabricacion del
azucar. Esto se logra por medio de un proceso de depuracion con
lechada de cal que consiste en fijar los componentes que no son
azucar en el carbonato calcico, que convierte el compuesto
obtenido en insoluble (espumas de cal). La mezcla puede
entonces filtrarse para obtener asi un jugo de mayor pureza,
dependiendo de las zonas y las campanas.

3.3.7 EVAPORACION DEL JUGO

El jugo azucarado resultante de la depuracion tiene un contenido
de materia seca que todavia se encuentra en torno al 15%. Por
ello, es necesario aumentar este contenido de materia seca para
cristalizar el azlcar. El proceso de evaporacion permite aumentar
la materia seca del 15% a mas del 68%. Esta basado en un
principio de intercambio de calor entre el jugo y el vapor
producido en las calderas. Este proceso se explicara mas
detenidamente, ya que es el que someteremos a estudio en
nuestro trabajo.

3.3.8 GENERACION DE VAPOR Y
ELECTRICIDAD

La industria azucarera precisa de altas cantidades de energia en
forma de vapor y electricidad. La mayor parte de la energia
requerida para el proceso de la fabricacion de azlcar se obtiene
guemando gas o fuel en una caldera que lo convierte, por medio
de una planta de cogeneracion, en vapor y electricidad.
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El vapor producido a alta presion en las calderas es introducido a
Su vez en una turbina de un generador para abastecer las
necesidades eléctricas de la fabrica. Este vapor que proviene del
escape de estas turbinas, a una menor presion sera el utilizado
en el primer efecto de evaporacion.

El factor de rendimiento del combustible utilizado en estos
sistemas combinados de calor y energia puede llegar al 80%. Esta
eficacia no es alcanzada en ningudn otro diseno de
aprovechamiento de la energia dado en la industria.

3.3.9 CRISTALIZACION Y CENTRIFUGADO

Tras la evaporacion, el jugo espeso se cuece para evaporar algo
mas del agua que contiene y para comenzar la cristalizacion, que
se logra anadiendo azucar impalpable. Esta operacion produce un
magma que contiene cristales de azucar y de jarabe (mieles).

El proceso de cristalizacion se lleva a cabo en las tachas,
recipientes sometidos a vacio y calentados con vapor. El proceso
de centrifugado se lleva a cabo en un separador sélido-liquido. Se
somete a este proceso al magma procedente de las tachas,
separandose el azlcar del jarabe que lo rodea.

De esta forma obtenemos el azucar de primera, que pasa al
proceso de secado y enfriado. Por otro lado, el jarabe resultante
vuelve a ser incorporado a la siguiente fase de cristalizacion,
repitiéndose esto hasta tres veces, el azlicar de peor calidad
obtenido de la segunda y tercera fase es disuelto junto al jarabe
de evaporacion. Tras la ultima fase, queda una solucion de
azucar residual, las melazas.

3.3.10 SECADO DEL AZUCAR

Tras el centrifugado, el azdcar debe secarse y enfriarse para
evitar la condensacion del agua y para que el azucar blanco tenga
una manipulacion satisfactoria. Se utilizan secaderos de lecho
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fluido para el secado y enfriado, asi como los secaderos de
tambor rotativo y secadero de bandejas.

3.3.11 PRODUCCION DE MELAZAS

Las melazas, que constituyen la fraccion liquida final de la
cristalizacion, son empleadas en su totalidad, ya sea como
anadidos a la pulpa o para produccion de alcoholes, levaduras,
etc.

3.3.12 ALMACENAMIENTO Y EMBALAIJE

Tras la cristalizacion, el secado y el enfriado, el azlcar esta listo
para ser almacenado o envasado.

3.3.13 TRATAMIENTO DE AGUAS

El agua se toma directamente del rio mediante las
correspondientes instalaciones de bombeo y se envia a las balsas
de almacenamiento de las fabricas donde, tras tratamientos de
adecuacion, es utilizada en los distintos procesos de fabrica.

Las fabricas azucareras disponen de circuitos cerrados de agua,
aprovechando al maximo los métodos de reciclado y reutilizacion.

3.4 PROCESO DE EVAPORACION

En esta seccion pasaremos a explicar como funciona el proceso
de evaporacion en una fabrica real. Se dara una idea general del
funcionamiento y finalidad de dicha seccion, seguida de una
descripcion de los equipos que en ella intervienen. Finalmente se
dara una explicacion de los procesos de control empleados para
mantener su correcto funcionamiento.
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3.4.1 DESCRIPCION GENERAL

La seccion de evaporacion es una de las mas significativas dentro
de una fabrica azucarera. Su importancia radica en su alto
consumo de vapor y el consiguiente gasto energético y econdomico
que este acarrea. Compuesta de procesos sencillos, su control y
precision es de vital importancia puesto que su consumo de
vapor lleva asociado efectos en otras zonas del proceso, ya que
este es reutilizado para asi reducir consumos de energia durante
el proceso.

. —

Condensados

Figura 3.3: Esquema general de la fase de evaporacion. Imagen
extraida del Capitulo 6 de la Tesis Doctoral; Entornos distribuidos para
simuladores de procesos.

El jugo procedente de la depuracion es una disolucion azucarada
con una gran cantidad de agua y poco contenido en materia seca
(Ilamada comunmente Brix!). El objeto de la evaporacion es
aumentar el contenido de materia seca evaporando asi, gran
parte del agua que contiene el jugo. Un esquema general de la
seccion de evaporacion se muestra en la figura 3.3. La

1 Los grados Brix, °Bx, miden el cociente total de sacarosa disuelta en
un liquido. Su uso mas comdun se da en porcentaje.
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evaporacion se realiza por medio de un sistema de “evaporacion
de efecto multiple” en varias cajas o evaporadores.

En esta seccidon usamos vapor producido en calderas industriales
a alta presion, utilizado para la generacion de energia eléctrica en
turbinas y posteriormente, ya a una menor presion, reutilizado
como fluido calefactor en esta seccion. El sistema de
“evaporacion de efecto multiple” tiene por objeto reducir el
consumo de vapor reutilizando los vapores que se producen en
cada efecto como fuente de calor para el siguiente. Ello conlleva
la reduccion progresiva de la presion de los sucesivos efectos,
operandose en el Ultimo por debajo de la presion atmosférica y
por ello a temperatura menor de 100° C.

La evacuacion de los vapores de este ultimo efecto se realiza
provocando vacio en la Ultima caja de evaporacion. Esto se
realiza mediante condensacion barométrica con agua fria que
estd en circuito cerrado tras enfriarse en las torres de
refrigeracion. El jugo concentrado que sale de la instalacion de
evaporacion se denomina jarabe. En éste se disuelven azlcares
de los bajos productos para la obtencion de otro jarabe
denominado jarabe estandar, que una vez filtrado esta listo para
el proceso de cristalizacion.

3.4.2DESCRIPCION DE LOS EQUIPOS
UTILIZADOS EN LA PLANTA

3.4.2.1 EVAPORADORES

Son los equipos en los que se produce la evaporacion del jugo. Su
objetivo es concentrar un sélido disuelto en un liquido. Este
consta de una carcasa donde se condensa el vapor y de una
camara de separacion donde tiene lugar la ebullicion de la
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solucion a concentrar, la cual, al perder disolvente aumenta su
proporcion de soluto.

El interés de este sistema de mdlltiple efecto radica,
fundamentalmente, en la mejor utilizacion del vapor. En estos
sistemas se llama primer efecto a los evaporadores que reciben
directamente el vapor de calderas, segundo efecto a los que
reciben el vapor procedente del primer efecto y asi
sucesivamente. Asi mismo, el vapor que sale de cada efecto se
denomina vahos, por lo que el vapor que sale del primer efecto se
llamara “vahos de primera”.

En cuanto a la circulacion de cada uno de los fluidos, el vapor
circula desde el efecto de mayor presion al de menor presion. La
solucion a concentrar lleva la misma direccion que el vapor
circulante (flujo directo). Este sistema implica una mayor
sencillez.

La circulacion de la solucion a concentrar a través de los diversos
evaporadores se debe a la diferencia de presion de cada camara
de concentracion, para lo cual es necesario aplicar vacio al ultimo
efecto. Los flujos calorificos entre la camara de condensacion
(carcasa) y la camara de concentracion se originan debido a la
diferencia de temperatura existente entre ambas.

Respecto a la seleccion del tipo de evaporador, se suele
seleccionar aquel que tiene un coeficiente de transferencia de
calor mas alto en las condiciones de operacion deseadas. En
nuestro caso, se han descrito dos tipos de evaporadores, Robert y
de pelicula descendente o Fallstrom.

En los evaporadores tipo Robert (Figura 3.4) el jugo entra por la
parte baja de estos, una vez alli comienza a hervir debido a la
condensacion del vapor introducido. Se compone de un cuerpo
cilindrico vertical con los tubos sujetos entre dos placas tubulares
horizontales.
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Figura 3.4: Evaporador de tipo Robert.

El jugo termina rebosando por un gran tubo central de bajada que
permite obtener una buena circulacion de la solucion hacia el
exterior, lo cual es una gran ventaja, mientras que su mayor
desventaja es la cantidad de espacio que ocupan.

En los evaporadores de pelicula descendente o Fallstrom (Figura
3.5), el liquido a concentrar se bombea mediante unos
pulverizadores, recirculandolo, desde un deposito inferior y entra
por la parte superior al igual que los vahos que abandonan el
equipo mientras que el liquido concentrado lo hace por el fondo
de la misma.

De este modo tenemos un evaporador en el que el material a
tratar fluye hacia abajo, en forma de pelicula descendente, por
las paredes interiores de un haz de tubos calentados con vapor
de agua.
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Salida vapor

Entrada vapor s=m

Jugo recirculado

Entrada jugo =

’i‘ Salida de jugo

Figura 3.5: Evaporador de pelicula descendente. Imagen extraida
del Capitulo 6 de la Tesis Doctoral; Entornos distribuidos para
simuladores de procesos.

La principal ventaja de estos evaporadores es que proporcionan
una pelicula mas delgada y rapida por lo que su coeficiente de
transmision de calor es bastante alto. Ademas, permiten operar
con peguenas diferencias de temperatura, funcionando mejor con
liguidos viscosos. Por todo esto este tipo de evaporadores se
suele utilizar en los ultimos efectos de la evaporacion.

A la hora de modelar estos dispositivos, se han tomado unas
suposiciones generales que hacen este mas sencillo desde el
punto de vista matematico y ademas eliminan ciertas
suposiciones que podrian llevarnos a error.

e En el interior de todas las camaras existe mezcla perfecta.
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e El vapor que condensa en las camaras esta saturado, es
decir, no se considera la posibilidad de que el vapor llegue
sobrecalentado a las camaras de condensacion cediendo
calor sensible ademas de calor latente.

e Se supone que no existen pérdidas de energia.

e Se considera que los vapores se comportan como gases
ideales.

e Se modelan la fase liquida y la fase vapor por separado.

3.4.2.2 BALONES DE EXPANSION

En ellos se produce la expansion de los condensados de la
evaporacion, lo que permite el aprovechamiento de los vahos
producidos.

Vapor

Condensados
evaporador

Condensados
balén anterior

Salida
condensados

Figura 3.6: Balones de expansion. Imagen extraida del Capitulo 6
de la Tesis Doctoral; Entornos distribuidos para simuladores de
procesos.
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3.4.2.3 SATURADOR

En este equipo se produce la saturacion del vapor sobrecalentado
mediante el aporte de agua.

