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Parte I:

INTRODUCCION







Resumen
En esta primera parte de la tesis se expone la motivacién para realizar esta
investigacion en el area de la deteccion y diagnéstico de fallos. Se comienza
exponiendo los conceptos bésicos de la monitorizaciéon de procesos y de la
deteccion y diagnéstico de fallos, asi como los retos que se plantean en dicho
campos. Partiendo de dichos retos, se detallan la motivacion y los objetivos
planteados para el desarrollo de esta tesis: la deteccién y el diagndstico de
fallos distribuido en plantas de gran tamaiio.

Por otro lado, se hace una revisién de los conceptos y métodos mas
destacados utilizados para la monitorizacion de plantas industriales, espe-
cialmente, las técnicas basadas en datos, que son la base para el trabajo
desarrollado en esta tesis. Dentro de estos métodos se presentan alterna-
tivas para hacer tanto la deteccién como la identificacién de los diferentes
fallos. Realizando dichas tareas de forma centralizada asi como de forma
descentralizada. Ademaés, se incluyen conceptos de métodos de toma de de-
cisiones.

Palabras claves
Monitorizacién de procesos industriales. Deteccién y diagnéstico de fallos.
Métodos basados en datos. Métodos descentralizados. Toma de decisiones







Capitulo 1

INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1. Introduccion

Uno de los objetivos que debe perseguir cualquier industria es conseguir
una produccion 6ptima en términos de cantidad, calidad, plazos, seguridad,
etc. La aplicacién de la ingenieria de control en las ultimas décadas ha per-
mitido acercarse cada vez mas a ese éptimo, reduciendo costes, desperdicio
de material, accidentes y paradas no programadas, y aumentando la versa-
tilidad, rentabilidad y fiabilidad de las instalaciones [Ge and Song, 2013,Ge
and Chen, 2016, Jiang and Braatz, 2017, Tian et al., 2019].

A pesar de los avances conseguidos, sigue siendo necesario realizar un
chequeo o monitorizaciéon de la instalacién para comprobar que no existen
desviaciones respecto al comportamiento esperado. Dichas desviaciones pue-
den llevar a la instalacion a trabajar en condiciones no adecuadas, generando
pérdidas de calidad, pérdidas de producciéon, averias, o, incluso, accidentes.
Todo ello con graves repercusiones para la empresa y para el personal de la
misma.

Por tanto, es imprescindible contar con un sistema de monitorizacion
que analice el comportamiento de la planta y que sea capaz de detectar las
citadas desviaciones de una forma eficaz. Ademaés, para evitar danos a las
instalaciones, debe ser un método que trabaje en linea con la planta, para
poder detectar los fallos rapidamente y facilitar la aplicacién de medidas
correctivas cuanto antes.

Otros de los requerimientos a los que se enfrenta la industria es conseguir
un nivel de calidad adecuado a los requerimientos de los clientes. Las empre-
sas, para ser eficientes, deben comprobar si el resultado de sus procesos de
produccién se ajusta a dichos requerimientos, ya que de no hacerlo, puede
implicar la pérdida de clientes (si la calidad es més baja de lo exigido) o
desaprovechamiento de recursos materiales, econdmicos, etc. (en el caso de
obtener una calidad mayor de la demandada). En cualquier caso, implicaria
pérdidas econdémicas que hay que evitar. La monitorizacién de procesos, y
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en concreto, la deteccion y el diagnostico de fallos pueden ser utilizados para
evaluar la produccién de la empresa y detectar la presencia de factores que
modifiquen la calidad del producto, permitiendo tomar medidas correctivas
para retornar a los estandares de calidad demandados.

1.1.1. Deteccién y diagnéstico de fallos

Un esquema de deteccién y diagnéstico de fallos (FDD), o, a veces, lla-
mado también esquema FDI (deteccién e identificacién de fallos) permite
incrementar la fiabilidad de la planta, al mismo tiempo que mejora su eficien-
cia, mantenibilidad y disponibilidad. Sin embargo para disefiar un esquema
de FDI se necesita conocer el significado de algunos conceptos bésicos.

En este dominio se puede hacer la distincién entre fallo, averia y mal-
funcionamiento [Frank et al., 2000, Isermann, 2006]:

Un fallo se puede definir como una desviacion no permitida de al menos
una caracteristica del sistema respecto al estado usual, aceptable y estdndar
del mismo. Siendo una desviacién no permitida la distancia entre el valor
anémalo y el limite del area que engloba los valores permitidos. Debe que-
dar claro que el fallo es un estado del sistema que causa una reduccion de la
capacidad de una instalacién para realizar las tareas encomendadas. Como
caracteristicas principales se pueden citar las siguientes: un fallo puede apa-
recer tanto si el sistema estd en marcha como si no; puede llevar a un fallo
catastréfico o no; puede ser dificil de detectar si es de pequena intensidad;
y puede aparecer tanto de forma abrupta como de forma progresiva.

Ademas, existen gran variedad de fallos: de disefio, de mantenimiento,
del operador, etc.

Una averia es una interrupcion permanente de la capacidad del sistema
para realizar una determinada funcion segin las condiciones de funciona-
miento especificadas. La presencia de una averia implica la incapacidad de
una instalacion para realizar alguna de las funciones que se le han enco-
mendado. Por otro lado, suele aparecer a consecuencia de uno o més fallos;
puede ser multiple o no; puede ser aleatorio (o impredecible), determinista
(predecible bajo ciertas condiciones) o sisteméatico (aparece cuando se dan
ciertas condiciones conocidas); y suele aparecer al comienzo de la operacién,
o cuando se exige al sistema mas de lo usual.

Un mal funcionamiento es una irreqularidad intermitente en el cumpli-
miento de las funciones exigidas al sistema. Implica una interrupcién tem-
poral de las funciones del sistema. Suele ser consecuencia de uno o més fallos
y sucede a menudo cuando arranca la instalacién o cuando se la somete a
un sobreesfuerzo.

Al ser las averias y los mal funcionamientos consecuencia de los fallos,
haciendo una monitorizacién de estos ultimos es posible controlar la apa-
ricién de los primeros. Por tanto, en esta tesis el objetivo ha sido trabajar
sobre los fallos.

6 1.1. Introduccion
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El proceso de deteccién y aislamiento (FDI) de fallos se puede dividir en
cuatro etapas [Puigjaner et al., 2006]:

1. Deteccién de la existencia del fallo.

2. Identificacién del fallo: Se busca qué variables medidas en la planta
son responsables del fallo.

3. Diagnéstico del fallo: Se busca el tipo y la causa del fallo.

4. Recuperaciéon del sistema: Retorno al funcionamiento normal, si
es posible.

Aunque existen diversas clasificaciones de métodos de detecciéon y diag-
nostico de fallos [Chiang et al., 2001, Venkatasubramanian et al., 2003a, Ven-
katasubramanian et al., 2003b, Venkatasubramanian et al., 2003c,Isermann,
2006], una clasificaciéon muy usada es la siguiente [Miljkovié, 2011]:

= Métodos basados en datos: se basan en analizar datos medidos en
la planta sin necesidad de tener un gran conocimiento de la misma.

= Métodos basados en modelos del proceso: requieren un modelo
preciso de la planta y analizan los residuos entre los datos medidos y
los estimados con el modelo.

= Métodos basados en conocimiento: se basan en crear reglas ba-
sadas en la experiencia al trabajar con la planta.

1.1.2. Métodos de FDI basado en datos

Como se ha expuesto, existen tres grandes grupos de métodos FDI, pe-
ro los métodos basados en datos presentan varias ventajas que han hecho
que sean los elegidos por gran cantidad de autores [Qin, 2012, Yin et al.,
2014, Ge, 2017]. Por un lado, en las plantas industriales cada vez se dispone
de una mayor cantidad de datos debido a la creciente presencia de sensores,
controladores, etc. en las mismas, y al aumento del grado de interconexiéon
de todos estos elementos. Ademaés, el incremento en la capacidad de alma-
cenamiento de datos, permite aumentar la frecuencia de muestreado de los
sensores y, por tanto, permite recoger un mayor volumen de informacién en
el mismo tiempo.

Por otro lado, los métodos basados en datos basan su funcionamiento en
analizar los datos recogidos, pero sin la necesidad de modelar la instalacion
ni de poseer un amplio conocimiento de la misma, como si ocurre con los
métodos basados en modelos y los basados en conocimiento, respectivamen-
te. En instalaciones que presenten un alto grado de complejidad puede ser
inasumible tanto hacer modelos como disponer de un sélido conocimiento
previo de dichas plantas [Zhu et al., 2017]. Ademaés, en el caso del modelado,
al disponer de una mayor cantidad de datos, se hace mas complejo realizar
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dicho modelado, asi como usar e interpretar estos modelos [Ge, 2017]. Al
contrario que estos dos tipos de métodos, los métodos basados en datos son
capaces, por si mismos, de extraer esa informacién de los datos recogidos [Yin
et al., 2014].

Por tanto, los métodos FDI basados en datos se pueden utilizar sencilla-
mente contando con los datos que se pueden recoger en la planta, y esto va a
facilitar mucho la implementacién y el posterior uso de los mismos, pudien-
do hacerse, incluso, de forma automatizada. La monitorizaciéon de la planta
usando estos métodos se puede abordar de dos formas: como un problema de
clasificacion, en el que se debe disponer de datos de la planta trabajando en
diferentes condiciones de fallo y crear un modelo de cada uno de esos fallos,
de forma que se pueda determinar en qué condicién esté trabajando: normal
o fallo, y en qué tipo de fallo se encuentra el sistema, en su caso; o cons-
truyendo un modelo del sistema trabajando en condiciones normales, para
detectar cudndo los datos recogidos del sistema no encajan con este modelo.
Obviamente, la segunda propuesta requiere un menor esfuerzo de modelado
y es mucho mas sencillo disponer de datos de funcionamiento normal que de
funcionamiento bajo condiciones de fallo [Escobet et al., 2019].

Existe un amplia variedad de métodos FDI basados en datos, por ejem-
plo, los métodos llamados computacionales, que son los que se obtienen uti-
lizando técnicas de inteligencia computacional como redes neuronales, arbo-
les de decisién, métodos de clustering o agrupamiento, maquinas de vectores
soporte (SVM), etc. Estos métodos se pueden usar haciendo clasificacién o
desarrollando modelos de regresion.

Otra clase de métodos de FDI basados en datos son los métodos estadis-
ticos, en los que se supone un comportamiento estadistico de los datos. Estos
métodos, a su vez, se pueden dividir en métodos parametricos, en los que se
supone conocida la distribucién de probabilidad de los datos, como son los
métodos basados en SPC: control estadistico de procesos, entre los que se
incluyen los métodos PCA (andlisis de componentes principales), PLS (mi-
nimos cuadrados parciales), ICA (andlisis de componentes independientes),
etc. v los métodos no pardmetricos, en los que la distribucién de probabili-
dad de los datos no es conocida ni estd parametrizada, como son los métodos
basados en histogramas [Escobet et al., 2019].

1.1.3. Meétodos distribuidos de FDI basados en datos

Cuando se analizan los datos recogidos en un planta es comun tratar
todos los datos en bloque. Pero debido a la mejora en los sensores y en
los sistemas de control distribuido de las plantas, que recogen una enorme
cantidad de datos de operacion, asi como a la creciente complejidad de las
plantas industriales, que han ocurrido en los tltimos afios, estos métodos
de FDI tradicionales han dejado de ser validos para trabajar con la planta
completa. Ademads hay que tener en cuenta las nuevas caracteristicas que

8 1.1. Introduccion



CAPITULO 1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

tienen los datos industriales y que deben ser abordadas por los métodos de
FDI [Ge and Chen, 2016, Ge, 2017]:

» La cantidad de datos recogidos en una planta compleja es enorme
y eso plantea retos en su captura, gestiéon y almacenamiento. Ademas,
es dificil interpretar y extraer la informacion que contienen esos datos.

= En este tipo de plantas se van a recoger datos de diferente tipo:
medidas de sensores, imagenes, grabaciones de audio, etc.

= Diferentes frecuencias de muestreo de cada variable, ya que se
pueden encontrar sensores que envian su informacion cada poco tiempo
(segundos, minutos), pero hay medidas que requieren tiempos més
largos (horas), como puedan ser andlisis realizados en laboratorio.

= Puede no haber datos suficientes de acuerdo al tamafio de la insta-
lacién para su caracterizacién.