3.4.2.4 OTROS EQUIPOS

Existen ademas otra serie de equipos auxiliares utilizados en esta
seccion, mezcladores, acumuladores de vapor, intercambiadores
de calor, etc.

3.4.3 DETALLES DE FUNCIONAMIENTO Y
LAZOS DE CONTROL

La seccidon de evaporacion posee diferentes lazos de control, a los
cuales se les encarga la tarea de obtener a la salida de esta
etapa, una solucion con el mayor contenido posible de materia
seca. Lo que se traduce como principal objetivo de control,
mantener la obtencion de un jarabe con un brix elevado.

Podemos mantener un brix elevado en el tiempo, a través de la
cantidad de agua que se esté evaporando del jugo procedente de
la etapa de depuracion. La cantidad de agua evaporada depende
directamente del caudal y la presion del vapor introducido en el
primer efecto y el vacid existente en el ultimo efecto.
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Figura 3.7: Control del vapor de entrada en el primer efecto. Imagen
extraida del Capitulo 6 de la Tesis Doctoral; Entornos distribuidos para
simuladores de procesos.

El vapor de entrada del primer efecto esta compuesto de una
parte a alta presion procedente directamente de las calderas y
otro parte a menor presion, que, aunque también procede de las
calderas, ha pasado previamente por las turbinas.

La utilizacidon de vapor directo de las calderas, a alta presion
resulta mucho menos econémico, de forma que se controla este
caudal mediante una valvula, que se mantiene lo mas cerrada
posible y asi utilizar de forma mayoritaria vapor a una menor
presion (Figura 3.7).
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También se controlan la cantidad de aguas condensadas que
pasan de los balones de expansion cero al uno, equivalente a
controlar el caudal de condensados del primer efecto. Se mide el
caudal que esta circulando entre los dos balones y se actla sobre
la valvula situada en la linea de vapor de calderas.

Controlando el vacio en el altimo efecto, nos aseguramos de que
el jugo circula correctamente, ya que este fluye debido a la
diferencia de presion entre los efectos. Este regulador debe ser
capaz de asegurar que el vapor que llega al condensador
barométrico sea minimo.

l__| Reacalantadar
Uitima afacta

av aporacian

r

i

1

i

i

h

i

i

! ™ Dii.' r A condensador
s S bardmetrico
i

i

1

i

i

1

__/

Figura 3.8: Control del vapor de entrada en el ultimo efecto. Imagen
extraida del Capitulo 6 de la Tesis Doctoral; Entornos distribuidos para
simuladores de procesos.
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4.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentara la aplicacion de las técnicas
utilizadas para el diseno del sensor software, utilizado para
estimar el valor de la materia seca (%MS) como variable de
calidad del proceso, asi como para la deteccion y diagnostico de
fallos en el proceso de produccion de materia seca en la industria
azucarera. Los sensores de materia seca comerciales son, en
general, caros e imprecisos, por lo que resulta interesante
estudiar y desarrollar sensores software para estimar esta
medida. En concreto, en este trabajo, se ha estimado el
contenido en materia seca del jarabe de salida de la seccion de
evaporacion. Para ello, contamos principalmente de dos métodos.
Uno utiliza una estimacion basada en una regresion de minimos
cuadrados parciales (PLS), y diferentes métodos derivados del
mismo. Los relacionaremos y compararemos con el segundo
método, en el que se utilizan redes neuronales artificiales.

El objetivo es disenar un sensor software para estudiar la calidad
del proceso, la cual, para ser posible medirla, sera relacionada
con la concentracion de sacarosa (Brix) en el Gltimo evaporador.

Posteriormente se analizaran e interpretaran los resultados
obtenidos tras aplicar a los datos recogidos en la planta el sensor
software para estimar la variable de calidad, asi como se
implementara un sistema de deteccion y diagnostico de fallos que
nos indicara si el proceso esta bajo control estadistico y por tanto
si las variables usadas para estimar la variable de calidad tienen
errores o estan en condiciones normales de operacion. Se tratara
en profundidad como se ha realizado la implementaciéon en
Matlab de los métodos propuestos, asi como las diferencias entre
los resultados arrojados por cada uno, comparandolos
posteriormente segun su robustez. Para ello, se introduciran
algunos ejemplos concretos de anomalias en la planta para
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determinar si el sensor es capaz por un lado de dar una estima
correcta de la variable de calidad y por otro de realizar una
correcta deteccion del fallo, y dar un primer diagnéstico acerca de
las causas que lo han provocado, es decir, de las variables que se
han ido fuera de su funcionamiento correcto.

4.2 TOMA DE DATOS DE LA PLANTA

Una vez se ha explicado las caracteristicas y el funcionamiento de
la planta en el Capitulo 3, es momento de exponer la forma de
obtener los datos de la misma. Estos datos han sido recogidos
directamente del proceso en funcionamiento normal de la planta.

La muestra recogida debe tener un volumen de datos lo mas
grande posible, ya que en un volumen limitado podrian no darse
diferentes situaciones que el sensor pueda aprender, pudiendo
arrojar falsas alarmas al analizar un nuevo conjunto de datos. Por
ello, se ha recogido una muestra de 34560 datos de la planta en
funcionamiento normal, es decir, una situacion exenta de
cualquier fallo o funcionamiento anémalo. Esto no supondra un
problema para el sensor a la hora de tratar los datos, debido a
que tanto con los métodos de regresion por minimos cuadrados
parciales (PLS) como con las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
se consigue reducir notablemente la dimensionalidad de los
datos.

Es imprescindible que la recoleccion de datos sea espaciada en
el tiempo y registrada a intervalos regulares, de forma que se
refleje la mayor normalidad en los mismos. También tenemos que
tener en cuenta que los datos de arranque de la planta pueden
arrojar resultados que indiquen un comportamiento andémalo del
proceso, aunque realmente no sea asi.
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4.2.1 VARIABLES DEL PROCESO

Si

En total contamos con 52 variables de la planta, 51 de ellas
pueden verse en la tabla 4.1, la 52 es la variable de salida que
queremos predecir, el contenido de materia seca en el sexto

evaporador (CS6):
Nomenclatura Variables

cs1 Contenido de materia seca (evaporador 1)

P1 Presion de vapor (evaporador 1)

P2 Presién de vapor (evaporador 2)

s p3 Presion de vapor (evaporador 3)

P4 Presion de vapor (evaporador 4)

N ps Presién de vapor (evaporador 5)

P6 Presién de vapor (evaporador 6)

| 8 gt Temperatura del jugo (entrada al evaporador 1)

n T2 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R10)

T3 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R13)

T4 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R14)

5 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R3)

T6 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R3B)

T7 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R8)

T8 Temperatura del jugo (entrada al intercambiador de
calor R9)

T9 Temperatura del jugo (salida del tanque de jugo)

T10 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R10)

T11 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R11)

T12 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor 12)

T13 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R3)

T14 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R3A)

T15 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R3B)

T16 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de
calor R4)

Unidades
g/100 g

bar

bar

bar

bar abs
bar abs
mbar abs
°C

°C

°C

°C

°C

°C

°C

°C

°C
°C

°C
°C
°C
°C
°C

°C
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T17 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de ~ °C
calor R5)

T18 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de  °C
calor R6)

T19 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de ~ °C
calor R7)

T20 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de ~ °C
calor R8)

“ T21 Temperatura del jugo (salida del intercambiador de ~ °C
calor R9)

T22 Temperatura de vapor (evaporador 1) o0

T23 Temperatura de vapor (evaporador 2) °C

T24 Temperatura de vapor (evaporador 3) “C

T25 Temperatura de vapor (evaporador 4) °C

T26 Temperatura de vapor (evaporador 5) [

T27 Temperatura de vapor (evaporador 6) “C

T28 Temperatura de vapor (caldera) °C

w1 Flujo masico del jugo (al intercambiador de calor T/h
R10)

W2 Flujo mésico del jugo (al intercambiador de calor R3)  T/h

w3 Flujo masico del jugo (al intercambiador de calor t/h
R3B)

W4 Flujo masico del jugo (que entra al intercambiador t/h
de calor R4)

n W5 Flujo masico del jugo (que entra al intercambiador t/h
de calor R8)

W6 Flujo mésico del jugo (que entra al intercambiador t/h
de calor R9)

W7 Flujo mésico del jugo (dentro del tanque de jugo) t/h

w8 Flujo masico del jugo (que sale del evaporador 6) t/h

44 ) Flujo de vapor (que sale de las calderas) t/h

WE 129 Temperatura del jugo (salida del evaporador 1) o

W 130 Temperatura del jugo (salida del evaporador 2) °C

T31 Temperatura del jugo (salida del evaporador 3) °C

Kl 132 Temperatura del jugo (salida del evaporador 4) °C

W 133 Temperatura del jugo (salida del evaporador 5) °C

I 134 Temperatura del jugo (salida del evaporador 6) °C

P7 Presion de vapor (desde las calderas) bar

Tabla 4.1: Resumen de las variables tomadas de la planta. La variable de salida
sera el contenido de materia seca a la salida del evaporador 6

En nuestro caso, la variable que relacionaremos con la calidad
del proceso, para poder medir esta Ultima, sera CS6, es decir, el
contenido en gramos de materia seca existente en el jugo en el
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Sil

evaporador 6. Es decir, su concentracion en masa. Esta variable
sera almacenada en una matriz que llamaremos “MatrizY”, la

matriz predicha (o dependiente).

La matriz de prediccion (0 matriz

independiente),

estara

compuesta por el resto de variables, que en nuestro caso
corresponden a temperaturas, presiones y flujos masicos en las
diferentes fases del proceso. La llamaremos “MatrizX”.

En la figura 4.1 se muestran las observaciones recogidas de la

variable CS6:

Contenido de sacarosa (g) en 100g de jugo
T T

65 T

Concentracién en masa de MS

| MNW%

60

A
ad

|
B

!

\

g/100g

55

50 ‘

0 0.5 1 1.5

Figura 4.1: Concentracion en masa de sacarosa en el jugo contenido
en el evaporador 6.

4.2.2 GRUPOS DE DATOS

Para el desarrollo de los métodos utilizados para el

3.5

control

estadistico del proceso, el rango total de observaciones se ha

dividido en dos grupos.
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El primero, denominado “Datos de entrenamiento”, sera utilizado
para que el sistema “aprenda” el comportamiento normal del
proceso. El segundo, denominado “Datos de prueba”, seran los
datos sobre los cuales probaremos la robustez de cada método, y
gracias a ello podremos compararlos entre ellos para determinar
las ventajas e inconvenientes de cada uno sobre los demas.

Durante el proceso de entrenamiento con sus datos, es posible
que el método se acostumbre a un patron constante y aprenda
“de memoria”, pudiendo verse incapaz de reaccionar ante un
cambio inesperado en una prueba. Para evitar esto, se han
elegido rangos especificos de datos para cada grupo. Hay que
tener en cuenta que esta decision puede provocar en el futuro
falsas alarmas debido a un cambio brusco en medidas
aparentemente consecutivas.

En la figura 4.2 se pueden apreciar los rangos de datos
seleccionados tanto para entrenar, como para probar cada uno
de los métodos que utilizaremos en este capitulo.

4.2.3 FALLOS PROVOCADOS EN LOS DATOS

Para poder comprobar la robustez de los diferentes métodos, se
alterara en algun instante de tiempo, alguna de las variables del
proceso, de forma que provogue una anomalia controlada.