Todo esto hace que para monitorizar plantas de gran escala hayan surgido
un nuevo tipo de métodos de FDI basados en datos, los métodos distribuidos.
Sin embargo, existen una serie de retos que se deben abordar y resolver
dentro del campo de los métodos FDI distribuidos [Ge, 2017]:

1. Monitorizacién de calidad e indicadores KPI: Hasta ahora no se
ha tenido en cuenta la informacién relativa a indicadores de calidad en
los métodos de monitorizacion, a pesar de su crucial importancia en los
procesos industriales. Aunque, en métodos distribuidos esto puede ser
muy complejo debido precisamente a la descentralizacién del proceso.

2. Localizacién de las causas de los fallos: Al incrementarse el tama-
fio de la planta, cada vez se hace mas complejo encontrar las causas
de los fallos, a pesar de que la parte de la deteccién de fallos si se
haya visto mejorada. Este problema puede ser abordado incorporando
los conocimientos previos disponibles de la planta a los métodos FDI
basados en datos.

3. Fusion de la informacién disponible para realizar la toma de
decisiones: Es necesario disponer de técnicas que permitan la fusién
de informacién de diferente tipo y proveniente de diferentes fuentes
que nos vamos a encontrar. Como se ha dicho, no toda la informacion
es del mismo tipo (medidas de sensores, imagenes, etc.) y, ademads, al
descentralizar la planta, van a existir varias unidades de procesamien-
to que van a entregar una amplia variedad de resultados. Todo esto
plantea problemas de cara a fusionar la informacién disponible para
conseguir ejecutar una toma de decisiones relativa al diagndstico de la
planta.

4. Sistemas multiagente para un modelado colaborativo: Al divi-
dir la planta se va a contar con una serie de entes individuales (agentes)
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que, aunque sean independientes, deben trabajar de forma coordinada.
Por tanto, se deben disenar estructuras de colaboracién que den lugar
a una monitorizacién mas eficaz.

. Big data: Como se ha dicho anteriormente, la cantidad de datos dis-

ponibles en las plantas industriales ha crecido enormemente, y esto
plantea varios retos como son el almacenamiento y procesado de estos
datos. Una forma de abordarlos puede ser mediante el trabajo “en la
nube” con estos datos, también se pueden adaptar técnicas propias
del Big data para llevar a cabo la monitorizacién, como el procesado
masivo en paralelo.

Parte de estos retos seran abordados en el desarrollo de la presente tesis.
Ademas, esta nueva forma de trabajar, que aplica métodos de FDI distribui-
dos, permite solventar algunos problemas que aparecen al trabajar de forma
centralizada [Jiang and Huang, 2016, Jiang et al., 2016, Ge and Chen, 2016]:

1.2.

Capacidad de tolerancia a fallos: Un sistema centralizado, una vez
que ha detectado un fallo en una parte de la planta, pierde parte de
su capacidad para detectar otro fallo en otro punto de la instalacion.
Es decir, su capacidad para detectar fallos simultdneos es reducida.

Aumenta la fiabilidad: El sistema centralizado al procesar todos los
datos en un dnico bloque, si en algin momento un sensor no envia un
dato, o lo envia con errores, o se pierde alguna via de comunicacion,
es posible que el proceso de monitorizaciéon se detenga.

Eficiencia econémica: Si los sensores estdn muy separados entre si,
puede ser mas econdmico contar con una unidad de procesamiento en
cada uno de los emplazamientos de los sensores.

Aumenta la flexibilidad y escalabilidad: Los métodos distribui-
dos son mas flexibles que los centralizados. Si se quiere anadir o borrar
alguna parte del proceso, la reconfiguracién y la actualizacién del mo-
delo distribuido es mucho mas facil, incluyendo la puesta en marcha
del sistema, el modelado basado en datos y la toma de decisién. Es
decir, la escalabilidad de los métodos distribuidos es mucho mejor que
la de los métodos centralizados.

Disminuye la complejidad computacional del sistema.

Motivacion

La principal motivacion de esta tesis es por tanto, el desarrollo de nuevos
métodos de deteccién y diagnéstico de fallos, basados en datos y, ademas,
distribuidos y aplicados a plantas complejas y de gran escala.

En primer lugar, los métodos con los que se trabajara en esta tesis son
métodos basados en datos, que pongan en valor la gran cantidad de datos
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disponibles hoy en dia en las plantas industriales. Esto se puede hacer ya
que son métodos muy flexibles y no necesitan obtener modelos de primeros
principios que suelen ser muy complejos y costoso. Tampoco requieren un
conocimiento experto de la planta, que no siempre estd disponible. Ademés
los métodos serdn distribuidos, ya que tienen muchas ventajas sobre los
métodos centralizados, como se ha comentado anteriormente, especialmente
cuando se aplican a plantas complejas y de gran escala.

Dentro de las metodologias distribuidas se pueden encontrar de diferentes
tipos, en esta tesis se proponen tres estrategias diferentes para llevar a cabo
la monitorizacién distribuida:

1. Distribucion de los modelos. Dividir la planta en bloques de va-
riables y aplicar un método FDI en cada bloque. Luego, en un bloque
central, se usard un método de toma de decisién miltiple que fusione
la salida de cada bloque.

2. Distribucién de métodos FDI. En cada unidad de procesamiento
se tratan todos los datos recogidos pero cada bloque se implementa un
método FDI diferente. Nuevamente, en este caso se necesita un método
de toma de decisiéon multiple que considere la salida de cada método
y avise de la situacién global de la planta, normal o con fallo.

3. Distribucién de los anilisis. Cuando se tienen muchos datos y/o
es necesario realizar calculos complejos y que consumen mucho tiempo
se pretende procesar esta informacién de forma distribuida utilizando
técnicas de procesamiento en paralelo.

Por tanto, lo que se ha buscado con las tres aproximaciones mencio-
nadas es la implementacién de varias unidades de procesamiento indepen-
dientes que monitorizaran la planta, cada una de ellas trabajando de forma
autonoma. Finalmente se dispondrad una unidad de procesado central que
proporcionara un diagnéstico inico para toda la planta, a partir de la fusion
de los resultados de cada una de las unidades de procesamiento anteriores.

1.3. Objetivos

Los principales objetivos de este trabajo doctoral son:

1. Testear diferentes métodos FDI distribuidos basados en PCA,
para comprobar si la deteccién de fallos distribuida ofrece ventajas
frente a la centralizada.

Para conseguir este objetivo, se ha hecho una btusqueda bibliografica
de métodos de FDI distribuidos basados en PCA, y diferentes meto-
dologias de distribuir el calculo del PCA. Estos métodos se han im-
plementado aplicAindose sobre dos plantas complejas para probar la
eficacia de los diferentes métodos distribuidos.

1.3. Objetivos 11
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2. Diseno y desarrollo de nuevos métodos distribuidos de FDI

basados en datos, donde se hace una distribucién de los modelos.

En este caso se dividira la planta en bloques de variables y en cada
uno de ellos se implementard un método FDI. Esto implica que hay
que desarrollar métodos adecuados para realizar la construccién de los
bloques y contar con técnicas que sirvan para fusionar los resultados
obtenidos en cada uno de los bloques.

Para dividir la planta se quiere poder hacerlo analizando los datos dis-
ponibles, es decir, sin necesidad de disponer de conocimientos previos
de dicha planta. Esto se hace con la intencién de facilitar el proceso
de descentralizacion.

En cuanto a los métodos FDI de cada bloque, en esta tesis se ha optado
por métodos estadisticos de FDI basados en datos, ya que, al igual que
con los métodos aplicados para la descentralizacion, se pueden aplicar
sin disponer de un conocimiento previo de la planta.

. Disenno y desarrollo de nuevos métodos de FDI basados en

métodos distribuidos.

En este caso lo que se pretende distribuir son los métodos FDI. Es
decir, se dispondra de varios métodos, cada uno de los cuales analizara
los datos provenientes de la planta por separado. Posteriormente, estos
resultados se fusionaran para obtener una diagnosis tnica y global de
la planta.

. Diseno y desarrollo de nuevos métodos FDI basados en compu-

tacién distribuida.

En este caso, en cada nodo de procesamiento se realizaran diferentes
modelos dindmicos de cada variable del proceso, mediante técnicas
de series temporales, y donde se elegird el mejor modelo de todos
los calculados para cada variable. Las desviaciones que se encuentren
entre los modelos obtenidos y los valores reales de las variables seran
enviados a una unidad central que las usard para realizar la deteccién
de fallos en la planta usando varias técnicas de deteccién de fallos
basadas en control estadistico de procesos (SPC).

. Comprobar las prestaciones de las metodologias propuestas

mediante casos de estudio usando benchmarks de plantas
complejas.

Por tanto, este ultimo objetivo, consiste en la validacién y verifica-
cién de la eficacia de los métodos propuestos, en tres benchmarks am-
pliamente utilizados en la literatura: una depuradora de aguas resi-
duales, concretamente el modelo de Simulacion BSM2 desarrollado
por los Grupos de Trabajo COST Action 682 y 624, y el IWA Task
Group [Alex et al., 2008].
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El segundo benchmark es un planta quimica, la Tennessee Eastman
Process (TEP) [Downs and Vogel, 1993]. Finalmente, la tercera planta
utilizada es un modelo de red de distribucién de agua potable im-
plementada mediante el software de simulaciéon EPANET [Rossman,
2000b].

1.4. Organizacién de la tesis

Este trabajo estd organizado de la siguiente forma: en el Capitulo 1 se
presenta una breve introduccién a la monitorizacién de procesos en plantas
industriales asi como algunos conceptos basicos relacionados con los métodos
para llevar a cabo dicha monitorizacién. También se detallan la motivacion
y los objetivos del presente trabajo.

El Capitulo 2 contiene el estado del arte correspondiente al control esta-
distico de procesos y la deteccion e identificacién de fallos. Concretamente se
presenta un introducciéon a algunas técnicas del monitorizacién de procesos
basadas en gréaficas de control. A continuacién se profundiza en diferentes
métodos que trabajan con datos.

Seguidamente, se pasa a detallar distintas formas de llevar a cabo la de-
teccién y diagnosis de fallos de forma distribuida. Debido a que la metodo-
logia distribuida genera un resultado en cada uno de los bloques utilizados,
también se presenta una forma de abordar la fusién de dichos resultados
mediante toma de decisiones.

El Capitulo 3 presenta una primera aproximacion a las técnicas FDI dis-
tribuidas. Aqui se prueba un método para aplicar PCA de forma distribuida
y se compara con otras propuestas distribuidas y no distribuidas halladas
en la literatura. El objetivo es comprobar si es ventajoso trabajar de forma
distribuida.

En el Capitulo 4 se muestran los trabajos realizados para llevar a cabo la
divisién de una planta en la que poder hacer una diagnosis descentralizada
y que genere una decision tnica respecto a esta diagnosis. Seguidamente, se
muestran y se analizan los resultados obtenidos con esta metdologia en el
benchmark Tennessee Fastman Process (TEP).

El Capitulo 5 estd enfocado en la identificacion de fallos. En este Capitulo
se propone disponer de varios centros de procesamiento en los que cada uno
analiza todos los datos de la planta pero usando métodos de identificacion
distintos. Los métodos propuestos se han aplicado en dos casos de estudio
distintos: una depuradora de aguas residuales y la planta Tennessee Eastman
Process (TEP), mostrandose y comentandose los resultados obtenidos.

En el Capitulo 6 se hace una propuesta de método de detecciéon de fallos
distribuida donde la distribucion propuesta se halla en la computacién: cada
uno de los nodos realizara una serie de modelos de las variables del proceso.
Esta propuesta esta basada en el andlisis de series temporales. Dicho método
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se ha testeado sobre la planta Tennessee Fastman Process (TEP) y sobre la
depuradora de aguas residuales.

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones y las contri-
buciones principales de este trabajo, dandose, ademaés, las futuras lineas de
trabajo con las que se puede ampliar este estudio.
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Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccion

Realizar una correcta monitorizacién de toda instalacién es vital para
asegurar unas condiciones 6ptimas de la produccién de una empresa. El
enorme avance que han experimentado las técnicas y los equipos de control
industrial ha permitido mejorar la producciéon de las empresas en términos
de calidad, plazos, costes, etc. A pesar de ello, siguen surgiendo problemas
en las plantas que pueden hacer que estas se alejen del comportamiento es-
perado y/o planificado. De hecho es frecuente que la abundancia de sistemas
de control complejos, incluyendo todos los dispositivos asociados: sensores,
actuadores, etc. haga que la tarea de monitorizar el proceso sea enormemen-
te compleja, y los operadores de la planta requieren de ayudas para realizar
dicha tarea.

El tener en todo momento la planta bajo control y tener conocimiento del
estado real de la planta puede evitar la apariciéon y propagacion de fallos que
implicarian graves pérdidas para la empresa como: reduccién de la calidad,
de la seguridad, aparicién de accidentes, reducciéon de la produccion, etc.,
por tanto, es imprescindible que sean detectados y corregidos en el menor
tiempo posible.

La monitorizacion en plantas complejas y de gran tamano, y, en concre-
to la deteccién y el diagnéstico de fallos, han sido estudiados por muchos
autores desde varias perspectivas. Y, concretamente, los métodos de control
estadistico multivariante se han utilizado de forma efectiva para las tareas
de deteccién de fallos [Venkatasubramanian et al., 2003c, Qin, 2003, Qin,
2012,Yin et al., 2014, Ge, 2017, Bakdi and Kouadri, 2017].

2.2. Control estadistico de procesos

El control de calidad y la deteccién de fallos son conceptos muy relacio-
nados. Ambos tratan de detectar malfuncionamientos o fallos que pueden
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desembocar en graves pérdidas econdémicas para una empresa. Dentro de
estos métodos se encuentra el Control Estadistico de Procesos (SPC) que
aplica técnicas estadisticas para comprobar si el comportamiento observado
en un proceso encaja con lo planificado [Heizer and Render, 2013].

Es un método que se ejecuta mediante el uso de gréaficos de control, que
se basan en técnicas estadisticas y permiten disponer de criterios objetivos
para distinguir pequenias variaciones del proceso, de poca relevancia, frente
a eventos graves que requieren de acciones por parte de los operadores de la
planta.

2.2.1. Variabilidad en los procesos de produccion

Ningin proceso es capaz de generar dos productos o servicios iguales,
aunque el proceso esté trabajando en condiciones 6ptimas. Esto es debido
a que dichos procesos incluyen muchas fuentes de variacién. Uno de los
objetivos de los operadores de las plantas es eliminar, en lo posible, las
fuentes de variacién o reducir sus efectos. Existen dos causas principales de
variaciones: causas comunes y causas especiales. [Paz and Gomez, 2014]

Las primeras, causas comunes, son fuentes de variacién puramente alea-
torias, no identificables e imposibles de evitar. Dentro de esta categoria se
pueden encontrar causas como variaciones en las condiciones ambientales
de un proceso, variaciones en la materia prima utilizada (siempre dentro de
unas tolerancias), etc.

Dentro del segundo tipo de causas, causas especiales, se encuentran fac-
tores de variacién que pueden ser identificados y eliminados o reducidos en
gran parte. Ejemplos de este grupo son formaciéon inadecuada del personal,
desgaste de las instalaciones, etc.

2.2.2. Control estadistico univariable de procesos

En instalaciones de pequenas dimensiones, con pocas variables medidas,
es posible analizarlas de forma individual. Esto se ha venido realizando me-
diante las llamadas graficas de control. Estas representan graficamente los
valores medios y la variacién de cada una de las variables medidas con el
objetivo de detectar anomalias, y determinar si la instalacion trabaja en con-
diciones normales de operacién o no. Es decir, es una forma rapida de ver
la evolucion del proceso y identificar su estado, aunque tiene la desventaja
de que no permite analizar un gran nimero de variables simultdneamente,
ya que cada una de ellas tiene su grafica de control.

Existen gran variedad de graficas de control, por ejemplo: graficas Shew-
hart [Shewhart, 1938], graficas CUSUM [Page, 1961], graficas de Media M6-
vil Exponencialmente Ponderada (EWMA, por sus siglas en inglés ( Ezponen-
tially Wheighted Moving Average)) [Hunter, 1986]. Estas gréaficas han sido
usadas en aplicaciones como el control de calidad en la industria, econo-
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mia, informatica, ecologia, gestion sanitaria, etc. [Frisén, 2009, Harrou et al.,
2013, Park et al., 2014, Kadri et al., 2016]. Se presenta a continuaciéon una
pequena descripcion de estas graficas:

» Graficas de control Shewhart [Shewhart, 1938]: representa la evo-
lucién temporal de la media de una variable estableciendo unos limites
superior e inferior. Si se supera alguno uno de estos umbrales, se detec-
ta un fallo. De cara a reducir el nivel de falsas alarmas, se suele requerir
un cierto niimero de instantes consecutivos con valores anormales para
activar la alarma de fallo.

» Gréficas de sumas acumuladas (CUSUM) [Woodward and Golds-
mith, 1964, Page, 1954]: en esta grafica se representa la suma acumu-
lada de desviaciones en cada observacién respecto de la media. Es
capaz de detectar pequenas variaciones mas rapido que los graficos
de Shewhart. Esta técnica requiere que se establezca un valor k de
observaciones pasadas que son las que se usan para calcular la suma
acumulada en el momento actual.

» Grafica de media mévil exponencialmente ponderada (EW-
MA) [Hunter, 1986]: Este método aplica un filtro a los datos. Calcula
una funcién de decision para cada observacién z;(t) segin los datos
actuales y los valores promedio anteriores:

ZZ'(LL) = )\:L'Z(t) + (1 — )\)Zi(t — 1) (2.1)

donde z; es el i-ésimo valor de la variable analizada en tiempo ¢, y A
es el grado de ponderacion que determina el nivel de memoria de la
funcién decision EWMA. Con 0 < A < 1, valores bajos de A dan mayor
influencia a los valores del pasado, mientras que valores altos dan més
importancia al valor actual. Los limites de control se calculan asi:

A
UCL,LCL = py + Loy X (2.2)
donde L es el ancho de los limites de control (y que determina los
limites de confianza, y se ajusta buscando un cierto nivel de falsas
alarmas) y po y op son, respectivamente, la media y la desviacién
tipica de los datos en condiciones sin fallo.

En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de gréafica de control del tipo
Shewhart. Se muestran los valores medidos de una variable z, que oscilan
alrededor de su valor medio z. En este caso, los umbrales se han establecido
entre los valores * — 3s y & + 3s siendo s la desviacién tipica de la variable
x.
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Figura 2.1: Gréafica de control Shewhart

Un grave problema que tienen estas graficas es que no tienen en cuenta
las correlaciones entre variables, presentes en cualquier fenémeno fisico. Esto
puede hacer que cuando se presente un fallo que implique un cambio en
las relaciones entre variables (porque la planta haya cambiado su modo de
funcionamiento), ninguna variable sobrepase los limites de las graficas y no
se detecte el fallo [Nomikos and MacGregor, 1995].

La forma de abordar este problema es aplicar métodos que no sélo anali-
cen el comportamiento de las variables de forma individual sino que tengan
en cuenta, también, las relaciones entre variables. Existen métodos como el
Anélisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés, (Prin-
cipal Component Analysis)), o el Anélisis de Variaciones Canénicas (CVA,
Canonical Variate Analysis) que son capaces de ello, y ademds, pueden ana-
lizar la correlacién temporal de las variables (la influencia del estado de las
variables en un instante de tiempo sobre el estado de las mismas instantes
después).

2.3. Meétodos de deteccion y diagnéstico de fallos

Por tanto, se hace necesario disponer de métodos que permitan moni-
torizar la planta teniendo en cuenta todas las variables medidas en ella de
forma simultanea. Estos métodos son los métodos de deteccion y diagndstico
de fallos. Estas técnicas son capaces de procesar la informacién recogida en
la planta, no soélo los valores individuales de cada una de las variables sino,
también, las relaciones entre ellas, y devolver un ntimero reducido de indi-
cadores que permitiran al usuario conocer el estado de la instalacion: si hay
o no un fallo y, si lo hay, en qué punto se ha producido el mismo. El hecho
de extraer la informacién de la planta y concentrarla en unos pocos indica-
dores facilita enormemente la tarea de la monitorizacion, haciendo, incluso
que se pueda automatizar este proceso. Como se comenté en el capitulo an-
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terior, las etapas que llevan a cabo estos métodos son cuatro: deteccién de
la presencia de un fallo, identificacién de las variables responsables de di-
cho fallos, diagnosis del fallo (determinacién del tipo, localizacién, tamano y
causa del fallo), y, finalmente, recuperacion del proceso eliminando el efecto
del mismo [Qin, 2003, Liu and Chen, 2014].

Como se vio en el capitulo anterior, existe una clasificacion de estos
métodos ampliamente aceptada, que los divide en métodos basados en datos
o en senal, métodos analiticos y métodos basados en conocimiento [Miljkovié,
2011].

2.3.1. Métodos basados en datos

Estos métodos procesan datos medidos en la planta para extraer infor-
macién relevante de las variables y de las relaciones entre ellas. Son métodos
que no requieren de un profundo conocimiento previo de la instalacion ni de
entrenar modelos de la misma, y por tanto se pueden implementar de una
forma relativamente simple.

En esta categoria se pueden encontrar diversas técnicas como son:

= Alarmas: Las variables medidas son comparadas con unos valores li-
mites constantes y preestablecidos que, de ser sobrepasados, indicarian
un fallo [Isermann, 2006].

= Técnicas estadisticas multivariantes: En un proceso se toman me-
didas de una serie de variables que comparten un cierto grado de co-
rrelacién entre ellas (correlacién espacial) y, a su vez, el valor de cada
variable esta relacionado con los valores de dicha variable en los ins-
tantes previos (correlacién temporal). Dentro de este tipo de métodos
se encuentran técnicas como: el Andlisis de Componentes Principales
(PCA), que es una técnica que permite reducir la dimensionalidad en
términos de la varianza de los datos [Kourti and MacGregor, 1996, Iser-
mann, 2006]; también se puede encontrar en este campo el andlisis del
discriminante de Fisher (FDA), que es otro método que también aplica
una reduccién de la dimensionalidad de un espacio de variables [Song
et al., 2010, Wang et al., 2012]; otro método dentro de este area es el
método de Minimos cuadrados parciales (PLS) [Kourti and MacGre-
gor, 1995].

» Redundancia fisica: Consiste en emplazar miltiples componentes
fisicos idénticos (sensores, actuadores y componentes del sistema) por
toda la planta de modo que se puedan realizar comprobaciones de las
posibles discrepancias entre las salidas de elementos supuestamente
idénticos. Un anélisis posterior de consistencia de los datos recogi-
dos permiten encontrar fallos y el emplazamiento de los mismos [Dorr
et al., 1997, Venkatasubramanian et al., 2003a].
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s Andlisis en frecuencia: En determinados casos se pueden realizar
analisis en el dominio de la frecuencia de algunas de las variables medi-
das en la planta. Esto permite obtener una valiosa informacién acerca
del estado de operacién de la planta. Adicionalmente, cada fallo puede
ir asociado a un cierto patrén de frecuencias, de modo que sea posi-
ble diagnosticar el tipo de fallo una vez que se ha detectado [Edwards
et al., 1998, Senobari et al., 2018|.

» Técnicas basadas en inteligencia computacional: Como pueden
ser redes neuronales, maquinas de vectores soporte (SVM), arboles de
decisién, etc. Estas técnicas se usan en este campo como clasificadores,
es decir, para clasificar los diferentes estados del sistema a partir de
las variables medidas. Dichos estados se agrupan en normales y defec-
tuosos, permitiendo clasificar estos tltimos para los diferentes tipos de
fallos. El aprendizaje de los diferentes modos de operacién del sistema
se realizan mediante la presentacién de datos de muestra de cada una
de la situaciones que se quieren clasificar. El principal inconveniente es
que si no se dispone de datos de fallo estos métodos no pueden apren-
der dicho modo de funcionamiento [Isermann, 2006, Abiodun et al.,
2018, Wu and Zhao, 2018].

2.3.2. Meétodos analiticos

Este tipo de métodos emplean un modelo de la planta y constan de dos
pasos: primero se deben obtener los residuos procedentes de la discrepancia
entre las predicciones del modelo y los valores medidos en la planta, y, pos-
teriormente, se debe realizar una toma de decisién basada en esos residuos.

El método més utilizado dentro de los métodos analiticos es el de redun-
dancia analitica. En una primera etapa, las entradas y las salidas del sistema
se procesan mediante un algoritmo determinado para generar los residuos
que inicialmente son cero, pero que se desvian del cero de forma caracteris-
tica cuando se esta en presencia de un fallo. La forma en la que se generan
los residuos depende del método aplicado; fundamentalmente, la principal
diferencia estriba en la forma de calcular el modelo del proceso, que se lleva
a cabo mediante: redes neuronales, filtros de Kalman, ecuaciones de paridad,
observadores de estados, calculo de los posibles conflictos y estimacién de
parametros. Cuando se realiza el segundo paso, que es la toma de decision,
se analizan los valores de los residuos para decidir si hay fallo o no. Una
forma de tomar esa decisién consiste en comprobar si los residuos superan
un cierto umbral. También se pueden filtrar los residuos aplicando filtros
como el de media mévil, o pueden utilizarse métodos de la teoria estadistica
de decisién [Venkatasubramanian et al., 2003a, Castillo and Edgar, 2008].