De esta manera se puede observar si el método ha detectado el
fallo, en qué instante de tiempo lo ha detectado, y a su vez, que
indique cual es la variable que esta provocando el fallo. De esta
manera facilitaremos el trabajo al operario a cargo del proceso,
indicando donde esta el error para que pueda solventarlo con
rapidez para volver a un funcionamiento normal del sistema.
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Contenido de sacarosa (g) en 100g de jugo

65 | T
Datos de entrenamiento
Datos de prueba
60 .
o=
=
=
k=)
55 1 .
PRUEBA ENTRENAMIENTO PRUEBA
5[} L L 1 1 1 1
0 05 1 1.5 2 25 3 35
Grupos de datos »10%

Figura 4.2: Rango de datos de entrenamiento y prueba.

4.3 ESTIMACION DE LA VARIABLE Y
DETECCION Y DIAGNOSTICO DE
FALLOS CON PLS

En este apartado se explicara como se ha adaptado cada uno de
los métodos basados en regresion por minimos cuadrados
parciales para su aplicacion en el entorno requerido. Ademas, se
reflejaran los resultados obtenidos al ejecutarlos con los datos
obtenidos de la planta, y posteriormente se realizara una
comparacion para determinar sus ventajas e inconvenientes, y
facilitar la eleccion del método mas 6ptimo para aplicarse.
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Los métodos derivados de PLS utilizados en este trabajo fueron
los siguientes:

e Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

e Minimos Cuadrados Parciales dinamico (DPLS)

e Minimos Cuadrados Parciales no lineal (NPLS)

e Minimos Cuadrados Parciales con extraccion de
caracteristicas (PLSEX)

e (QOtras combinaciones de los anteriores

4.3.1 MINIMOS CUADRADOS PARCIALES

La regresion por minimos cuadrados parciales es el método de
deteccion y diagnostico de fallos basado en PLS mas genérico de
los que se han programado. Los siguientes métodos se han
basado en la programacion del primero.

En los diagramas de flujo representados en las figuras 4.3 (a) y
4.3 (b) se muestra la estructura que se ha seguido a la hora de
implementar PLS mediante Matlab. Los demas métodos seguiran
la misma estructura, variando Unicamente el conjunto de datos
gque componen la matriz de prediccion. Los pasos que se han
seguido en el proceso de entrenamiento son los siguientes:

1. Se carga el fichero con todos los datos recogidos de la
planta, y a partir de ellos se crea una primera matriz, que
sera la de entrenamiento, con los datos seleccionados
para tal fin.

2. Para poder trabajar con los datos, se normalizan con
media cero y varianza unitaria, de esta forma se consigue
que todas las variables tengan la misma importancia en
el método independientemente de su valor.
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3. Con ayuda del criterio de informacion de Akaike (AIC), se
elegira el nUmero 6ptimo de variables con el que se va a
trabajar.

4. Introduciremos los datos de entrenamiento y el nUmero
de variables seleccionadas gracias al AIC en una
modificacion del algoritmo de NIPALS para calcular los
parametros que utiliza el método PLS.

5. Con esos parametros, el programa nos pedira que
introduzcamos el nivel de significancia deseado (@), y
procedera a calcular tanto los residuos como los
umbrales para las estadisticas T2 y Q.

6. Los resultados obtenidos se representaran mediante
graficas para facilitar su analisis.

7. Se guardan los parametros y umbrales que son
necesarios para la aplicacion sobre los datos de prueba.
Estos son; las configuraciones de normalizacion de las
matrices de entrenamiento de X e Y, los parametros
calculados por el algoritmo de NIPALS (B, P, Ry 0), y los
umbrales de T2y Q.

Cargar - Normalizar - PLS - Nipals
datos

parametros T2y Q

Figura 4.3 (a): Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento de
datos.
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Tras haber entrenado el método, llega el turno de probarlo con un
conjunto nuevo de datos. De esta forma, podra comprobarse si el
método tan solo es capaz de estimar el valor de la variable de
calidad y de detectar fallos en datos similares a los que ha
aprendido, o si se desenvuelve con eficacia en situaciones
diferentes a las que ha entrenado. Los pasos seguidos en el
proceso de prueba de datos son los siguientes:

1.

101

De la misma forma que en el entrenamiento, se carga el
fichero con los datos iniciales, pero esta vez cargamos
los parametros guardados durante el entrenamiento. Se
crea la matriz de prueba, con los datos seleccionados
para ello.

Se normalizan los datos de prueba con la misma
configuracion utilizada en la transformacion de los datos
de entrenamiento.

Calcularemos tanto la nueva estimacion de la variable de
calidad, como los nuevos residuos y las nuevas
estadisticas T2y Q.

Deteccion de fallos: si alguno de los métodos, tanto T2
como Q, superan su umbral se detecta una situacion
anomala y si lo hace durante un periodo determinado de
observaciones consecutivas, detectara e indicara un
fallo, y el instante de tiempo en el que ha sido detectado.

Diagnéstico de fallos: Si el sistema ha detectado algun
fallo, mostrara qué variables son las que aportan una
mayor contribucion a dicho fallo.
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6. Los resultados obtenidos se representaran mediante
graficas para facilitar su posterior analisis.

Cargar Normalizar Estadisticos
datos T2yQ

Analisis Diagnostico Deteccion
- de fallos - de fallos

Figura 4.3 (b): Diagrama de flujo del proceso de prueba de datos.

4.3.2 APLICACION PLS GENERICO

En este apartado comenzaremos el analisis del método PLS
genérico. Primero, utilizaremos los datos de entrenamiento para
qgue el método “aprenda”, es decir, se familiarice con los datos
analizados.

4.3.2.1 ENTRENAMIENTO CON PLS

Ejecutaremos el programa PLS con los datos de entrenamiento. Al
hacerlo, este pedira al usuario por pantalla que introduzca el nivel
de significacion deseado para el analisis. En este caso, he
introducido un o=0,01. He considerado 0,01 como un valor
suficientemente pequeno para que el método sea confiable, y
correr menor riesgo de error en el proceso.
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En este caso, el programa va a trabajar con 21000 datos, y 50
variables en la matriz X. Como hemos explicado anteriormente, la
regresion por Minimos Cuadrados Parciales es un método que
reduce la dimensionalidad de los datos. Para determinar el
nimero 6ptimo de variables con las que vamos a trabajar, he
utilizado el criterio de informacion Akaike. EI nUmero elegido ha
sido 12, asi pues, el algoritmo de NIPLAS modificado va a trabajar
con la matriz de entrenamiento X, que sera nuestra matriz de
prediccion (21000x50), la matriz de entrenamiento Y, que sera la
matriz predicha (21000x%1) y con 12 variables en total.

En la figura 4.4 podemos ver y comparar la variable CS6 (la
variable predicha, la concentracion en masa final de sacarosa).
En azul, representada segun los datos recogidos, y en rojo, cOmo
ha aprendido el modelo PLS, es decir, la variable Y frente a la
variable Y.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS

Datos
Modelo PLS

3 I I I ' I
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento «10%

Figura 4.4: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y de
su estimaciéon mediante el modelo PLS (entrenamiento).
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Podemos ver que la aproximacion es bastante buena. El modelo
presenta un poco de ruido en forma de un nimero moderado de
picos, pero en general podemos concluir que ha entrenado
bastante bien, teniendo en cuenta que ha reducido el nimero de
variables con las que se trabaja de 50 a 12.

Podemos reforzar esta conclusion fijandonos en los residuos,
representados en la figura 4.5. Vemos que se mueven en torno a
errores de * 0.5, llegando en alguna observacion a 1, aunque
no parece preocupante.

Residuos - PLS
15 T T T

_15 | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento <104

Figura 4.5: Residuos obtenidos al aplicar el método PLS
(entrenamiento).
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El siguiente paso es el calculo de las estadisticas Q y T2. De ellos,
sacaremos los umbrales que nos permitiran detectar vy
diagnosticar fallos, en caso de haberlos, a la hora de probar el
método con los nuevos datos.

Primero calcularemos la estadistica Q, en la cual tendremos la
relacionada a la matriz de prediccion, Qx, y la relacionada a la
matriz predicha, Q,. Esta estadistica se usa para monitorizar el
espacio de los residuos. En la figura 4.6 se representa el
estadistico Qx para cada una de las observaciones. También
representaremos el umbral, previamente calculado, para poder
observar mejor si tenemos muchos valores que lo superen.

Qx frente a su umbral - PLS

35 T | | |

Qx
30 - Umbral Qx| |
25 T
20 - T
15 T

A R

0 | | | |
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento % 10%

Figura 4.6: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx
(entrenamiento).
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Como podemos observar, la mayor parte de los datos se
encuentra bajo el umbral. Aun asi, debido a la existencia de
perturbaciones que pudieran dar lugar a falsas alarmas, he
decidido aumentar ligeramente este umbral de Qx para la prueba
y los siguientes métodos. Aunque el representado en la figura 4.6
es el umbral tedrico, este puede verse ajustado si fuera necesario
hasta un punto en el que el método no arroje falsas alarmas, pero
que permita detectar un fallo real, de haberlo.

Ahora pasamos al calculo del estadistico Qy, el cual esta
representado en la figura 4.7. En este caso, podemos ver como
ninguno de los valores del estadistico supera el umbral. Esto es
l6gico, ya que la variable Y es la variable que pretendemos
calcular con este método, por lo que seria contradictorio que esta
presentase algun error. El umbral de este estadistico no lo
modificaremos, sera el que utilicemos con los datos de prueba.

Por Ultimo, nos queda calcular el estadistico T2, o estadistica de
Hotelling, que se utiliza en el espacio de una dimension “a”
determinada, para detectar comportamientos andémalos del
sistema cuando traspasan un umbral (Figura 4.8). Como en el
caso del estadistico Qx, se ha decidido ajustar el umbral tedrico
para evitar falsas alarmas a la hora de realizar la prueba del
método con los datos correspondientes.

En el instante en que se detecta un fallo en la planta, se calcula
la contribucion de cada variable a que las estadisticas Q y T2
hayan superado su umbral, es decir, la contribucion de cada
variable del proceso al fallo, la mayor contribucion nos dira que
variable o variables son las responsables del fallo, es decir,
diagnosticara el fallo.
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Qy frente a su umbral - PLS

1.6 :
Qy
141 Umbral Qy | -
1.2 F .
1k 4
0.8 .
0.6 4
04 8
0.2 .
0 | LT ”H X i II.J. l\ | ‘IINN‘ | I M ulm} l. [ u
0 0.5 1 1.5 2 25
Datos de entrenamiento «10%
Figura 4.7: Estadistico Q, frente a su umbral UmbralQy
(entrenamiento).
4.3.2.2 PRUEBA SIN FALLO CON PLS

Aunque los resultados obtenidos al entrenar los datos parecen
convincentes, no podremos comprobar la robustez del método sin
probarlo con unos nuevos datos, utilizando Ila misma
configuracion que hemos guardado tras el entrenamiento.

De nuevo, representamos la variable medida (figura 4.9) en
contra de la variable estimada por el modelo. El salto brusco en
torno a la observacion nuamero 7000 aproximadamente, es
debido a que, como hemos comentado en el apartado 4.2.2, el
conjunto de datos utilizados para la prueba consta de dos rangos
de datos no consecutivos.
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Esto podria suponer una situacion complicada para el método, en
el que vemos presencia de picos, de ruido, y, aunque la variable
modelada no sigue exactamente el patron de los datos (siempre
tendremos un error, por pequeno que sea), la aproximacion es
bastante buena. Podemos comprobarlo también en la grafica de
residuos, en la figura 4.10, donde podemos ver, los residuos no
han variado en exceso, quiza se muevan mas en el rango de *1,
pero no es preocupante.