Por supuesto, este tipo de métodos requieren de un buen modelado de
la planta para su correcto funcionamiento, cosa que no siempre es sencilla,
sobre todo en plantas complejas.
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2.3.3. Meétodos basados en conocimiento

El fundamento de estos métodos es utilizar el conocimiento previo que se
tenga de la planta y que se utilizara para diagnosticar el estado de la planta.
Hay distintas técnicas que se pueden utilizar:

= Sistemas expertos: En un sistema experto se recoge el conocimiento
de una serie de expertos en forma de reglas que relacionan los sintomas
con las causas que los han provocado, e incluso pueden ofrecer solucio-
nes o recomendaciones. Las dos formas maés usuales de diagnosis son
el diccionario de fallos y el arbol de decision. El diccionario de fallos
contiene una lista de causas y efectos, mientras que el arbol de deci-
sion consiste en un conjunto estructurado de reglas logicas del tipo ST
sintoma Y sintoma ENTONCES conclusion. Cada conclusion puede
servir a su vez de sintoma de la siguiente regla, y asi sucesivamen-
te hasta que se alcance una conclusién final. Estas técnicas requieren
la existencia de al menos un experto en el sistema estudiado [Angeli,
2010].

= Sistemas basados en légica difusa: La diagnosis de un sistema no
tiene porque ser binaria: hay fallo o no hay fallo. Se puede dar un
resultado que exprese la aparicion de un fallo con un cierto grado de
intensidad. En base al conocimiento disponible y a los datos medi-
dos en la planta se puede crear un sistema de reglas para realizar la
diagnosis de la planta [Miljkovié, 2011]. Un sistema de légica difusa se
puede utilizar tanto para la evaluacion de los residuos, incorporando el
conocimiento disponible del sistema en forma de reglas difusas, como
para llevar a cabo la generaciéon de residuos, aprovechdndose de que
se puede utilizar un sistema logico difuso como aproximador universal
del modelo de un sistema. La comparacién entre la salida del sistema
l6gico difuso y la salida del proceso permite la deteccién de posibles
fallos [Manali et al., 2009, Azar, 2010].

Como se ha dicho, para aplicar estos métodos es necesario contar con un
adecuado conocimiento de la planta, cosa que no siempre es posible.

2.3.4. Caracteristicas de un sistema de deteccién y aisla-
miento de fallos

Un sistema de deteccién y aislamiento de fallos, para ser eficaz, debe
cumplir los siguientes requisitos [Puigjaner et al., 2006]:

= Rapidez en la deteccién del fallos: debe ser lo mayor posible.

s Capacidad de aislamiento: para distinguir entre distintos fallos.

= Robustez: para detectar fallos en condiciones ruidosas, cambiantes,
etc.
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= Adaptabilidad: a nuevas condiciones de operacién, cambios ambien-
tales, etc.

= Ratio de detecciones correctas: si los fallos detectados correspon-
den con fallos reales.

= Ratio de falsas alarmas: niimero de fallos detectados que no corres-
ponden con un fallo real en la planta.

s Sensibilidad: el minimo tamafo de fallo que se puede detectar.

2.3.4.1. Evaluaciéon de los métodos de deteccion de fallos

Cuando se prueba un nuevo método de deteccion de fallos, se requiere
medir su eficacia para poderlo comparar con métodos ya existentes y ver
si aporta alguna mejora. Hay cuatro indices ampliamente utilizados para
realizar esta evaluacion: la tasa de fallos no detectados (en inglés, Missed
Detection Rate (MDR)), la tasa de deteccién falsas alarmas (en inglés, False
Alarm Rate (FAR)), el retardo en la deteccién del fallo y el ntimero de fallos
detectados ( [Russell et al., 2000, Detroja et al., 2007, Bakdi and Kouadri,
2017, Tong et al., 2017]).

Una buena técnica de deteccion de fallos debe ser robusta frente a cam-
bios en los datos de entrenamiento, sensible a todos los posibles fallos que
aparezcan en la planta, y rapida en la deteccion. La robustez del método
se determina comparando la tasa de falsas alarmas cuando se trabaja en
condiciones de operacién normales con el nivel de significacion en el que se
basa el umbral. La sensibilidad se mide usando la tasa de no deteccién, que
cuantifica, en porcentaje, cuantos datos con fallo son calificados como datos
normales, y usando el nimero de fallos que el método es capaz de detectar.
La rapidez de la deteccién se mide con el retardo en la deteccién.

Por tanto, la tasa MDR se calcula de la siguiente forma:

MDR = 10025 ¢ (2.3)
Np
donde Ng n es el nimero de datos con fallo que son detectados como nor-
males y N es el nimero de datos con fallo.
La tasa FAR mide, también en porcentaje, el nimero de datos sin fallo
que el método ha clasificado como datos con fallo en comparacién con el
total de datos sin fallo analizados, es decir:

FAR = 10022F ¢ (2.4)
Ny
donde Ny r es el nimero de datos sin fallo (o normales) identificados como
datos con fallo y Ny es el niimero total de datos sin fallo analizados.
El retardo en la deteccién indica cudntos instantes, desde que el fallo
aparece, necesita el método para avisar de dicho fallo. Y el niimero de fallos
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detectados cuantifica el nimero de fallos diferentes que es capaz de detectar
el método, del total de fallos probados.

Por tanto, cuando se hace una comparaciéon de métodos, serd mejor aquel
que tenga menores tasas de MDR y de FAR, menores retardos en la deteccion
y que sea capaz de detectar una mayor numero de fallos distintos.

2.4. Meétodos de deteccidn e identificacion de fallos
basados en datos

En este tipo de métodos se trabaja con los datos tomados en la planta
cuando esta trabaja en condiciones normales de operacién. Si se dispone de
m sensores en la planta y se toman medidas en n instantes, se dispone de una
matriz de datos de dimensiones n x m. En general, estos métodos requieren
de una gran cantidad de datos para ser entrenados [Miljkovié¢, 2011,Ge et al.,
2013, Tidriri et al., 2016].

Los métodos que trabajan con datos del proceso se pueden clasificar en
métodos de extraccién de informacién cualitativa y cuantitativa [Venkata-
subramanian et al., 2003c]. Dentro de los primeros se pueden encontrar los
sistemas expertos [Poli and Boudet, 2018] y los métodos de modelado de
tendencias [Gao et al., 2010]. Dentro de los métodos de extraccién de infor-
macién cuantitativa existen métodos basados en inteligencia computacional,
como las redes neuronales [Heo and Lee, 2018, Wu and Zhao, 2018] y méto-
dos estadisticos como PCA [Jackson, 1991, Liu and Chen, 2014, Bakdi and
Kouadri, 2017], PLS (Partial Least Squares) [Wold, 1982, Zhang and Hu,
2011], etc. El trabajo desarrollado en esta tesis se ha centrado en los mé-
todos estadisticos de deteccion de fallos, presentandose, a continuaciéon, un
pequeno resumen de los mismos.

El método PCA bésicamente permite reducir la dimensionalidad de los
datos disponibles, analizando las interrelaciones entre variables, mientras
que retiene la méaxima cantidad de informacion presente en dichos datos
[Chiang et al., 2001]. Su uso como método de deteccion de fallos se basa
en decidir si las nuevas observaciones se pueden considerar dentro del mo-
delo PCA obtenido o no. Este método ha sido utilizado por gran cantidad
de autores, algunos de los cuales lo han modificado para obtener un mejor
rendimiento en la monitorizacién. Por ejemplo, para analizar la posible co-
rrelacién temporal en la planta existe el PCA dindmico (DPCA), que trabaja
con datos que incluyen informacién con retardo [Ku et al., 1995]; también
estd el PCA adaptativo (APCA), que permite actualizar el modelo cuan-
do aparece un fallo, buscando poder detectar nuevos fallos [Zumoffen and
Basualdo, 2008]; para hacer el método menos sensible a los outliers se ha
desarrollado el PCA robusto [Stanimirova et al., 2004, Candes et al., 2011].
Se puede encontrar més informacién sobre estos métodos basados en PCA
en [Alvarez, 2013].
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Otra técnica que reduce la dimensionalidad de los datos, al igual que
el PCA, es el método PLS, que modela las relaciones entre dos bloques de
variables del proceso (X: entradas, e Y: salidas), a la vez que reduce su
dimensionalidad de forma simultanea. Extrae unas variables latentes que no
solo explican la variabilidad en los datos de entrada X, sino también, qué
variabilidad de X es més ttil para predecir las salidas Y [Zhang and Hu,
2011].

En los ultimos anos ha ido ganando popularidad otra técnica de reduc-
ci6n de dimensionalidad, el método CVA, para deteccién de fallos [Russell
et al., 2000, Jiang et al., 2015, Li et al., 2018]. Realiza un andlisis entre dos
conjuntos de variables en un contexto temporal, es decir, entre datos pasa-
dos y datos futuros del proceso, de modo que transforma las variables a su
forma candnica. Esta forma candnica define combinaciones lineales de las va-
riables predictoras (datos pasados) de acuerdo a su capacidad de predecir el
otro conjunto de variables (datos futuros). Esta caracteristica hace que este
método sea dinamico, es decir, que modela no sélo la correlacién espacial,
entre variables, sino temporal, entre los estados sucesivos de la planta.

Ademas de los métodos expuestos anteriormente, se pueden encontrar
muchos otros métodos de monitorizacién multivariantes, por ejemplo, el
Analisis de Componentes Independientes (ICA). Este método busca encon-
trar una representacion lineal de datos de tipo no gaussiano de forma que
los componentes obtenidos en el proceso sean independientes o, al menos,
tan independientes como sea posible. El resultado es que se consigue cap-
turar la estructura esencial de los datos y se puede aplicar para extraccion
de caracteristicas, separacion de sefiales, etc. [Wang et al., 2016, Zhang and
Zhao, 2019]. El PCA, a diferencia del ICA, busca componentes ortogona-
les 0 no correlados. Por otro lado, la monitorizaciéon es similar, ya que se
establecen unos limites para los componentes independientes, de tal modo,
que si al analizar una nueva observacién, sus componentes los sobrepasan se
detectara un fallo. La ventaja que presenta este método es que los limites se
pueden ajustar mejor y de forma més precisa que en el PCA [Kano et al.,
2003].

2.5. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El método de anélisis de componentes principales o PCA es una técnica
que permite reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, y, por otro
lado, permite encontrar las causas de la variabilidad de los mismos. Es una
técnica muy usada en analisis de datos y en la construccién de modelos
predictivos [Jackson, 1991, Ge, 2017, Tong et al., 2017].

Consiste en una transformacion lineal que proyecta los datos sobre un
nuevo sistema de coordenadas en el cual el vector que representa la direccién
en la que hay mayor variabilidad de los datos es capturada en el primer eje
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del nuevo sistema (llamado Primer Componente Principal), el vector que
representa la direcciéon con la segunda varianza mas grande es el segundo
eje, y asi sucesivamente.