20 T2 frente a su umbral - PLS

T2

60 Umbral T2 | |

50 7

L |

0 1 1 1 |

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Datos de entrenamiento %104

Figura 4.8: Estadistico T2 frente a su umbral UmbralT?
(entrenamiento).

Pasamos ahora al calculo de los nuevos estadisticos Q. En la
figura 4.11 se representa el nuevo estadistico Qx para los datos
de prueba. El umbral guardado en el entrenamiento ha sido
ajustado ligeramente. Como puede observarse, en torno a la
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observacion numero 10000, tenemos un punto que se va muy
por encima del umbral, cuando realmente no existe ninguna
anomalia en el proceso. Con el nuevo umbral, el método evita
detectar fallos en este punto y otros como este, manteniendo su
eficacia cuando se trate de un error real, como veremos en el
siguiente apartado de prueba con error.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS

25 |

2f | le |
ki \l LT |
N‘ | "”; i

0-: iﬂ | c‘ | 1
h’ ! ’

Datos
Modelo PLS | 7

05 F I "‘ I il
m.
_1 B ' .'\ r[ |
f )
15 \' §
_2 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.9: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y de
su estimacion mediante el modelo PLS (prueba).
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Residuos - PLS
15 T T T T

0.5 '| .

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

-1.5

Figura 4.10: Residuos obtenidos al aplicar el método PLS (prueba).

Qx frente a su umbral - PLS

T T T T

Qx
Umbral Qx|

80 |

70

60

50 7

20 B ‘ -

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.11: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx (prueba).
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En la figura 4.12 esta representado el estadistico Qy, en este caso
con el mismo umbral calculado al entrenar el método. Como
hemos comentado, este estadistico no presentara ningun error en
situaciones normales, ya que la variable Y es la variable de salida,
que obtenemos a partir de las variables de la matriz X de
prediccion.

Qy frente a su umbral - PLS

I

Qy
14+ Umbral Qy | -

1.2 7

0.8 r 7

0.6 ] 4

0.4 7

0.2 “

0 l | .ﬂm,r A .‘M‘ ‘lth..‘.llﬂhh.t iy N}ll .‘ “h. M M ) Iln. {' il

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.12 Estadistico Qy, frente a su umbral UmbralQ, (prueba).

En el estadistico T2, se ha seguido el mismo procedimiento que
en el del estadistico Qx, ajustando ligeramente su umbral para
evitar falsas alarmas en el sistema. Puede apreciarse en la figura
4.13 como la amplia mayoria de los valores esta dentro del limite
especificado, y, como era de esperar, el sistema de deteccion de
fallos no ha sido activado.
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T2 frente a su umbral - PLS

70 T T T T T T

T2
60 - Umbral T2 | |
50 [ .

0 | 1 | | 1 |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.13: Estadistico T2 frente a su umbral UmbralT? (prueba).

4.3.2.3 PRUEBA CON FALLO CON PLS

Pasaremos ahora a comprobar la robustez del método, es decir,
Si es capaz de detectar un fallo provocado en alguna de sus
variables. También podremos comprobar si lo detecta en el
instante esperado, y si el sistema de diagnostico de fallos aporta
informacion correcta acerca de cual es la variable que esta
provocando el error. De esta manera, se facilitara el trabajo al
operario a cargo del proceso encargado de solucionar el error
manualmente para que el sistema vuelva a un funcionamiento
normal.
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Tras introducir errores en diferentes variables elegidas
aleatoriamente, y comprobar que el método las detecta con
eficacia, vamos a ver representado uno que sirva como ejemplo.

En este caso, se ha introducido un error en el evaporador 6, en
concreto en la variable P6 (ver tabla 4.1), que mide la presion de
vapor en ese instante del proceso. El error se ha introducido en la
observacion nimero 10000, del total de 13560 que componen la
matriz de datos de prueba.

En la figura 4.14 se representa la comparacion de la variable de
calidad CS6 tomada de la planta frente a la misma variable
estimada por PLS, ahora con fallo. Vemos que la prueba apenas
sufre cambios al introducir el error, por lo que puede deducirse
que se adapta de forma correcta a nuevas situaciones.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS

25 T

| : ll\“ ‘|,h

N ;-

L A TR ')
h’ | .'l)

i Ilv I,|!
)i
/

Datos
Modelo PLS | 7

i ' I 'W'ir,,
| |

_2 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.14: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo PLS (prueba con fallo).
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Qx frente a su umbral - PLS
140 T T T T T T

Qx

120 Umbral Qx| |

100 .

T
1

60

40 - 1

20 Hi b , 1

0 1 | 1 |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.15: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx (prueba con
error).

Podemos apreciar en la figura 4.15 el cambio brusco que sufre el
estadistico Qx en el instante en el que el error es introducido.
Claramente, los valores superan el umbral, y el sistema de
deteccion de fallos se activa, indicando el fallo en el instante
10149. Al activarse el sistema de deteccion de fallos de Qyx, a su
vez, el sistema de diagnostico de fallos recibe esta informacion, y
busca cual es la variable que esta provocando el fallo.

En la figura 4.16 puede observarse los resultados arrojados por
este sistema de diagnostico de fallos, donde podemos ver
claramente que la variable nimero 6 predomina sobre las demas,
es decir, el sistema indica correctamente donde esta el problema.
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Contribucion por variables al fallo en Qx - PLS

25

20 y

15 - -

10 - 7

0 10 20 30 40 50 60
Datos de prueba

Figura 4.16: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnostico de Qx (prueba con error).

Como era de esperar, el estadistico Qy no arroja ningun fallo, por
lo que hemos comentado anteriormente, no tendria sentido. Esto
puede verse representado en la figura 4.17. De aqui en adelante
nos centraremos en los estadisticos Qx y T2 a la hora de analizar
el procedimiento de deteccion y diagnostico de fallos.

Pasaremos ahora a comprobar si el método ha detectado el fallo
gracias al estadistico T2. En la figura 4.18 podemos observar que
esta vez no parece tan claro el instante en el que un amplio
numero de observaciones supera el umbral, tal como veiamos
claramente con el estadistico Qx.
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16 Qy frente a su umbral - PLS

Qy
14 Umbral Qy |

121 b

0.8 b

0.6 ] b

0.2 ‘ 1
L LI i .l”nh...LllLA.l L Iiﬂl | k / ..MI L. Wllt.h I‘A 1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.17 Estadistico Qy frente a su umbral UmbralQ, (prueba con
error).

T2 frente a su umbral - PLS

100 T

T2

90 - Umbral T2 | |

70 - 7
60 7

50 b

S ' |l il I
i

20

10 7

0 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.18: Estadistico T2 frente a su umbral UmbralT? (prueba con
error).

116



CAPITULO 4: ANASISIS DE RESULTADOS @

A priori puede parecer que el método va a tener mas problemas
para detectar el fallo en este caso. Sin embargo, como podremos
apreciar en la figura 4.19, vemos que son varios valores de T
(componentes principales) los que superan el umbral que se ha
decidido conveniente. Esto indica que se ha detectado un error
provocado por una anomalia en una variable que predomina
sobre las demas. En este caso, Matlab nos indica que el error ha
sido detectado en el instante 12684, notablemente mas tarde de
lo esperado, y claramente ha tardado mas en detectarlo que el
estadistico Qx en este caso.

14 Valores de T al cuadrado - PLS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Datos de prueba

Figura 4.19: Valores de T que superan el umbral que da lugar a un
fallo en el sistema (prueba con error).
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Finalmente, gracias al diagrama de contribucion de la figura 4.20,
podremos ver si, en este caso, el estadistico T2 es capaz de
determinar cual es la variable que esta provocando el fallo. Y con
los resultados, vemos que la variable 6, la variable en la que
hemos introducido el error, es la que predomina sobre las demas
con claridad, por lo tanto, el diagnostico ha sido correcto.

Queda entonces concluido el apartado del método genérico PLS.
Los resultados obtenidos seran comparados mas adelante con
los que obtengamos con los métodos derivados de este, que
desarrollaremos en los siguientes apartados, asi como con las
Redes Neuronales Artificiales.

Contribucion de las variables al fallo detectado en T2 - PLS

T T T T T

25r .

0 10 20 30 40 50 60
Datos de prueba

Figura 4.20: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnostico de T2 (prueba con error).
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4.3.3 APLICACION DE PLS CON
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En este apartado estudiaremos la modificacion del método PLS
genérico basado en la reduccion de dimensionalidad mediante
extraccion de caracteristicas. En un principio, esta extraccion de
caracteristicas se ha realizado a través de la funcion plsregress
de Matlab, la cual utiliza el algoritmo SIMPLS (valido solamente
cuando tenemos una variable dependiente, como es nuestro
caso). El procedimiento se basa en centrar X e Y restando sus
respectivas medias por columnas, obteniendo asi las variables
centradas Xo € Yo y calculando un PLS con todos los factores, es
decir, sin reducir la dimensionalidad, Esto nos da una matriz P de
carga del sistema, donde en cada columna esta la relacion de
cada variable con los componentes PLS calculados, Se calcula el
tanto por cierto de influencia de cada variable sobre el modelo
PLS, y se eligen solo las variables con mayor influencia (se
extraen caracteristicas) para calcular el PLS clasico.

4.3.3.1 ENTRENAMIENTO PLS CON EXTRACCION
DE CARACTERISTICAS

Primero realizaremos el proceso de entrenamiento con los datos
correspondientes para ver como se adapta el método a trabajar
con un nimero mas reducido de variables.

En la figura 4.21 podemos comparar nuestra variable de calidad
tomada de los datos, con la variable modelada por PLS(EX).
Vemos que, en este caso, el modelo no es demasiado bueno. Hay
demasiados picos y el modelo no sigue correctamente el patron
seguido por los datos reales.
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Al ver que el modelo no es suficientemente bueno, se ha decidido
modificar el procedimiento de extraccion de caracteristicas.
Vamos a dejar la funcion plsregress a un lado, y a probar a
extraer las caracteristicas consideradas mas significativas para el
modelado de nuestra variable de calidad, basandonos en la
correlacion existente entre cada variable de la matriz X con la
variable de salida.

Para ello, calcularemos el coeficiente de correlacion entre ambas
matrices para cada una de las variables. Tras obtenerla,
seleccionaremos las variables que superen un umbral
determinado, que seran las de mayor coeficiente de correlacion, y
aplicaremos el método NIPALS para calcula PLS Gnicamente a las
variables extraidas, es decir, aquellas variables mas
correlacionadas con la salida.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS con extraccion

Datos
Modelo PLS(EX)

Nkl
{14 T

/
ilxu A llllw ‘: ‘ ! 'lllq
SR AU ’" M ; o |
| ‘|

_3 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento %« 10%

Figura 4.21: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo PLS(EX) (entrenamiento).
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En la figura 4.22 podemos ver la mejoria que ha experimentado el
modelo al extraer las variables de esta nueva forma, por tanto, de
aqui en adelante utilizaremos este método cuando queramos
extraer caracteristicas con otros métodos.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS con extraccion

T T T T

Datos
Modelo PLS(EX)

_3 1 Il 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento x10%

Figura 4.22: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y de su
estimacion mediante el modelo PLS(EX) corregido (entrenamiento).

4.3.3.2 PRUEBA SIN FALLO CON PLS CON
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En la figura 4.23 podemos ver los resultados de la estimacion de
nuestra variable de calidad utilizando los datos de prueba con las
caracteristicas extraidas por correlacion.
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En ella, vemos que, aunque el resultado parece no ser muy
convincente, es mucho mejor que el resultado obtenido al extraer
mediante plsregress. Hay que tener en cuenta que la extraccion
de caracteristicas se ha quedado con 16 variables consideradas
relevantes, de las 50 que componen la matriz de prediccion.