Para crear un modelo PCA se procede de la siguiente manera: al extraer
datos de una planta se obtiene una matriz de datos X, de n filas y m
columnas (matriz de n observaciones y m variables observadas). Para evitar
que las variables de mayor magnitud influyan més sobre el resultado, se debe
normalizar esta matriz, en algunos casos restando a cada elemento la media
de su columna, y después dividiendo por la desviacién tipica de su columna,
de esta manera todos los datos tendran media 0 y desviacion tipica 1; y en
otros casos, convirtiendo los datos de modo que estén contenidos el rango
[0,1]. En ambos casos se obtiene una matriz normalizada X",

Una vez hecho esto, se calcula la matriz de correlaciones y se descompone
en valores singulares:

1
S — X norm TXnorm _ VAVT 2.5
ey X (2.5)

siendo A (m x m) una matriz diagonal que contiene los valores singulares
de X" (que son, también, los valores propios de la matriz de correlacion),
ordenados de mayor a menor, y que representan, a su vez, los valores de va-
rianza del conjunto de datos. Si se elige un niimero a de elementos de la
diagonal de A que representen un porcentaje lo suficientemente alto (usual-
mente un 60 % o 70 % ) de la varianza total de los datos (que es la suma de
todos los elementos de esa diagonal), obtenemos una matriz A, de dimen-
siones a X a. Al tomar el mismo nimero a de entre las primeras columnas
de V, resulta asi una matriz P (m filas y a columnas), llamada Matriz de
cargas. Si multiplicamos la matriz X" por la matriz P, obtenemos otra
matriz T llamada de Componentes principales de X (scores):

T = X""P (2.6)

Lo que se esté haciendo es proyectar los datos originales en un subespacio
de menor dimensién, reduciendo la cantidad de datos a manejar y perdiendo
poca informacién, ya que se estan usando las variables que explican la mayor
parte de la varianza del conjunto, desechando el resto. Por ejemplo, si se
parte de datos bidimensionales, como los que aparecen en la figura 2.2 (a),
se observa que los datos tienen mayor variabilidad en la direccién marcada
por el vector PC1 de la figura 2.2 (b) (que es una combinacién lineal de
las variables de los datos), luego ese vector marca el primer componente
principal de los datos. También se ve variabilidad en la direccién marcada por
el vector PC2 de la figura de la derecha, luego ese puede ser otro componente
principal. Si los datos tuvieran méas dimensiones se podrian obtener mas
componentes principales buscando las direcciones en las que los datos tienen
mas variabilidad.
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Figura 2.2: Componentes Principales

Finalmente, se escogen los componentes principales que representen la
mayor parte de la variabilidad de los datos. En el ejemplo anterior, se podrian
representar los datos usando el componente principal PC1, ya que representa
la direccién en la que més varfan los datos, mientras en PC2 la variabilidad
es baja (es decir, en esa direccién hay poca informacién). Y de esa forma, se
podrian representar la mayor parte de las informaciones contenidas en los
datos con una variable (el componente principal PC1) en vez de con dos como
en los datos originales, consiguiendo asi una reduccién de la dimensionalidad
de los datos sin perder demasiada informacién.

Una vez obtenidos los componentes principales, se puede reconstruir la
matriz de datos original de la siguiente forma:

xnorm o~ 7pT (2.7)
Si se usa X" como aproximacién de X" el error cometido es:

E = Xnorm _ Xnorm (28)

2.5.1. Elecciéon del nimero de Componentes Principales

El problema de elegir cuantos componentes principales se toman para el
modelo no es trivial. El objetivo que se persigue es conseguir una reducciéon
de la dimensionalidad, para simplificar el modelo, al mismo tiempo que se
retenga la mayor cantidad de informacién posible. En la literatura se pueden
encontrar diferentes formas de realizar esta seleccion del nimero de compo-
nentes: porcentaje de varianza, Criterio de informacién de Akaike, error de
reconstruccion, etc. Se suele optar frecuentemente por la selecciéon en base
al porcentaje de varianza, cuyos valores tipicos suelen oscilar entre el 60 %
y 90 % [Ferré, 1995, Jolliffe, 2002]. Aunque todos estos criterios requieren de
la intervencién del usuario y, por tanto, son subjetivos.

Algunos autores han propuesto métodos basados en validacion cruzada
que permiten hacer la eleccién del niimero de componentes principales de
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una forma objetiva [Bro et al., 2008, Russo et al., 2019]. En estos casos lo
que se busca es el nimero de componentes principales que minimiza el error
de prediccién.

2.5.2. Deteccién de fallos: Estadisticos 7% y Q

Para detectar fallos se dispone de las herramientas estadisticas T2 o
estadistico de Hotelling y @ o Error Cuadrético de Prediccién (en inglés:
Squared Prediction Error o SPE) [Kourti and MacGregor, 1996].

El estadistico T se calcula segiin la expresién siguiente:

T2 = z"PA'PTy (2.9)

siendo z una nueva observacién (1 x m), normalizada a media 0 y des-
viacién tipica 1, de la que se quiere calcular el valor de T2 y A, es la matriz
(a x a) diagonal formada con las primeras a filas y a columnas de A. Este
estadistico da una medida de la variabilidad del proceso capturada por los
componentes principales. Si el valor de este parametro permanece por debajo
de un umbral, se puede decir que el sistema esta trabajando en condiciones
normales. Este umbral, para un nivel de significacion «, es:

T3 = xala) (2.10)

donde x2(a) es el valor de la distribucién acumulada x? a grados de
libertad [Jiang and Huang, 2016]. Los valores tipicos de a que se suelen
tomar son 0,01 y 0,05.

Para estudiar los m — a valores singulares no contemplados en el modelo
PCA, se utiliza el estadistico Q:

Q=rlr (2.11)

donde r es la proyeccion de la observacion z en el subespacio de los residuos,
y se obtiene de la formas:

r=(I-PPT)z" (2.12)

siendo I la matriz identidad de dimensiones: m x m. El limite que @ no
debe superar para que el proceso esté bajo control es:

Qo = g°TEXZ(RSTE) (2.13)
con:
0 62
gPE =2 spe 01 (2.14)
01 02

donde x2(hSFF) es el valor de la funcién de distribucién y? acumulada
con hSPF grados de libertad y probabilidad a. Y 6, = Yar1 iy 2 =
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" ar1 A2, siendo \; el i-ésimo autovalor de la matriz de covarianza S [Liu

et al., 2014].

Para estos dos estadisticos se establece un criterio para decir cuando se
debe activar la alarma: la alarma saltard para 72 o @ cuando uno de ellos
sobrepase su umbral un nimero determinado de observaciones consecutivas.
En ese caso el método PCA detectard un fallo en el sistema. Con este re-
quisito se evitan falsas alarmas (se debe escoger un nimero adecuado de
observaciones para activar la alarma de modo que este niimero sea lo sufi-
cientemente alto para evitar falsas alarmas pero no debe ser tan elevado que
retarde demasiado la deteccién del fallo).

En resumen, se puede decir que T2 mide la variabilidad del proceso
capturada por los componentes principales y ) mide la distancia de las
nuevas observaciones respecto al modelo PCA obtenido, es decir, detecta
si el modelo de correlacién ya no es valido. Un ejemplo de un caso de tres
dimensiones reducidas a dos componentes principales se puede ver en la
figura 2.3. El punto e; estd muy alejado de los puntos de comportamiento
normal, por lo que superara el umbral de T2, pero el modelo PCA con
los componentes PC1 y PC2 sigue siendo valido puesto que ese punto estd
contenido en el subespacio definido por esos dos componentes principales.
En el caso del punto es no sélo hay una distancia relevante a los puntos
de comportamiento normal (superaré, por tanto, el umbral de 7?) sino que
ademas esta fuera de la region definida por PC1 y PC2, por lo que se superara
también el umbral de Q.

X3

A

Figura 2.3: Componentes principales

Existe un tercer estadistico que es combinaciéon de los dos anteriores:
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¢ [Yue and Qin, 2001, Qin, 2012].

p=—+— (2.15)

El proceso se considerard bajo control si ¢ < ¢,. El umbral ¢, se calcula
asi:

Pa = g°Xa(h?) (2.16)

con:

(2.17)

La alarma saltard para T2, Q o ¢ cuando uno de ellos sobrepase su
umbral un nimero determinado de observaciones consecutivas.

2.5.3. Identificacién de fallos

Después de una alarma de fallo, es necesario identificar la variable o
variables responsables del fallo. El andlisis de contribuciones [Kourti and
MacGregor, 1996, Liu et al., 2014] es una de las técnicas méas utilizadas para
diagnosticar fallos. Se basa en la influencia de cada variable del sistema en
el fallo. Las variables con mayor contribucién al estadistico fuera de control
(que ha detectado el fallo) son las responsables. Adicionalmente, se han
desarrollado otros métodos de identificacion de fallos como son los basados
en el indice de reconstruccion y que se detallardn mas adelante en esta
seccion.

Contribuciones a 72: En la observacién x, para cada una de los com-
ponentes principales normalizados de mas alto valor se calculan las con-
tribuciones de cada variable x; en el componente principal normalizado a:
((’;—2)2 [Kourti and MacGregor, 1996], que es:

la
conty j = W(:cj ) (2.18)

si es negativa, cont, ; se deja a cero. Se calcula la contribucién total de
cada variable j:

CONT; = Z conty,; (2.19)

a=1
Las variables que tengan los mayores valores de contribucién seran las
que se consideren responsables del fallo.
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Contribuciones a ): Una vez que se ha detectado un fallo con el
estadistico @ en la observacién x, se puede calcular la contribucién a @ (o
error normalizado) de cada una de las variables, z; [Kourti and MacGregor,
1996], de la forma:

conty, = (x; — z;)? (2.20)

siendo Z; el elemento j-ésimo de la aproximacién obtenida por el método:
% = (xP)PT.

Al igual que en el caso de la contribucién a T2, las variables que presen-
ten los valores mas elevados de contribucion a @ seran identificadas como
responsables del fallo.

Contribucion a ¢ : Este método de diagnosis es equivalente a las Con-
tribuciones a T2 y @Q, pero aplicado al estadistico combinado ¢ [Yue and
Qin, 2001]. De acuerdo con lo expuesto en [Alcala and Qin, 2009], para una
nueva observacion x la contribucién a ¢ de la variable ¢ es:

2
of = (& @%x) (2.21)
donde &; es la i-ésima columna de la matriz identidad, y la matriz ® es:

C D
P T + 0. (2.22)
siendo C = PPT, D = PA~'PT, y P es la matriz formada por las dltimas
(m — a) columnas de V (matriz de vectores singulares del PCA).

Otros métodos de identificacién: Aparte de los métodos basados en
PCA, existen mas trabajos acerca de métodos de identificacién que aplican
otras técnicas: [Jiang et al., 2015] utiliz6 el método CVA para la identifica-
ci6én (tal como se indica en la Seccién 2.7.3). En este caso, se dispone de dos
valores de contribuciones al fallo para cada variable: contribucién al espacio
de estados y contribucién al espacio de residuos. Es un método similar al
andlisis de contribuciones aplicado al PCA. Por otro lado, [Kariwala et al.,
2010] implementé el método de Ramificacién y Poda (en inglés, Branch and
Bound (B&B) ) sobre un PCA probabilistico para buscar las variables res-
ponsables del fallo a través de la minimizacién de los estadisticos de control.
Este método presenta el problema de que no es capaz de analizar sistemas
con un numero elevado de variables. Otro método de identificacién es el
desarrollado por [Mahadevan and Shah, 2009], en el que se aplica el méto-
dos SVM para realizar una seleccion de variables que resulte en la maxima,
separacion entre los datos con fallo y los datos sin fallo.
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2.6. Anailisis de Componentes Principales Dinami-
co (DPCA)

El método PCA explicado anteriormente construye un modelo que anali-
za las correlaciones entre variables (correlaciones espaciales) pero no analiza
la correlacién temporal, es decir, no es dinamico. Para generar un modelo
PCA que tenga en cuenta dichas correlaciones temporales se puede imple-
mentar el PCA dindmico [Ku et al., 1995, Zhou et al., 2016, Tong et al.,
2017, Vanhatalo et al., 2017], que incorpora datos actuales y datos del pa-
sado para crear su modelo. Esto se hace mediante el uso de la matriz au-
mentada o ampliada, para ello, a partir de la matriz de datos en condiciones
normales de operacién de la planta, X, con n observaciones/filas y m varia-
bles/columnas, se construye la matriz aumentada, X,, que incorpora a X
datos con retardo:

XZ;+1 XYZ Xi
X, = | o : (2.23)
Xy X oo Xo

siendo X; el vector de medidas tomadas en el instante ¢, y [ el nimero de
retardos que se quieren incluir. El valor éptimo para [ se puede determinar
mediante el Criterio de Informacién de Akaike (AIC) segtn lo indicado en
[Larimore, 1997b,Russell et al., 2000]. A partir de aqui, el método es idéntico
al PCA explicado anteriormente, simplemente se sustituye la matriz de datos
de partida por la matriz aumentada.