De esas 16 variables, el algoritmo NIPALS ha trabajado
Unicamente con 14, con lo cual podriamos predecir que el
modelo iba a ser peor que el que utiliza un mayor nimero de
variables, ya que cuenta con mas informacion a la hora de
realizar el modelado. Sin embargo, este método ofrece otras
ventajas, como hemos explicado en el capitulo 2.

o5 Variable CS6 medida vs estimada - PLS con extraccion

Datos
Modelo PLS(EX) | T

1 1 1

_2 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.23: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo PLS(EX) corregido (prueba).
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En la figura 4.24 se representa la grafica de residuos para
comprobar que no existe ningun problema alarmante. En torno a
la observacion 8000, los residuos empiezan a oscilar en valores
mayores. Esto es debido a cambios bruscos obtenidos en la
salida de la planta real, donde vemos valores mas bajos de la
salida, lo que ocasiona una situacion inesperada para el método,
que intenta resolver con lo que ha aprendido durante el
entrenamiento.

] Residuos - PLS con extraccion

051 i

_1 5 | 1 L 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.24: Residuos obtenidos al aplicar PLS(EX) (prueba).

4.3.3.3 PRUEBA CON FALLO CON PLS CON
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Llega la hora de comprobar si el método es capaz de detectar un
fallo provocado. En este caso, debemos provocar el fallo en una
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de las variables extraidas, ya que no trabaja con el resto, con lo
que no conseguiriamos deteccion en este caso. Hemos elegido la
variable T27 (ver figura 4.1) que corresponde a la temperatura de
vapor en el evaporador 6. En la figura 4.25 podemos observar
gue la salida de la variable de calidad modelada por PLS(EX) no
difiere mucho respecto a la prueba sin fallo.

o5 Variable CS6 medida vs estimada - PLS con extraccion

Datos
Modelo PLS(EX) | T

1 1 1

_2 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.25: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y de
su estimacion mediante el modelo PLS(EX) corregido (prueba con error).

Esto es debido a que estamos introduciendo errores muy
pequenos, con el fin de comprobar si el método es realmente
solido. En este caso, un incremento de 0.05 en valores del orden
de 102 como son las temperaturas en las que trabaja el proceso
parece un incremento insignificante. El error ha sido introducido,
de nuevo, en el instante 10000. Comprobaremos ahora si el
método es capaz de detectarlo. En este caso, como podemos
apreciar en la figura 4.26, el estadistico Qx no detecta el error.
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0.1 Qx frente a su umbral - PLS con extraccion

Qx

0.09 Umbral de Qx| |

0.08 .
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2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.26: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx en el método
PLS(EX) corregido (prueba con error).

Sin embargo, en la siguiente figura (4.27) vemos que el
estadistico T2 lo ha detectado a la perfeccion y con rapidez, en
este ejemplo, en el instante 10149. Por altimo, comprobaremos
que el sistema de diagnostico de fallos es capaz de senalar con
precision la variable que esta provocando el fallo. Como vemos en
la figura 4.28, el diagnostico es perfecto, ya que T2 nos indica que
la variable 10 tiene un peso rotundamente superior en ese fallo
respecto al resto de variables extraidas.
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T2 frente a su umbral - PLS con extraccion

250 T T T T T T
T2
Umbral de T2
200 [ b
150 - i
100 b
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.27: Estadistico T2 frente a su umbral UmbralT? en el método
PLS(EX) corregido (prueba con error).

0 Contribucién de las variables al fallo detectado en T2 - PLS ex

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Datos de prueba

Figura 4.28: Diagrama de contribucion al fallo por variables segun el
sistema de diagndstico de T2 en PLS(EX) (prueba con error).
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El estadistico Qx detectd mejor el error introducido en el PLS
genérico, y sin embargo en este caso de PLS(EX) no lo ha
detectado, mientras que T2 lo ha hecho eficazmente. Esto es
debido al tipo de dato en el cual provoquemos el fallo. El error
introducido en PLS fue en el valor de una presion, la cual esta
relacionada con valores exponenciales, con lo cual es mas facil
de detectar para el estadistico Qx.

Por otro lado, el fallo provocado en PLS(EX) fue en el valor de una
de las temperaturas del proceso, las cuales estan
correlacionadas de forma mas lineal, con lo que la deteccion es
favorable para el estadistico T2. De esta manera, los métodos se
complementan para detectar cualquier tipo de error, creando un
sistema de deteccion y diagnostico de fallos robusto.

4.3.4 APLICACION DE PLS DINAMICO

En este apartado estudiaremos la aplicacion del método PLS
dinamico en los datos recogidos de la planta. La diferencia
respecto al PLS genérico sera que este método tiene en cuenta la
historia reciente de la planta. En este caso, se ha anadido a la
matriz X de datos, dos retardos de la propia matriz, y un retardo
de la matriz Y. Es decir, la nueva matriz de prediccion sera una
matriz de la forma:

Xdinamica = [X(t)  Y(t-1) X(t-1) X(t-2)]

El conjunto de datos no ha sido modificado, simplemente ahora
nuestra matriz de prediccion contara con un total de 151
variables, es decir, 50 por cada X introducida en la matriz
dinamica, y 1 por la Y retardada.
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4.3.4.1 ENTRENAMIENTO CON PLS DINAMICO

En la figura 4.29 podemos comparar la estimacion de la variable
de calidad CS6 por el modelo DPLS frente a la variable medida.
Vemos que el modelado es muy bueno en este caso, con muy
pocos picos que indiquen ruido o perturbaciones, y siguiendo de
manera casi exacta el patron seguido por la variable medida.

En realidad, es normal que el modelo sea mejor que PLS
genérico, ya que el método cuenta con mas informacion para
entrenar. Sin embargo, debemos esperar a realizar la prueba para
confirmar que el método funciona de forma correcta.

Variable CS6 estimada vs medida - DPLS

Datos
Modelo DPLS

2+ h h

_4 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento x10%

Figura 4.29: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo DPLS (entrenamiento).
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Como podemos ver en la figura 4.30, los residuos han disminuido
considerablemente, estando concentrados en su mayoria en un
rango de 0.2, con lo que podemos afirmar que es
sustancialmente menor que los residuos arrojados por PLS
geneérico.

Residuos - DPLS
04 T T T

031 4
021 7

0.1f -

_0.4 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento «10%

Figura 4.30: Residuos obtenidos al aplicar DPLS (entrenamiento).

4.3.4.2 PRUEBA CON PLS DINAMICO

Pasaremos ahora a comprobar si realmente el método es
suficientemente bueno como para mejorar al PLS genérico,
probandolo en los datos correspondientes. En la figura 4.31 se ha
representado la estimacion de nuestra variable de calidad CS6
frente a su valor medido, y vemos que la simulacion ha sido muy
buena, desviandose ligeramente en el rango de datos que vienen
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tras el salto entre los dos rangos diferentes que componen la
matriz de datos de prueba. Sin embargo, se recupera
correctamente en los siguientes instantes.

Variable CS6 medida vs estimada - DPLS

T T

2 T

Datos
Modelo DPLS | A

1 1 1 1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.31: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo DPLS (prueba).

En este caso, se ha decidido introducir un fallo en la variable T4,
que corresponde a la temperatura del jugo a la entrada del
intercambiador de calor R14. En la figura 4.32 esta representado
el estadistico Qx frente a su umbral, donde podemos ver como
claramente a partir del instante 10000 aproximadamente (que es
el instante en el que el error ha sido introducido), el estadistico
toma valores que superan el umbral con claridad. Ha detectado el
fallo con claridad, concretamente en el instante 10147.
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350 Qx frente a su umbral - DPLS con Yr

Qx
Umbral Qx

T

300

250 7

200 7

150 | 7

100

50

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.32: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx en el método
DPLS (prueba con error).

También tenemos que comprobar si el sistema de diagnostico del
fallo es correcto. En la siguiente figura, la 4.33, vemos como,
efectivamente el diagrama de contribucion muestra la variable 10
como predominante sobre las demas. En nuestro caso, también
muestra como predominantes la variable 61, asi como la 111, las
cuales corresponden a los retardos t-1 y t-2 de esa variable, por lo
que es logico que también nos las esté indicando. Es la misma
variable en instantes diferentes, pero el fallo esta en todas ellas.
Podemos, por tanto, dar el método como eficaz.
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ConZtgibucién de las variables al fallo detectado en Qx - PLS dinamico con Yr

20 .

15 -

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Datos de prueba

Figura 4.33: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnéstico de Qx (prueba con error).

Sin embargo, para ese error introducido, el estadistico T2 no
detecta el fallo, como podemos apreciar en la figura 4.34. Como
explicamos antes, dependiendo del tipo de dato en el cual
provoquemos el error, o el sistema encuentre una anomalia,
puede detectarlo un solo método o los dos. Esto no quiere decir
gue el método sea menos fiable, ya que la deteccion por ambos
estadisticos es complementaria.

Nos quedamos con los resultados obtenidos, dando por eficaz el
método, y mas adelante procederemos a compararlo con el resto
de métodos estudiados.
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60 T2 frente a su umbral - DPLS con Yr

T2
Umbral T2

T
1
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.34: Estadistico T? frente a su umbral UmbralT? en el método
DPLS (prueba con error).

4.3.5 APLICACION DE PLS NO LINEAL

Hasta ahora, la variable de calidad del proceso era calculada a
través de un vector estimado a partir de una regresion lineal. Para
transformar esta regresion en no lineal, anadiremos a la matriz de
prediccion X componentes no lineales, con el objetivo de ver la
evolucion del método genérico al ser modificado de esta forma.

Las variables no lineales introducidas han sido modificaciones
exponenciales, logaritmicas, o de la forma de raices cuadradas de
las variables presion y temperatura de la matriz de prediccion X.
También hemos introducido modificaciones de la variable de
calidad como entrada, aunque para ello, hemos de retardarla al
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menos un instante, ya que no podemos utilizar para el calculo la
variable que vamos a calcular. Estas relaciones matematicas
utilizadas en las variables se obtienen del conocimiento que se
tiene del proceso, y como se puede calcular matematicamente la
relacion entre la salida y las entradas.

En total, la nueva matriz de prediccion no lineal consta de 129
variables, conformadas por la matriz X original mas las nuevas
variables no lineales.

4.3.5.1 ENTRENAMIENTO CON PLS NO LINEAL

Vamos a comenzar, como en los demas métodos, realizando el
proceso de entrenamiento de datos.

En la figura 4.35 podemos observar la comparacion entre la
variable CS6 real, medida de la planta, y la estimada por NPLS.
Vemos como el modelado es practicamente perfecto en este
caso, obteniendo resultados casi iguales que los recogidos de la
planta.

Esto podemos reafirmarlo fijandonos en los residuos arrojados
(figura 4.36) por el método, los cuales esta vez se ven reducidos
a un rango de tan solo 0.5, practicamente despreciables. A la
vista de estos resultados, podemos pensar que este método
resultara el mas robusto de todos, pero antes, debemos
asegurarnos de que no ha aprendido los datos de entrenamiento
de memoria, lo que podria dar lugar a un mal resultado con los
datos de prueba, es decir no es capaz de generalizar a datos no
vistos durante el entrenamiento.
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5 Variable CS6 medida vs estimada - PLS no lineal

Datos
Modelo NPLS

05 4

-3 L L I 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento « 104

Figura 4.35: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo NPLS (entrenamiento).