2.7. Anadlisis de Variables Candnicas (CVA)

Partiendo de una division de los datos en dos subconjuntos, el método de
Analisis de Variables Canénicas (CVA) permite realizar una reduccion de la
dimensionalidad asi como maximizar la correlacién entre dichos subconjun-
tos [Russell et al., 2000]. Los datos disponibles de un proceso se dividen en
datos de entrada: xeR™, y de salida: yeR"™. Cada uno con sus correspondien-
tes matrices de covarianza: Xy y Xyy, ademéas de la matriz de covarianza
cruzada: Xxy. Por otro lado, las matrices JeR™*™ y LeR™™ ™ cumplen lo
siguiente:

JX..JE = I
R (2.24)
L2, LT =1;
ademas de:
Iy LT =D = diag(y1,72, - 7,0, ..., 0) (2.25)
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donde m, n y r son los rangos de Xy, Xy, vy Xy, respectivamente. Ade-
maés, v; (1 =1,2,...,r) representan las correlaciones canénicas, satisfacien-
do: 71 > ... > 7. Ij es una matriz diagonal por bloques, cuyo primer
bloque es una matriz identidad de j filas y columnas, y su segundo bloque
es una matriz de ceros. Los vectores canénicos son ¢ = Jx y d = Ly, que
contienen un conjunto de variables independientes, que cumplen lo siguiente:
Yee = IExxdT =1 y Tqa = LE, LT =1I;.
Aplicando una descomposicién en valores singulares se obtiene:

(Bax) 280y (Byy) 2 = USVT (2.26)

siendo D = 3. Las matrices de proyeccién son: J = UT (EXX)_l/ 2

L=VT (Eyy)fl/ ?. Finalmente, este proceso conduce a obtener unas varia-
bles candnicas con varianza unidad e incorreladas. También, los vectores c y
d estan correlados por pares. La matriz D contiene los valores de correlacién
entre dichos pares.

2.7.1. Modelo de espacio de estados

Larimore implementé el método CVA sobre modelos de espacio de esta-
dos [Larimore, 1997a]. Si y(t)eR™ son las variables de salida de una planta y
u(t)eR™= son las entradas, en el instante ¢, el modelo se representa asi [Rus-
sell et al., 2000]:

x(t+ 1) = Axx(t) + Bxu(t) + e(t) (2.27)

y(t) = Ayx(t) + Byu(t) + Cye(t) + g(t) '

donde x(t)eR? es el vector de estados, Ay, By, Ay, By y Cy son las matrices
de coeficientes y e(t) y g(t) son procesos independientes de ruido blanco.

El vector p(t) contiene la informacién de instantes pasados en tiempo ¢:

p(t)=[y"(t 1),y (t-2),...,u"(t - 1),

ul(t-2),.. |7 (2.28)

y el vector f(¢) contiene la informacién presente y futura sobre la salida de
la planta:

f(t)=[y' ),y (t+1),...)" (2.29)

Tomando X,¢ como X, 3,, como X,, y Xy como X, es posible
obtener las matrices J, L y D usando la descomposicién en valores singulares.
El valor asignado a d debe ser mayor o igual que el orden de la minima
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construccion del modelo de espacio de estados de la planta. El vector de
estados se obtiene asi:

xs(t) = Jop(t) = UL (2,,) 7/ p(t) (230)

donde U, estd formado por las d primeras columnas de U. Es habitual
seleccionar un niimero limitado de retardos en p:

p(t)=[y (t—1),y" (t—2),....y" (t—1),

2.31
ul(t—1),ul(t—-2),...,uf (@t -0 (2:31)

al igual que un ntmero limitado de retardos en f:
£(t) = [y" (t),y" (t+1),....y" (¢t + W) (2.32)

Los valores de [ y h no son triviales, una posibilidad consiste en ajustar
modelo autoregresivos con multiples valores de retardos, eligiendo aquellos
valores de [ y h que minimicen el criterio de informacién de Akaike (AIC)
[Larimore, 1996].

2.7.2. Deteccién de fallos: Estadisticos de control

Algunos autores han explorado la posibilidad de usar este método para
detectar fallos [Negiz and Cinar, 1997, Borsje, 1999, Russell et al., 2000, Jiang
et al., 2015,Li et al., 2018]. Se han aplicado dos tipos de estadisticos: T2, para
monitorizar las variaciones en el subespacio canénico, y T2, para analizar
las variaciones en el subespacio de residuos:

T2 = xT(t)x,(t)

S

72 = xT (£)x, (1)

T

(2.33)

donde xI'(t) = J,p(t) = UL(3,,)"/?p(t) y U, son las I(m, + m,) — d
columnas restantes de U después de extraer U,. El estado del proceso se
determina comprobando si los estadisticos superan o no sus respectivos um-
brales [Russell et al., 2000]. En el caso de que T? supere su limite, se podra
decir que los estados del sistema estan en condiciones de fallo. De forma
similar, si 77 supera su umbral, el método indica que el patrén de ruido ha
cambiado o que han aparecido nuevos estados en la planta.

Otra opcidén consiste en usar el vector de residuos del modelo de espacio
de estados:

r(t) = (I—JLI)p(t) (2.34)
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que permite calcular el estadistico Q:

Q) =rTr (2.35)

Como antes, si @) supera su umbral [Jackson and Mudholkar, 1979], el
método detecta un fallo, indicando que el ruido medido ha sufrido cambios
o que han aparecido nuevos estados en el proceso.

2.7.3. Identificacion de fallos con CVA

Cuando se producen cambios en las variables que las alejan de los va-
lores considerados normales, los estadisticos de control aumentan y llegan
a superar sus respectivos umbrales. Es posible identificar qué variables han
contribuido a hacer que dichos estadisticos crezcan tanto usando las ma-
trices Js y J, [Jiang et al., 2015]. En el caso de la contribucién de cada
variable dentro del espacio de estados, si se tiene un vector de datos p(t),
en el instante ¢, la contribucién se define como:

e*(t) = x; (1)xs(t) = x (£)(Isp(1))

(my+mu)l

=xi(t) > (e()Igw)”
k=1

(mytme)l (2.36)
= > xOe0)IN)T

k=1
(my+mu)l
= 2 %

k=1

siendo pi(t) el elemento k-ésimo del vector de datos p(t), JSTJ( es la fila
k-ésima de JT y la contribucién de px(t) en tiempo t en el vector p(t) es:

ey, (1) = xT () (pr(t) T3 1) (2.37)

En el método CVA, a diferencia del PCA, existe una correlacién temporal
en el vector p(t), es decir, las observaciones actuales estdn correladas con
las pasadas. Partiendo de la ecuacién 2.31, pi(t) se puede escribir como:

(2.38)

yilt—34),yk=(—1)my +j cuando k < myl
pi(t) =

ui(t —j), y k=myl + (i —1)my +j cuando k > my,l

Finalmente, la contribucién de una variable y,, al espacio de estados es
el producto de todas sus [ observaciones con retardo y,(t — j), con j =

34 2.7. Analisis de Variables Canonicas (CVA)



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

1,2,...,L

l
¢ () = % () (Ym(t — )T ,0,)" (2.39)
=1

En el caso de la contribucién de una variable y,, al espacio de residuos
la férmula es similar a la de la ecuacién 2.39:

l
Cy (1) = D %7 () (Yt = I (2.40)
j=1

Las contribuciones de una variable de entrada u,, en el espacio de estados
y el de residuos se obtienen de forma similar.

En el caso de ser detectado un fallo, aquellas variables con mayores
valores de contribucién seran consideradas como responsables de dicho fallo.
Si una variable tiene un alto valor de contribucién en el espacio de estados,
c®, se asocia con grandes variaciones en los estados modelados por el CVA. Si
el valor de contribucién es alto en el espacio de residuos, ¢”, dicha variables
seré responsable de la aparicion de nuevos estados no modelados en el CVA.

2.8. Meétodos distribuidos de FDI basados en da-
tos

Hasta ahora se ha hablado de los métodos de deteccién e identificacion
basados en datos en los que toda la informacién recogida en la planta se
enviaba a una tinica unidad de procesamiento. Ahora se quieren implementar
varias unidades de procesamiento, cada una de las cuales se ocupara de
una tarea en el proceso de monitorizacion, distribuyendo asi la deteccion e
identificacion de fallos en la planta.

En [Wu et al., 2018] se propone una clasificacién para los métodos PCA
distribuidos, aunque es extrapolable a otros métodos de monitorizacién dis-
tintos al PCA. Concretamente, esta clasificaciéon propone dividir los métodos
en funcion de como se dividen los datos en la red de bloques de la planta,
y, también, en funcién de la estructura de comunicacién entre los diferentes
bloques. En el primer caso los métodos se pueden dividir entre aquellos en
los que cada bloque tiene acceso a un conjunto diferente de datos, y aquellos
en los que los bloques acceden a los mismos datos, pero en diferentes condi-
ciones. Esta dltima propuesta se suele corresponder con bloques de sensores
que toman datos de un mismo fenémeno, pero desde diferentes ubicaciones.
Si se define una matriz global de datos, en el primer caso los datos globales
se agrupan por columnas (DCO), es decir, cada columna o grupo de co-
lumnas serén los datos analizados por cada bloque y en el segundo caso, se
organizan los datos por filas (DRO).
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Ademas, segin la estructura de comunicaciéon de la red, nos podemos
encontrar con redes jerarquicas del tipo maestro-esclavo y también redes no
jerarquicas. En el primer caso, el sistema estd dividido en bloques esclavo
que realizan una serie de tareas y un bloque central o maestro que fusiona
los resultados de los esclavos. Las estructuras de este tipo coinciden con el
tipo DCO visto antes. En el segundo caso todos los nodos o bloques realizan
el mismo tipo de tareas y comparten resultados pero no los datos originales.
Estas estructuras suelen ser del tipo DRO.

2.8.1. Meétodos de FDI con distribucién de los modelos

La monitorizacién descentralizada con distribucién de los modelos ha si-
do aplicada por varios autores [Grbovic et al., 2012,Ge and Song, 2013,Jiang
and Yan, 2014, Jiang and Huang, 2016, Tong et al., 2017, Tian et al., 2019]
con buenos resultados. El paso mas critico de esta técnica es la division de la
planta en bloques de variables en los que se implementaran los distintos mo-
delos y, para ello, se necesita establecer un criterio que indique qué variables
deben ser agrupadas y cudles no. Esto es posible hacerlo aplicando criterios
topolodgicos, esto es, creando bloques que incluyan los datos de sensores que
estén proximos entre si o que pertenezcan a un mismo dispositivo de la plan-
ta o a dispositivos entre los que haya algtin tipo de conexién o que compartan
elementos comunes (tuberias, etc.) [Zhang et al., 2010, Li et al., 2010]. Otra
forma de hacer la divisién consiste en analizar los datos disponibles para
extraer informacién que permita saber qué variables tienen algin tipo de
dependencia entre ellas [Grbovic et al., 2012, Ge and Song, 2013, Tong and
Shi, 2016, Tong et al., 2017]. Esta ultima opcién permite agrupar aquellas
que tengan mas relacion sin necesidad de disponer de ningtin conocimiento
previo de la planta.

También, se pueden clasificar los tipos de descentralizaciéon en funcién
de como se distribuyan las variables en los grupos [Grbovic et al., 2012]:

= Descentralizacién completa: a cada variable se le asigna un grupo,
en el que se incluye dicha variable, y, quiza, datos retardados de esa
variable. Aqui se pierde la informacién relativa a la correlacién entre
variables. En el caso de disponer de una sola variable, sin retardos, se
pueden aplicar técnicas estadisticas univariantes como las expuestas
en la Seccién 2.2.2.

= Descentralizacién multi-bloque: En este caso existen varios blo-
ques que incluyen, cada uno de ellos, distintas variables. Existe la
posibilidad de que haya variables presentes en varios bloques simulté-
neamente.

¢ Un bloque por variable: Cada variable tiene asignado un blo-
que que incluye, aparte de dicha variable, todas las que tengan
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alglin tipo de influencia en ella. También se pueden afiadir varia-
bles con retardo para incluir informacién acerca de la correlacion
temporal.

e Menos bloques que variables: Una vez encontradas las corre-
laciones entre variables, o habiendo realizado un analisis topologi-
co de la planta, se construyen bloques formados por las variables
(v, en su caso, variables con retardo) que tengan algun tipo de
correlacion, que estén préximas, etc. Si algunas variables no estan
incluidas en ningin bloque, pueden ser descartadas o incluidas en
un bloque extra.

La utilizacion de esta metodologia distribuida plantea los siguientes pro-
blemas [Ge and Chen, 2016]:

1. ;Coémo llevar a cabo la divisiéon de la planta? Se debe buscar una
particién que permita una monitorizacion eficaz.

2. ;Cémo combinar los diferentes tipos de datos provenientes de diferen-
tes fuentes?

3. ;Cémo integrar los datos con diferentes frecuencias de muestreo?