0.2 Residuos - PLS no lineal

01r J

0.05 | ‘ i

0.2 1 I 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento %« 10%

Figura 4.36: Residuos obtenidos al aplicar DPLS (entrenamiento).
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4.3.5.2 PRUEBA CON PLS NO LINEAL

Pasaremos ahora a realizar la prueba del método para comprobar
gue nuestra hipotesis de situarlo como método mas robusto esta
fundamentada.

En la siguiente figura, la 4.37 podemos ver la precision con la que
ha sido modelada también la variable de calidad con los datos de
prueba, en los que ademas se ha anadido un fallo en una de las
variables de entrada al proceso, practicamente sin mostrar
ningun patrén diferente a la variable medida.

05 Variable CS6 medida vs estimada - PLS no lineal

Datos
Modelo PLS | 7

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.37: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo NPLS (prueba).
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En este caso, el error fue introducido en la variable T4
(Temperatura del jugo a la entrada del intercambiador de calor
R14), y de nuevo, el estadistico Qx lo detecta sin problemas. El
tiempo de deteccion fue el instante 10149. Podemos ver en la
grafica 4.38 como a partir del instante de error inducido, la
observacion 10000, el valor de Qx se dispara muy por encima del
umbral.

90 Qx frente a su umbral - PLS no lineal

Qx
80 Umbral de Qx | |

60

50 7

||’"|'
10

WM

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

1 1

Figura 4.38: Estadisti9o Q« frente a su umbral UmbralQx en el
método NPLS (prueba con error).

Por ultimo, debemos comprobar si el sistema de diagnostico de
fallos del estadistico Qx es capaz de informar correctamente
acerca de cual es la variable mas relevante que esta provocando
el error en el sistema. Esto lo vemos representado en el diagrama
de contribucion de la figura 4.39, donde podemos ver coOmo
claramente la variable nimero 10 predomina sobre las demas,
por tanto, el diagnostico es correcto.
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De nuevo, en este caso el estadistico T2 no fue capaz de detectar
este fallo. Como hemos comentado previamente, esto depende
del tipo de dato responsable del fallo, en este caso una
temperatura, por lo que era de esperar que el estadistico mas
propenso a detectarlo fuera Qx.

?%ontribucién de las variables al fallo detectado en Qx - PLS no lineal
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Datos de prueba

Figura 4.39: Diagrama de contribucion al fallo por variables segun el
sistema de diagnostico de Qx (prueba con error).

4.3.6 APLICACION DE COMBINACIONES DE
METODOS PLS

Con este apartado cerraremos el grupo de capitulos referentes al
método por regresion PLS y sus derivados (PLSEX, DPLS, NPLS).
En este caso trataremos de analizar si una o varias
combinaciones de los métodos anteriormente descritos, puede
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dar lugar a mejoras respecto al resto, referentes a la deteccion y
diagnostico de fallos al introducir errores manualmente.

4.3.6.1 PLS DINAMICO CON EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Comenzaremos utilizando nuestro método de extraccion de
caracteristicas mediante correlacion entre variables, a la matriz X
dinamica utilizada en el apartado 4.3.4. En primer lugar,
crearemos la matriz dinamica de X mediante dos retardos de Xy
un retardo de la variable estimada Y. Una vez creada,
procederemos a extraer caracteristicas, y entrenaremos con ese
método.

05 Variable CS6 medida vs estimada - DPLS con extraccion

Datos
Modelo DPLS(EX) |

_2 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.40: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo DPLS(EX) (prueba con error).
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Una vez hayamos entrenado, procederemos a probar el método
con los datos correspondientes, provocando en este caso un fallo
en la variable T4 (Temperatura del jugo a la entrada al
intercambiador de calor R14). En la figura 4.40 podemos
comparar nuestra variable de calidad CS6 tomada de los datos,
frente a la modelada por el método DPLS(EX). A la vista de los
resultados, podemos decir que la aproximacidon no ha sido
demasiado buena, puesto que el fallo se ha introducido en el
instante 10000, y sin embargo, vemos que el modelo comienza a
desviarse desde el inicio.

Co?tl{ibucién de las variables al fallo detectado en T2 - DPLS con extraccion

12 b

0.6 [ 4

0.4r h

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Datos de prueba

Figura 4.41: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnostico de T2 en DPLS(EX) (prueba con error).

A la hora de detectar el fallo, no hemos observado ningin
problema, ya que el estadistico T2 lo detecta con precision, en el
instante en el que lo hemos introducido. En la figura 4.41
podemos ver el diagrama de contribucion generado por el
sistema de diagndstico de fallos. En él, podemos ver claramente
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que tres variables predominan sobre las demas. Esto es debido a
que la variable T4 en la que hemos introducido el fallo, esta
retardada dos veces en la matriz dinamica, y el sistema por lo
tanto detecta la variable en la que se ha producido el fallo, y sus
respectivos retardos.

4.3.6.2 PLS DINAMICO NO LINEAL

En este caso, a la matriz dinamica X creada con los retardos
mencionados anteriormente, la dotaremos de caracter no lineal
gracias a las relaciones descritas en este método, creando una
matriz que utilice datos pasados, y a su vez datos no lineales
como entradas. En la figura 4.42 podemos ver como al dotar de
caracter no lineal al sistema, la variable de salida es modelada
con gran precision incluso en el proceso de prueba con error.

Variable CS6 medida vs estimada - PLS dinamico no lineal

Datos
Modelo NDPLS | 7

_2 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.42: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo NDPLS (prueba con error).
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50Contribuci()n por variables al fallo en Qx - PLS dinamico no lineal
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Figura 4.43: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnostico de Qxen NDPLS (prueba con error).

Como sucedid anteriormente, en la figura 4.43 podemos ver que
el diagrama de contribucion obtenido gracias al sistema de
diagnostico de fallos nos muestra varias variables como
predominantes. Igual que antes, esto es debido a que las
variables se repiten, simplemente son retardadas un instante, por
lo que, si una variable tiene un peso importante a la hora de
provocar un fallo, también lo tendran sus analogas retardadas.

4.3.6.3 PLS NO LINEAL CON EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

En este caso pasaremos a testear el método de extraccion de
caracteristicas mediante correlacion entre variables, a la matriz
de prediccion no lineal de X. El procedimiento es similar al del
PLS dinamico con extraccion de caracteristicas.
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En primer lugar, creamos la nueva matriz X con las relaciones no
lineales descritas anteriormente, y sobre esa nueva matriz,
aplicamos extraccion de caracteristicas para quedarnos con las
variables mas relevantes y trabajar solamente con ellas.

En la figura 4.44 podemos ver que la estimacion de la variable de
calidad CS6 es practicamente perfecta gracias al caracter no
lineal de la matriz X de prediccion. Esto también nos indica que la
extraccion de caracteristicas ha elegido como variable relevante a
alguna de las no lineales introducidas, o eso podemos deducir al
lograr una estimacion tan buena, incluso habiendo introducido ya
el fallo.

En la figura 4.45 podemos corroborar esta hipotesis al ver los
residuos, que son practicamente despreciables.

05 Variable CS6 medida vs estimada - PLS no lineal con extraccion

Datos
Modelo NPLS(EX) | 7

_2 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.44: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo NPLS(EX) (prueba con error).
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Figura 4.45: Residuos obtenidos al aplicar NPLS(EX) (prueba con
error).

4.3.6.4 PLS DINAMICO NO LINEAL CON
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para finalizar con el apartado de PLS, probaremos cada uno de
los métodos en uno solo. El procedimiento en este caso ha sido
similar a los utilizados en PLS dinamico y PLS no lineal, ambos
con extraccion de caracteristicas. La diferencia es que primero
crearemos nuestra matriz dinamica X mediante los retardos de X
y el retardo de Y. Posteriormente, dotaremos a la matriz de
caracter no lineal, y una vez hecho esto, procederemos a extraer
las variables mas significativas mediante el método de
correlacion ya descrito anteriormente.

El resultado de la estimacion de nuestra variable de calidad CS6
puede verse en la figura 4.46, donde vemos que la estimacion es
casi perfecta hasta el instante en el que el fallo es introducido, la
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observacion 10000, donde la estimacion comienza a desviarse
ligeramente, aunque no parece preocupante.

Vari2able CS6 medida vs estimada - PLS dinamico no lineal con extraccion

Datos
Modelo NDPLS(EX) | -

1 1 1

-2 I 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.44: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo NPLS(EX) (prueba con error).

En la figura 4.47 podemos ver como el estadistico Qx detecta con

claridad el fallo en el instante en el que lo hemos introducido, y a
su vez, el sistema de diagnostico de fallos indica que la variable
10 es la responsable de la anomalia. Como nos ha sucedido
anteriormente, también nos encontramos otras variables que
predominan sobre las demas, debido a que son la misma variable

en un instante y dos instantes atras.
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Qx frente a su umbral - PLS dindmico no lineal con extraccion
T

Qx
80 Umbral de Qx|

T T 'WW

70 .

60 .

50 .

40 - 1

30 - .

20 - .

10 - .

o L . | L 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.45: Estadistico Qx frente a su umbral UmbralQx en el método
NDPLS(EX) (prueba con error).

Contribucion por variables al fallo en Qx - DPLS no lineal con ex

25

151 b

10r 7

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Datos de prueba

Figura 4.46: Diagrama de contribucion al fallo por variables segtn el
sistema de diagnostico de Qx en NDPLS(EX) (prueba con error).
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4.4 APLICACION DE ESTIMACION DE
LA VARIABLE CON RNA

En este apartado estudiaremos la estimacion de la variable de
calidad (concentracion en masa de sacarosa a la salida del
evaporador 6) mediante redes neuronales artificiales. Una vez
obtenidos los resultados, procederemos a compararlos con los
obtenidos mediante los métodos basados en PLS con el objetivo
de estudiar si aportan alguna ventaja sobre los resultados
arrojados por estos.

Se ha decidido utilizar para el estudio dos tipos de redes
principales, la que Illamaremos Red Neuronal (red con
propagacion hacia adelante) y la Red Dinamica (red
retropropagada hacia adelante). Sobre ellas, trataremos de
utilizar el método de extraccion de caracteristicas para comprobar
como varian los resultados al trabajar con menos variables.

4.4.1 RED NEURONAL

En primer lugar, estudiaremos la estimacion de la variable CS6
por medio de una Red Neuronal con propagacion hacia adelante
(feedforward net), en concreto una red tipo Perceptron multicapa,
en el cual las salidas de las neuronas van a las siguientes capas,
pero no a las anteriores, de modo que no hay bucles de
retroalimentacion.

El nUmero de neuronas en la capa oculta elegido ha sido cinco. El
procedimiento seguido es similar al seguido en los métodos PLS,
que es el siguiente: Primero, crearemos la red para entrenarla
con los datos correspondientes, y posteriormente, utilizando los
datos de prueba trataremos de estimar la variable con los huevos

147



CAPITULO 4: ANASISIS DE RESULTADOS @

datos, y después analizar si la estimacion ha sido correcta. En la
figura 4.47 podemos ver la estructura de la red feedforward y el
namero de iteraciones que ha seguido la red hasta llegar al
modelo estimado, en este caso 52 iteraciones.

Neural Network

i T g

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 E 52 iterations | 1000
Time: | 0:00:11 |
Performance: 0.727 I:l 0.00
Gradient: 389 [ 0000340 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-07 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6

Figura 4.47: Esquema de la red neuronal y numero de iteraciones
hasta la estimacion (entrenamiento).