4. Y, finalmente, jcémo fusionar los resultados provenientes de los dife-
rentes bloques?

Desde el punto de vista de las plantas industriales, la forma de recoger
los datos es la mostrada en el caso DCO, ya que cada nodo o bloque recogera
datos medidos por diferentes sensores. Ademas, los métodos estudiados son
de estructura jerarquizada y se va a disponer de nodos de procesado y de
un nodo central que procese los resultados de dichos nodos.

En [Livani and Abadi, 2010] se propone un método basado en PCA
distribuido usando factorizacién QR y agrupamiento de datos en clusters.
Aqui los bloques analizan los datos para agruparlos en clisters y son estos
clusters lo que se envia al procesador central. La deteccién de fallos que
aplica este método se basa en el andlisis de la evolucién de los clisters a lo
largo del tiempo.

Existen otros métodos que tienen en comiin el hecho de aplicar los si-
guientes tres pasos: dividir la planta en bloques, definir un método FDI local
en cada bloque y fusionar toda la informacién de los bloques para dar un
resultado global.

El método basado en Sparse PCA (SPCA) [Zou et al., 2006,d' Aspremont
et al., 2007] es una variante del PCA que se puede aplicar para crear grupos
de variables. Mediante el Sparse PCA se consiguen obtener unos componen-
tes principales, que son combinacién lineal de las variables originales, pero,
a diferencia del PCA normal, los valores que multiplican a algunas variables
en dicha combinacién lineal son cero. De tal forma que se puede usar ca-
da uno de los componentes principales para decidir qué variables formarin
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parte de cada uno de los bloques: en un bloque sélo se incluiran aquellas
variables con valores no nulos dentro del componente principal asignado a
dicho bloque. Este método se utiliz6 en [Grbovic et al., 2012] para descentra-
lizar una planta. Posteriormente, se desarrollé6 un método de clasificaciéon de
fallos en el que cada bloque fue entrenado para clasificar fallos, pero con la
particularidad de que cada uno de los bloques sélo era capaz de detectar una
nimero limitado de fallos. Finalmente, se usé un método basado en entropia
para fusionar los resultados procedentes de cada uno de los bloques.

Otro método es el DDPCA que aplica una descentralizacién usando da-
tos pasados [Tong and Shi, 2016], y crea un bloque para cada variable ba-
sandose en la informacién contenida en la matriz de correlaciones. En este
método se obtiene un bloque por variable, incluyéndose tinicamente en cada
grupo aquellas variables altamente correlacionadas con la variable a la que
pertenece el bloque. En cada uno de los bloques se implementa un método
local de deteccién de fallos, cuyos resultados son fusionados con un método
bayesiano para llegar a un resultado tnico global.

El método WDDPCA parte del DDPCA anterior, pero introduce un
pesado o ponderado de las variables [Tong et al., 2017] a la hora de crear
los bloques, de tal forma que sigue habiendo un bloque por variable, pero
en cada uno de ellos estan incluidas ahora todas las variables. A la hora de
trabajar con los métodos locales de deteccion de fallos, cada variable vera
multiplicados sus valores instantaneos por un peso que dependera del grado
de correlacion de dicha variable con la variable a la que pertenezca el bloque.

Los métodos que explicaremos a continuacién son métodos distribuidos,
que siempre usan el método PCA en cada bloque para detectar fallos, y el
método de Bayes para fusionar los resultados. La principal diferencia entre
unos métodos y otros es la forma de dividir la planta en bloques.

En [Ge and Song, 2013] se realiza la descentralizacién de la planta crean-
do cada uno de los bloques segun las diferentes direcciones de los componen-
tes principales del modelo PCA. Las variables incluidas en cada bloque se
deciden analizando los coeficientes correspondientes en la matriz de cargas
del modelo PCA. Ademas, se construye un bloques adicional en el subespacio
de residuos. En cada uno de los bloques se trabaja con la parte del modelo
PCA que corresponde a las variables incluidas en el mismo, obteniéndose
valores locales para los estadisticos T2 y @, de modo que un fallo se detecta
cuando en alguno o algunos de los bloques estos estadisticos superan sus
respectivos umbrales (el usuario debe decidir en cuantos bloques debe haber
una anomalfa para considerar la existencia de fallo).

Otra posibilidad para distribuir la planta a partir del anélisis de las
relaciones entre variables se muestra en [Jiang and Yan, 2014], donde se
plantea el uso de la informacion mutua. Esta permite cuantificar el nivel de
influencia que una variable tiene en otra, por tanto, los grupos de variables
se crean uniendo aquellas variables con alto valor de informaciéon mutua.
Posteriormente, en cada bloque se crea un modelo PCA local que servird
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para detectar los fallos en el correspondiente bloque. Los resultados de los
estadisticos de cada bloque se usan para definir una posicién en el espacio
que, posteriormente, se comprueba si esta alejada de la region considerada
como de comportamiento normal, y, en ese caso, se detecta un fallo.

También en [Tian et al., 2019] se analizan las relaciones entre variables
para configurar los grupos. En este caso se utiliza la funcién de cépula que
tiene en cuenta tanto los niveles de correlacién entre las variables como
los patrones de correlacion, de tal forma que se agrupan las variables cuya
funcién de copula supere un cierto umbral. Luego se implementa un PCA
en cada bloque y se obtiene el resultado de la deteccion global fusionando
los resultados locales usando inferencia bayesiana.

En [Jiang and Huang, 2016, Jiang et al., 2016] se plantea el uso de un
algoritmo genético para realizar la divisiéon de la planta. Para ello se define
una funcién objetivo que mide el rendimiento del método de deteccién de
fallos para cada una de las configuraciones descentralizadas. De tal forma
que el algoritmo genético seleccionara aquella configuracién de bloques que
proporcione un valor 6ptimo de rendimiento. Posteriormente, en cada bloque
se implementa un modelo PCA y los resultados locales se fusionan mediante
inferencia bayesiana.

2.8.2. Métodos de FDI con distribucion de los métodos

En el 4rea de la monitorizacién de procesos hay gran diversidad de méto-
dos para realizar la deteccién, la identificacién y la diagnosis de fallos, pero
no se puede afirmar que ninguno sea superior a otros. Es imposible encontrar
un método que sea més eficaz que los demas en cualquier tipo de situacion,
y mucho menos cuando se trabaja en plantas de gran complejidad [Ng and
Srinivasan, 2010, Ghosh et al., 2011b, Zhang and Ge, 2015]. Usualmente, se
suele trabajar con un s6lo método FDI, pero en los iltimos afios se han
presentado propuestas que aplican varios métodos trabajando de forma pa-
ralela que procesan toda la informacién recogida en la planta y fusionarlos,
de forma que al combinar un conjunto de métodos se puedan aprovechar
las fortalezas de cada uno de ellos y compensar las debilidades [Dasarathy
and Sheela, 1979, Hansen and Salamon, 1990, Ghosh et al., 2011a]. Cuanto
mayor diversidad de métodos se utilicen mejor serd el resultado obtenido,
esto se debe a que cada uno de los métodos aplicados trabajard con un mo-
delo o visién de la planta diferente a la del resto de métodos, y, por tanto,
cada método presentara errores diferentes a los de los demés. Por tanto, al
ensamblar todos los métodos, estos errores individuales se compensen y el
error total se reduzca, dando lugar a un resultado final mejor que si sélo se
usase un unico método FDI [Zhang and Ge, 2015].

Al aplicar la distribucién a los métodos FDI es importante contar con
una técnica de toma de decisiones que permita fusionar los resultados de
cada uno de los métodos de cara a obtener un tnico resultado. Este aspecto
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es de vital importancia ya que no siempre los métodos utilizados van a dar
el mismo resultado de diagnosis [Ghosh et al., 2011a].

En el método desarrollado por [Ghosh et al., 2011a], que se basa en
clasificacién de fallos, se toman los resultados de seis métodos FDI distin-
tos: andlisis de componentes principales (PCA), anélisis de componentes
independientes (ICA), kernel PCA, k vecinos més cercanos (KNN), anélisis
del discriminante de Fisher, y redes neuronales artificiales; en la siguiente
etapa se fusionan los resultados de cada método usando un tipo de fusion
denominando Dempster—Shafer que combina las evidencias proporcionadas
por diversas fuentes para obtener una decision final con un cierto grado de
creencia. Finalmente, se aplica un sistema de fusién selectiva que elimina
del proceso aquellos clasificadores que presentan un alto grado de similitud
con otros.

Otro método de clasificacién de fallos con métodos distribuidos es el
propuesto por [Zhang and Ge, 2015] se usan varios métodos de deteccion
e identificacion de fallos, pero aplicados a distintos niveles de la planta, de
modo que se puede aplicar un método para una seccién grande de la planta,
a la vez que se emplea otro método para monitorizar inicamente un dispo-
sitivo contenido en esa seccién. Finalmente, los resultados que entregan los
métodos son fusionados mediante el método Dempster—Shafer, ya que este
método permite fusionar los clasificadores obtenidos, al permitir trabajar
con clases que no son excluyentes.

En el caso del método propuesto por [Ghosh et al., 2011b] la fusién de
los resultados de diversos métodos FDI, como son filtros de Kalman, PCA,
Redes neuronales y Mapas auto-organizativos, se realiza usando varias téc-
nicas de fusion: voto ponderado, fusion bayesiana y fusiéon Dempster—Shafer.
Finalmente se comparan los resultados obtenidos con estas tres técnicas.

Pero, estos métodos basados en clasificaciéon presentan un problema im-
portante y es que se hace necesaria mucha informaciéon previa de los di-
ferentes fallos que se pueden presentar en el sistema y no se identifican
correctamente nuevos fallos.

2.8.3. Meétodos de FDI con distribucién de la computacién

En las ultimas décadas se han desarrollado diversas formas de ampliar
la capacidad de calculo de los ordenadores. Dos de las méas populares son
la computaciéon en paralelo y la computacion distribuida. La primera de
ellas, computaciéon en paralelo, consta de varios procesadores que trabajan
de forma independiente pero comparten un tinica memoria, esto ocurre con
los procesadores con varios nucleos; mientras que la segunda alternativa,
computacion distribuida, cada procesador dispone de su propia memoria y
se comunica con los demas mediante mensajes, en esta caso se trata de orde-
nadores completos unidos a través de una red de comunicacién [Garraway,
1999].
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Dentro de la segunda categoria existen diferentes arquitecturas como
Hadoop, MapReduce, Spark y otros [Ghemawat et al., 2003, Dean and Ghe-
mawat, 2008, Shvachko et al., 2010, Zaharia et al., 2010].

En grandes plantas industriales se puede plantear esta forma de trabajar
para evitar la transmisién de grandes cantidades de datos, ya que cada
uno de los procesadores de la red se ocupa de hacer los calculos necesarios
con los datos que tiene disponibles y sélo transfiere a la red los resultados.
Esto, que ha sido ampliamente utilizado dentro del campo del Big data
[Fasso and Cameletti, 2009, Zaharia et al., 2010, Chen and Zhang, 2014],
es posible aplicarlo tanto a la computacién distribuida y en paralelo para
calcular un modelo PCA (que puede ser usado posteriormente para detectar
fallos) usando diferentes librerias de las arquitecturas antes mencionadas
[Elgamal and Hefeeda, 2015], o computacién en la nube [Wu et al., 2016],
como directamente a la diagnosis de fallos [Nakamura et al., 2017,Zhu et al.,
2017]. Asi, [Nakamura et al., 2017] emplea la computacién distribuida para
entrenar muchos modelos de clasificacién de fallos, para, finalmente, elegir
el mas eficaz que es el que usard luego para monitorizar la planta.

El trabajo de [Wu et al., 2016] aplica el método de anélisis de compo-
nentes principales de forma distribuida mediante técnicas de computacion
en la nube. Aqui es la arquitectura Hadoop la que sirve para realizar el al-
macenamiento de datos de los bloques, y la arquitectura Spark para realizar
el calculo distribuido y paralelo de los modelos PCA (que facilita y agiliza
la descomposicién de la matriz de covarianza del PCA).

En el caso de [Zhu et al., 2017] se divide la instalacién en bloques, agru-
pando las variables del proceso por su pertenencia a cada uno de los disposi-
tivos de la planta. Después se utiliza la arquitectura MapReduce para llevar
a cabo la computacién en cada uno de los bloques de los modelos PCA.
Finalmente, se establece una monitorizacién jerarquizada en la que se ana-
liza la planta completa, cada uno de los bloques y, finalmente, las variables
individuales.