Como vemos en la figura 4.48, la iteracion elegida como 6ptima
ha sido la 46, arrojando un error cuadratico medio muy bajo, en
torno a 104.
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. Best Validation Performance is 0.00038728 at epoch 46
10% | é

Train
Validation
Test

Best

N

o
N
T

Mean Squared Error (mse)
3 =
w N

10'4 E 1 1 1 1 1 1 1 1 I 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

52 Epochs

Figura 4.48: Error cuadratico medio por iteracion en la red neuronal
(entrenamiento).

15 Variable CS6 medida vs estimada - Red neuronal

Datos
Red neuronal

_1.5 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento x10%

Figura 4.49: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacién mediante el modelo Red Neuronal (entrenamiento).
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Como podemos observar en la figura 4.49, la estimacion de la
variable de salida mediante la red neuronal es practicamente
perfecta, casi exacta. El patron del modelo estimado sigue a la
perfeccion al patron de los datos extraidos directamente de la
planta. Un caso similar sucedia en la aplicacion de PLS no lineal,
y en este caso, era esperado, ya que las redes neuronales forman
modelos no lineales.

En la figura 4.50 vemos en el diagrama de residuos que estos son
practicamente despreciables, y se mantienen constantes a lo
largo de todo el entrenamiento. Tanto es asi, que hemos tenido
que ampliar la grafica obtenida para poder apreciar oscilaciones,
pues inicialmente veiamos una linea recta en el valor O.

01 Residuos - Red neuronal

0.08 7

0.06 4

0.04

0.02 |

-0.02 l‘

-0.04

-0.06 i

-0.08 - 7

_01 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento %« 10%

Figura 4.50: Detalle del plot de residuos obtenidos al aplicar la Red
Neuronal (entrenamiento).
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Llega el momento de realizar la prueba del método con los datos
correspondientes, para analizar como se desenvuelve la red en
situaciones andmalas para ella.

En este caso, como podemos apreciar en la figura 4.51, la prueba
no ha sido para nada satisfactoria. Vemos que la variable
modelada no comienza demasiado mal, pero a partir del instante
7000 aproximadamente, en el cambio de rango de datos, se
desestabiliza totalmente, dando lugar a un modelo bastante
malo. Esto es debido a que la red cuenta con demasiada
informacion, ya que la matriz X de prediccion para el
entrenamiento cuenta con 21000 observaciones, lo que da lugar
a que la red se aprenda de memoria el patron seguido en el
proceso de entrenamiento, y aunque el modelo de entrenamiento
sea capaz de reproducirlo a la perfeccion, no es capaz de hacerlo
al recibir nuevos datos.

19 Variable CS6 medida vs estimada - Red neuronal

T T T T T T
Datos
Red neuronal

-0.4

-0.6

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

Figura 4.51: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Neuronal (prueba).
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4.4.2 RED NEURONAL CON EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Vamos a aplicar a la red neuronal descrita en el apartado
anterior, la extraccion de las variables mas relevantes siguiendo
el método ya descrito de correlacion entre variables. Una vez
creada la nueva matriz con las variables extraidas, crearemos la
red y entrenaremos con los nuevos datos. El nUmero de neuronas
en la capa oculta elegido, como en la anterior, ha sido de cinco.

Dado que el entrenamiento en las redes neuronales es casi
perfecto, trataremos de solventar el problema que surge al probar
con nuevos datos mediante variaciones en los datos de entrada,
con el objetivo de obtener un método eficiente.

Variab1le2CSG medida vs estimada - Red neuronal con extraccion de caracteristice

Datos
Red neuronal (EX) | 7

0.4 .

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Datos de prueba

-0.6

Figura 4.52: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Neuronal con extraccion
de caracteristicas (prueba).
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En la figura 4.52 podemos observar la estimacion de la variable
de calidad CS6 mediante el modelo de red neuronal con
extraccion de caracteristicas frente a la variable medida de los
datos reales de la planta. Se observa mejoria en el modelado de
la variable de salida, aunque dista mucho de un resultado de
modelo deseado, ya que aln no es preciso.

Esto lo podemos corroborar fijandonos en la grafica de los
residuos arrojados (figura 4.53) donde podemos ver que el error
sigue siendo demasiado alto en comparacion al error cometido al
realizar el entrenamiento, el cual es practicamente nulo.

0.5 Residuos - Red neuronal con extraccion de caracteristicas
. T T T T T T

031 4

01 4

_0'5 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.53: Residuos obtenidos al aplicar la Red Neuronal con
extraccion de caracteristicas (prueba).
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4.4.3 RED DINAMICA

En este apartado estudiaremos si aplicando retroalimentacion a
la red neuronal descrita con anterioridad, somos capaces de
mejorar los resultados obtenidos con la misma. Esta red, que
llamaremos red dinamica, utiliza informacion de la salida
obtenida en el pasado, como una entrada mas para calcular una
nueva iteracion de la nueva salida.

Para ello, crearemos una nueva matriz de prediccion X siguiendo
el mismo procedimiento que en PLS dinamico, es decir,
anadiendo a la matriz X dos retardos de las variables de X, y un
retardo de la variable de salida Y. Con esa nueva matriz,
crearemos la red dinamica con cinco neuronas en la capa ocultas
nuevamente, y entrenaremos la red con los nuevos datos.

El esquema de la red dinamica (retroalimentada) es el siguiente:

Hidden

Output

x(® 5 8)‘“' = 1 y(®
& oz Wk @ ) @ g0
{ b

1 1

10

Figura 4.54: Esquema de la red dinamica.

En este caso, al contar con un nuimero de datos de entrada
mucho mayor, la red tarda notablemente mas tiempo en alcanzar
el modelo deseado, en nuestro caso, 125 iteraciones, como
muestra la figura 4.55.
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Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Errar (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 ] 125iterations | 1000
Time: 0:00:48

Performance: 456 [ 145606 | 000
Gradient 936 [0000817 ] | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6

Figura 4.55: Numero de iteraciones en la red dinamica hasta obtener

el modelo.

Como podemos apreciar en la figura 4.56, el error medio
cuadratico se ha reducido notablemente en el proceso de
entrenamiento de la red dinamica, llegando al orden de 106, un
error practicamente inapreciable.

Mean Squared Error (mse)

155

Best Validation Performance is 1.6946e-06 at epoch 119

Train
0 Validation
10 Test
........... Best
102
107
10'6 = 1 1 1 1 1 E

0 20 40 60 80 100 120
125 Epochs

Figura 4.56: Error cuadratico medio por iteracion en la
red dinamica (entrenamiento).
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A la vista de esos resultados, podemos esperar, de nuevo, un
modelo de entrenamiento practicamente perfecta, como se
muestra a continuacion, donde la diferencia entre la estimacion
de la variable de calidad CS6 mediante la red dinamica y la propia
variable tomada de los datos reales de la planta es inapreciable.

Variable CS6 medida vs estimada - Red neuronal dinamica

T T T

Datos
Red dinamica

_15 L 1 1 |

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Datos de entrenamiento x10%

Figura 4.57: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Dinamica
(entrenamiento).

Y, como era de esperar, los residuos arrojados por la red
dinamica, es decir, la diferencia entre los valores reales y los
valores modelados de la salida, son practicamente nulos. De
nuevo, hemos tenido que tomar una seccion aumentada del plot

para poder reconocer algin tipo de movimiento en torno al valor
cero.
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Residuos - Red neuronal dinamica
002 T T T T

0.015 §

0.01 4

0.005 7

-0.005 .

_0-01 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento %x10%

Figura 4.58: Detalle del plot de residuos obtenidos al aplicar la Red
Dinamica (entrenamiento).

Sin embargo, como hemos comprobado con anterioridad en la
Red Neuronal, estos resultados no significan nada si el método
no es capaz de repetir un modelo tan bueno con nuevos datos.
Por tanto, procederemos a probar la nueva red con los datos de
prueba.

En las figuras 4.59 y 4.60 (residuos) puede observarse como esta
vez el modelo creado por la red es muy bueno, unos resultados
similares a los obtenidos en el entrenamiento, lo cual puede
indicarnos que el hecho de utilizar como datos de entrada
informacion obtenida en la salida en instantes anteriores, es
decir, la retroalimentacion, da lugar a una gran mejora en los
resultados obtenidos.
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Variable CS6 medida vs estimada - Red neuronal dinamica

Datos
Red dinamica

1 !

10000 12000

-0.6 ' '
6000 8000

Datos de prueba

0 2000 4000 14000

Figura 4.59: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Dinamica (prueba).

Residuos - Red neuronal dinamica
T

0.01 7

0.005 b

-0.005 b
-0.01 b

-0.015 b

1500

1650 1700 1750
Datos de prueba

1 1 1 1
1550 1600 1800 1850

Figura 4.60: Detalle del plot de residuos obtenidos al aplicar la Red
Dinamica (entrenamiento).
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4.4.4 RED DINAMICA CON EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Tras obtener unos resultados satisfactorios utilizando la red
dinamica, vamos a probar a extraer las variables mas
significativas utilizadas en la matriz de prediccion, para crear un
nuevo modelo con menor cantidad de informacion para ver si es
capaz de modelar la variable de salida de forma apropiada.

Para ello, seguimos el procedimiento utilizado en apartados
anteriores, que es el siguiente: Una vez obtenida la matriz
dinamica con sus respectivas variables retardadas, utilizaremos
extraccion de caracteristicas mediante el método de correlacion
para quedarnos con las variables de la matriz X mas correladas
con la salida Y. Tras ello, crearemos una red con cinco neuronas
en la capa oculta, y procederemos a entrenarla. El resultado del
entrenamiento fue, como en las redes anteriores, satisfactorio, y
en tan solo 48 iteraciones (Figura 4.61).

El modelo no es tan bueno como en la red dinamica (Figura 4.62),
pero hay que tener en cuenta que la cantidad de informacion con
la que trabaja ahora es mucho menor, por lo que podemos
afirmar que el modelo es bastante bueno.

Progress

Epoch: 0 U 48 iterations | 1000
Time: | 0:00:03 |
Performance: 0.140 | 0.00200 | 0.00
Gradient: 107 | 0.000557 || 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-06 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6

Figura 4.61: Numero de iteraciones en la red dinamica con
extraccion de caracteristicas hasta obtener el modelo.
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Variab%eSCSG medida vs estimada - Red dinamica con extraccion de caracteristic:

T T T T

Datos
Red dinamica (EX)

_1.5 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25

Datos de entrenamiento x10*

Figura 4.62: Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Dinamica (EX) (prueba).

0.3 Residuos - Red dinamica con extraccion de caracteristicas
. T T T T

_0-3 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Datos de entrenamiento %x10*

Figura 4.63: Residuos obtenidos al aplicar la Red Dinamica con
extraccion de caracteristicas (entrenamiento).
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Por ultimo, probaremos el modelo en los nuevos datos para
comprobar si se observa mejoria respecto a los modelos creados
por las redes descritas con anterioridad. En la figura 4.64 vemos
como efectivamente, el modelo es mucho mejor en este caso que
en la Red Neuronal con extraccion de caracteristicas, aunque no
podemos considerarlo como bueno, ya que contiene bastantes
perturbaciones y no sigue con suficiente exactitud el patrén
marcado por los datos reales.

Hay que tener en cuenta que el numero de variables con las que
trabaja es bastante reducido en comparacion a la Red Dinamica,
por lo que el modelo era de esperar que no fuese tan bueno, al
contar con menor cantidad de informacion.

Variab%eSCSG medida vs estimada - Red dinamica con extraccion de caracteristic:

| | | I Datos I
y Red dinamica (EX) | |
05 y
0r 4
-0.5 4
1k 4
151 7

) L I L | | |

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Datos de prueba

Figura 4.64 Representacion de la variable de salida CS6 medida, y
de su estimacion mediante el modelo Red Dinamica (EX) (prueba).
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4.5 COMPARATIVA Y CONCLUSIONES

Una vez desarrollados y aplicados todos los métodos, llega el
momento de hacer una comparacion entre unos y otros para
determinar cual es el mas conveniente para el diseno del sensor
software.

4.5.1 COMPARATIVA PLS

En este apartado realizaremos la comparacion entre los métodos
PLS. Para poder compararlos, nos fijaremos en el analisis de los
residuos de cada método, para obtener el error de estimacion de
cada uno de ellos. Los errores han sido calculados utilizando la
raiz del sumatorio de los residuos al cuadrado (rssq), como indica
la siguiente formula:

n
rssq =& = (z residuos?)

i=1

Método Eentr Etest €fallo Lget
HETE 37.0789 39.2111 39.5119 10149
35.8663 45.5132 51.9654 10149
10.6928 11.6234 12.2118 10149
5.3968 5.6793 5.9481 10149
5.1223 5.4007 5.4383 10149

DPLS(EX) 36.0729 44.4688 55.8295 10149
NPLS(EX) 3.6745 41026 4.6371 10149
NDPLS(EX) 3.0488 3.6738 8.4035 10149

Tabla 4.1: Error de estimacion de cada método PLS (entrenamiento,
prueba y prueba con fallo).
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En la tabla 4.1 podemos ver los resultados obtenidos. A la vista
de los resultados, el método que menor error genera, es decir, el
método que mejor realiza el modelado de la variable de calidad
que queremos predecir, es, a priori, el PLS dinamico no lineal con
extraccion de caracteristicas.

Este método es el que cuenta con mayor cantidad de
informacion, puesto que, aparte de la matriz de prediccion X del
método PLS, también cuenta con informacion pasada de la salida
gracias a los retardos, cuenta con caracter no lineal gracias a las
ecuaciones introducidas en su matriz de prediccion, y ademas, la
extraccion de caracteristicas elige a las variables mas
significativas y elimina las variables que no aportan informacion
relevante, por lo que trabaja con una matriz de prediccion 6ptima.

El tiempo de deteccion en todos los métodos ha sido el instante
10149. La explicacion a esto es que siempre hemos introducido
el error en el instante 10000, y para detectar el error, tanto el
estadistico Qx como el T2 deben detectar la anomalia durante 150
instantes consecutivos, y tras ello determinan un fallo como
relevante y salta el detector en ese instante, cuando, en realidad,
empezaron a contar en el instante 10000, que es exactamente el
momento en el que el fallo fue provocado. A la vista de esto,
podemos afirmar que el sistema de deteccion de fallos funciona
en cada método con precision.

En general, los métodos con caracter no lineal arrojan mucho
menor error que los demas, tanto en entrenamiento como en test
y test con fallo. EI método dinamico también parece bastante
bueno, sin embargo, al aplicar extraccion de caracteristicas,
pierde notablemente su eficacia, y no es capaz de modelar la
variable Y con esa reduccion de informacion provocada por la
extraccion.
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4.5.2 COMPARATIVA RNA

Ahora realizaremos la comparativa de las redes neuronales
artificiales utilizadas. De la misma forma que el PLS, nos
fijaremos en el analisis de los residuos de cada método, para
obtener el error de estimacion de cada uno de ellos. Los errores
han sido calculados utilizando la raiz del sumatorio de los
residuos al cuadrado (rssq). En la tabla 4.2 podemos ver los
resultados obtenidos.

Tipo de red £, 24

Red Neuronal 4,7837 18.4240
Red Neuronal (EX) 8.4475 18.2329
0.1751 1.2677

Red Dinamica (EX) 6.4588 22.9229

Tabla 4.2: Error de estimacion de cada red neuronal (entrenamiento
y prueba).

Como podemos comprobar, ninguna de las redes neuronales
arroja errores significativos en el proceso de entrenamiento. Sin
embargo, a la hora de probar con nuevos datos, no son capaces
de modelar la variable estimada Y correctamente, y el error
obtenido es demasiado alto.

La excepcion es la Red Dinamica, donde, tanto el error cometido
en el entrenamiento como mas adelante en el proceso de prueba,
son muy bajos, los mas bajos de todos los métodos que hemos
utilizado, por lo que podemos elegir esta red como la Unica con la
que a priori queremos trabajar en el diseno de un sensor
software.
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5.1 CONCLUSIONES

El objetivo principal de este trabajo ha sido disenhar un sensor
software que fuera capaz de ayudar a lograr los objetivos de
calidad establecidos en la fase de produccion de sacarosa de una
industria azucarera. Para ello, se han utilizado tanto técnicas de
analisis estadistico (en nuestro caso, tanto un método basado en
regresion por minimos cuadrados parciales, como un método no
lineal basado en redes neuronales artificiales) como
herramientas de modelado de la variable de calidad que
queremos medir.

En el caso de los métodos basados en PLS, se ha implementado
un PLS genérico, a partir del cual se han realizado modificaciones
para desarrollar otros métodos, como son: PLS dinamico, cuya
matriz de datos tiene en cuenta la historia reciente de la planta;
PLS no lineal, el cual introduce las relaciones no lineales de
variacion de la salida respecto de las entradas; y PLS con
extraccion de caracteristicas, que consiste en trabajar como
matriz de datos solamente con las variables mas significativas, es
decir, las que guardan mayor relacion con la salida. A su vez,
estos métodos han sido combinados entre ellos para estudiar si
se puede obtener una mejoria en los resultados a partir de una
combinacion de dos 0 mas métodos.

Se han observado diferencias entre las variables modeladas por
cada uno de los métodos, siendo los que arrojaron un menor
error los métodos que contaban con caracter no lineal en la
matriz de datos utilizada para la prediccion de la salida (variable
de calidad). También hemos obtenido buenos resultados
mediante la aplicacion de los métodos dinamicos, ya que
contaban con mayor cantidad de informacion de las variables, lo
que ha dado lugar a una mejor prediccion.

En un principio, el método tedrico utilizado de extraccion de
caracteristicas por medio de los scores obtenidos en la regresion
PLS, no resultd satisfactorio. EI modelo obtenido tras extraer
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caracteristicas mediante este método distaba mucho de los
resultados esperados. Al observar esto, se decidid realizar un
analisis de correlacion entre las variables extraidas y la variable
de salida, y se observd que, como era de esperar, las variables
que habiamos extraido mediante este método no eran las que
guardaban mayor correlacion con la variable de salida, dando
lugar a un modelo ineficiente. Por ello, se decidid modificar el
método de extraccion de caracteristicas, utilizando esta vez
dnicamente las variables que guardasen mayor correlacion con la
variable de salida. De esta forma, solventamos el error, y los
resultados mejoraron notablemente.

De todas formas, en la mayoria de los métodos, el hecho de
extraer las variables mas significativas ha conllevado a perder
ligeramente la eficiencia del modelo, debido probablemente a la
falta de informacion suficiente por parte de los datos con
extraccion de caracteristicas. El Unico método en el cual se ha
obtenido una mejora es, a su vez, el método que menor error ha
arrojado en sus resultados. Este es el método PLS no lineal,
dinamico, con extraccion de caracteristicas.

La conclusion es que este método es el mas completo de todos,
ya que su matriz de datos posee caracter no lineal, tiene en
cuenta la historia reciente de la salida a la hora de utilizar nuevas
entradas, y, ademas, dado que esta matriz tendria el problema de
tener unas dimensiones demasiado grandes para trabajar con
ellas, se han extraido las variables mas significativas para
trabajar Unicamente con ellas, y se han mejorado los resultados
obtenidos al trabajar con toda la matriz. Por lo tanto, seria el
método a elegir para trabajar en un futuro.

Ademas de la estimacion de la variable de calidad a través de los
métodos descritos, se ha implementado un sistema de deteccion
y diagnostico de fallos, con el fin de detectar situaciones
andmalas en las que pueda trabajar la planta, y, una vez
detectado un posible fallo, que el propio programa sea capaz de
informar acerca de la variable que esta provocandolo, con el fin
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de facilitar la tarea de reparacion o recambio del elemento que
esta provocando el fallo.

Para comprobar la eficacia de este sistema de deteccion vy
diagnostico, se han provocado fallos en diferentes variables del
sistema con el objetivo de determinar si el programa era capaz de
detectarlos y, en caso de que asi fuera, diagnosticarlos
correctamente. Cada uno de los métodos, en este caso, detectd y
diagnostico con precision y rapidez cada fallo introducido, a pesar
de ser estos muy leves, tanto que en ocasiones no se llegd a
apreciar un cambio drastico en la variable de salida tras provocar
el fallo. Es de suponer, por tanto, que un fallo real ocasionado en
la planta, que seria de una magnitud mucho mayor, sea
detectado sin problemas por el sistema.

En el caso de las redes neuronales artificiales, al ser estas de
caracter no lineal, por lo comentado anteriormente, los modelos
al entrenar datos salian practicamente idénticos a los datos
reales obtenidos de la planta. Sin embargo, en este caso, el
método constaba de tanta cantidad de informacion que no era
capaz de estimar la variable al aplicarlo con nuevos datos. Se
probd a variar el nUmero de neuronas en la capa oculta de la red,
pero no se obtuvieron mejores resultados. La Unica red capaz de
estimar la variable con nuevos datos de forma correcta fue la red
dinamica, contrariamente a lo esperado, ya que el problema de la
red neuronal habia sido la excesiva cantidad de informacion
proporcionada al método, y la red dinamica posee una cantidad
mayor de informacion. La Unica explicacion logica posible es que
el hecho de tener en cuenta la historia reciente de la salida para
crear las nuevas entradas, corrija este error, sin importar que
aumente el nimero de datos de entrada, ya que la informacion
contenida en estos nuevos datos resultd Gtil para la estimacion
de la variable de salida.
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5.2 FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Los métodos desarrollados para la realizacion de este trabajo han
sido aplicados, en nuestro caso, en la seccion de evaporacion de
una planta azucarera real. Sin embargo, este software no esta
limitado a la industria azucarera, sino que puede ser
implementado en cualquier tipo de industria cuyo objetivo sea el
control de la calidad de un producto. Todo lo necesario para la
aplicacion de este software es una variable de calidad (variable
de salida) que se quiera medir y controlar, y las variables
incluidas a lo largo del proceso de produccion (variables de
entrada).

Como posibles futuras mejoras a este software, pueden
desarrollarse métodos basados en el analisis de correlacion
canodnica (CVA, canonical variate analysis), que es otro método de
analisis multivariante de datos. Su principal diferencia con los
métodos utilizados es que este método puede ser utilizado para
predecir las variables de estado del sistema a partir de multiples
variables independientes.

En el caso de las redes neuronales artificiales, el problema
radicaba en que la cantidad de informacion utilizada para
entrenar la red era demasiada para lo que acostumbra a utilizar
una red neuronal, por lo que al aplicarla a nuevos datos no era
capaz de estimar la variable de manera correcta. Tampoco se
logré una gran mejoria en la estimacion de la variable al extraer
caracteristicas mediante el método de correlacion. Una posible
solucion a este problema puede ser cambiar de nuevo el método
de extraccion de caracteristicas, o utilizar el método de
correlacion que hemos utilizado anteriormente, pero
modificandolo para hacerlo mas estricto, es decir, que solo las
variables con un coeficiente de correlacion especialmente alto
sean las variables utilizadas para trabajar en la matriz de datos.
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