Otra alternativa para hacer la distribucion del célculo sin utilizar estas
arquitecturas, es simplemente tener varios nodos de procesamiento y realizar
parte de los célculos en cada uno de esos nodos, como se muestra en [Wu
et al., 2018]. Haremos aqui una revisién de algunos de estos métodos del
tipo DCO y con estructura jerarquizada, se pueden ampliar la informacién
sobre estos métodos en [Wu et al., 2018].

Estos métodos se utilizan sobre todo en el area de aprendizaje automa-
tico y tratan de crear un modelo PCA global en el nodo maestro, con la
informacién procesada y enviada por los nodos esclavos. Luego, este modelo
PCA global es el que se usa para resolver el problema final, bien desde el
nodo central o bien enviando el PCA global a cada nodo y trabajando de
forma distribuida con dicho PCA global en cada nodo.

En [Bai et al., 2005] se propone un método basado en la factorizacién
QR. Para ello, los bloques en los que se ha divido la planta procesan los datos
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que se les han asignado mediante una factorizacién QR y la mitad de ellos
envian sus resultados a la otra mitad. Esta otra mitad que recibe datos une
lo que ha recibido a sus resultados y repite la factorizacién. Este proceso se
repite hasta que sdlo queda un bloque que reciba datos. Finalmente en este
bloque se hacen una serie de operaciones que dan como resultado un modelo
PCA con los resultados transmitidos por los bloques. Los parametros del
PCA se envian luego a cada uno de los nodos para ser usado en los célculos
que realizaran estos posteriormente cuando trabajen en linea tomando datos.

Otro método para realizar la descentralizaciéon es el método CPCA, pro-
puesto en [Kargupta et al., 2001]. En esta propuesta cada nodo obtiene un
modelo PCA de los datos que le corresponden y envia las matrices resultan-
tes de dicho PCA al nodo central. Este, a su vez, construye un modelo PCA
global a partir de los modelos locales, que serd el que se use posteriormente
en el sistema para procesar nuevos datos.

Otra posibilidad es la propuesta de [Qu et al., 2002]. El proceso seguido
en este método, (en inglés, Merging PCA), parte de una divisién de la planta
en bloques, en cada uno de los cuales se genera un modelo PCA que enviard
sus datos al procesador central, que procesara todos los resultados recibidos
mediante un PCA global y, finalmente, devolvera a los bloques los datos de
este modelo para que lo usen en el procesado local de los datos.

2.9. Toma de decisiones multi-criterio

Cuando se aplican varios métodos en un sistema de monitorizacién surge
el problema de fusionar los resultados de cada uno de los métodos, es decir,
se necesita hacer una toma de decisiones basada en los distintos métodos
para alcanzar una diagnosis final.

La toma de decisiones basada en multiples criterios, (Multicriteria De-
cision Making (MCDM)), es una técnica muy aplicada en diferentes areas
como pueden ser la inversién financiera [Kou et al., 2014,Pineda et al., 2018],
mantenimiento de instalaciones [Dhanisetty et al., 2018], gestién energéti-
ca [Villacreses et al., 2017], deteccién e identificacién de fallos [Zhang and
Ge, 2015], etc., que busca dar una solucién unica cuando se dispone de
diferentes opciones evaluadas usando multiples criterios [Behzadian et al.,
2012, Mardani et al., 2015].

En muchas ocasiones se plantea el problema de tener que elegir entre
varias soluciones u opciones para sortear un problema. Ademds, no suele
existir un criterio tinico para valorar la idoneidad de cada solucion. Aqui
es donde entra el MCDM, cuyo objetivo es dar soporte al responsable de
la toma de decisiones en la eleccion de la solucién. Las técnicas MCDM se
basan en los diferentes criterios utilizados para dar una valoracién tnica a
cada solucién, y facilitar asi la eleccién, ya que, simplemente, se opta por
aquella opcion con mejor resultado final.
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Las etapas de un proceso de toma de decisiones MCDM son [Majumder,
2015]:

Identificar el objetivo perseguido con la toma de decisiones.
Seleccion de los criterios para valorar cada solucién/opcion.
Seleccién de las soluciones/opciones a considerar.
Definicion de la ponderacién a aplicar a cada criterio.

Definir el criterio de agregacion.

SIS A o

Toma de decisiones basada en los resultados de la agregacion.

El método MCDM debe definir cémo se hace la ponderacién y agre-
gacion de los resultados entregados por cada criterio de cada una de las
soluciones/opciones consideradas.

2.9.1. Operadores OWA

Un método muy utilizado para realizar tomas de decisiones son los opera-
dores de media ponderada ordenada (Ordered Weighted Averaging (OWA))
introducidos por [Yager, 1988]. Son operadores lingiiisticos basados en Légi-
ca Difusa que buscan obtener una decision final y global basada en las pun-
tuaciones que ha obtenido cada opcién al aplicar los criterios utilizados, de
tal forma que, si una opcién obtiene las puntuaciones: < a1, as, as, ..., G, >,
siendo «a; la puntuaciéon otorgada por el criterio 1, ag la del criterio 2, etc.
y se ordenan de mayor a menor, se obtiene el vector: < (1, B2, 83, ..., On >,
donde (1 es la mayor puntuacién y (5, es la menor, y n es el nimero de
criterios aplicados.

El operador OWA se define con un vector de pesos w =< w1, W, W3, .., Wy >
que multiplica al vector de puntuaciones ordenadas < (1, B2, 53, ..., Bn > de
la siguiente forma:

n
F(a17a27a37 7an) = ZWJIBJ (241)
j=1

El valor de cada uno de los elementos del vector de pesos w determina
como se va a realizar la agregaciéon. Este vector puede ser obtenido mediante
cuantificadores lingiiisticos difusos [Yager, 1996, Liu and Han, 2008, Yager,
2020], como son los del tipo regular mondtono creciente (RIM), que permiten
usar criterios de agregacién basados en términos lingiiisticos, haciendo mas
sencillo su manejo.

Un cuantificador @ del tipo RIM debe cumplir que: Q(0) =0, Q(1) =1
y Q(x) > Q(y) si z > y [Yager, 1996]. La forma de obtener cada elemento j
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del vector de pesos w es mediante la expresion:

=0 (-0 (=) 2

El cuantificador definido con la expresién: Q(r) = r® es del tipo RIM,
y requiere seleccionar un valor para el pardmetro a. Sus pesos se calculan
aplicando la expresion 2.42:

- ()05

Un operador OWA puede ser caracterizado mediante su valor de orness
y/o andness [Yager, 1993, Yager, 1996, Fuller and Majlender, 2001], de tal
forma que:

orness(w) = -1+ znj (n— j)wj
j=1
(2.44)
andness(w) = 1 — orness(w)

Los valores de orness y andness siempre van a estar comprendidos en
el rango [0, 1]. Un valor elevado de orness implica que el operador realizara
la toma de decisiones tomando en cuenta sélo las puntuaciones mas altas
obtenidas y desechando el resto (baja aversién al riesgo). Por contra, un valor
bajo de orness (es decir, un valor alto de andness) implica que el operador
OWA va a tener en cuenta la mayoria de las puntuaciones obtenidas (incluso,
todas) y por tanto va a ser mds exigente, ya que para obtener un resultado
final alto, cada opcién analizada necesitara ser puntuada con altos valores
por todos o casi todos los criterios empleados (alta aversién al riesgo). Esto
permite al usuario, en funcién del riesgo que quiera o que pueda asumir,
elegir un operador u otro.

Para el cuantificador RIM Q(r) = r?®, citado antes, su valor de orness se
obtiene con la expresién:

1
1+«

de modo que un valor alto de « lleva a un valor proximo a cero de orness;
y un valor de a préximo a cero, a un valor cercano a 1 de orness.

(2.45)

0TNeSsSpa =

2.10. Resumen

En este capitulo se presenta la monitorizaciéon de procesos industriales y
se justifica su importancia. Dentro de este campo se introduce el concepto
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del control estadistico de procesos y se presentan las principales técnicas del
control univariable.

Después se explica el proceso de deteccién e identificacion de fallos, con
una clasificaciéon de los métodos existentes para llevarlo a cabo. Ademés
se presentan las caracteristicas que deben tener estos métodos asi como la
forma de evaluar su efectividad.

Dentro de los métodos existentes para realizar la deteccion e identifica-
cién de fallos basada en datos y con métodos de control estadistico de proce-
sos se exponen dos de los mas utilizados como son el analisis de componentes
principales y el analisis de variables canénicas. Ademas se presentan algunos
métodos usados por otros autores.

A continuacién se presenta un estado del arte de los métodos de detec-
cién e identificacién de fallos de tipo distribuido, justificando su utilizacion
y mostrando sus ventajas, y se muestra un clasificacion de los diferentes
métodos existentes. Algunos de estos métodos se explican brevemente.

También se presentan unos conceptos béasicos acerca de la toma de deci-
siones y de un método concreto como son los operadores OWA para realizar
dicha toma de decisiones.
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Resumen
En esta segunda parte de la tesis se van a exponer las propuestas de métodos
FDI distribuidos, las pruebas que se han llevado a cabo con ellas y los
resultados obtenidos.

Primero, se presentan una serie de pruebas que se han llevado a cabo
con un método descentralizado sencillo y se comparan sus resultados con
propuestas de métodos descentralizados propuestos por otros autores. Esto
ha servido para comprobar si este tipo de aproximacién distribuida o des-
centralizada es eficaz en la deteccion y diagnéstico de fallos, y, por tanto, si
era interesante seguir investigando en esta linea de trabajo.

A continuacién se presenta una propuesta de esta tesis de método FDI
basado en la distribucién de modelos, de modo que divide la planta en varias
partes y con cada una de ellas se crea un modelo para la deteccion de fallos.
Posteriormente los resultados de cada uno de los modelos son fusionados
para obtener un resultado global.

A continuacién se presenta la propuesta de esta tesis para hacer una
diagnosis distribuida de métodos FDI, de modo que se dispone de varias
técnicas que se aplican a la diagnosis de la planta completa. Luego, los
resultados de dichas técnicas se fusionan para conseguir un tnico resultado.

Finalmente, se presenta otra propuesta, esta vez es una aproximacion
distribuida en la que la distribucién se hace en los calculos realizados para
la diagnosis. De tal forma que se dispondran varios nodos independientes
que realizaran operaciones con la informacién recibida de cada una de las
variables medidas en la planta. Como en los casos anteriores, se fusionaran
los resultados para conseguir un resultado global.

Palabras claves
Diagnosis de fallos. Métodos distribuidos. Distribucién de los modelos. Dis-
tribucién de los métodos. Distribucién de los calculos.
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Capitulo 3

METODOS PCA DISTRIBUIDOS.
ESTUDIO PREVIO

3.1. Introduccion

Cuando se trabaja en plantas de gran tamaifio, con un alto grado de
complejidad, disponer tnicamente de un procesador central puede no ser
factible debido a que este procesador no sea capaz de procesar todos los
datos recogidos en la planta. La divisién de la instalaciéon en bloques inde-
pendientes, contando cada uno con su propio procesador, puede facilitar la
monitorizaciéon del proceso [Grbovic et al., 2012, Yin et al., 2014, Ge and
Chen, 2016, Jiang and Huang, 2016, Ge, 2017]. De esta forma, cada bloque
realiza el procesado y monitorizacién de la parte de la planta que le co-
rresponda, y envia al procesador central inicamente los resultados de sus
calculos. El procesador central recopila los resultados de las monitorizacio-
nes locales y los fusiona para dar un resultado global. Esta forma de trabajar
es la base de los métodos distribuidos o descentralizados.

3.2. Meétodos distribuidos de calculo de PCA

Como un primer acercamiento a los métodos distribuidos se va a com-
probar si realmente es efectivo aplicar una descentralizacién. Por un lado,
se implementara un PCA centralizado, que servird como punto de parti-
da y como base para realizar la comparativa. También se implementard un
método PCA descentralizado sencillo siguiendo la aproximacién I, es decir,
proponer un método PCA local en cada nodo en que se divida la planta, y,
por otro lado, se implementaran diversas opciones obtenidas de la literatura
para realizar PCA descentralizados [Wu et al., 2018]. En estos métodos no
se crea un PCA local, sino que se trata de calcular un PCA global, pero
descentralizando su célculo, es decir, realizando ciertas operaciones en cada
nodo, enviando estos calculos al nodo central donde se utilizaran para gene-
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rar un PCA global. Después este PCA global se pasa a cada nodo y es el que
se usa para detectar fallos en cada nodo. Por lo tanto, se trata de estudiar si
desde el punto de vista de la deteccién de fallos, es méas util detectar fallos
con PCA locales o con PCA globales calculados de forma descentralizada. A
continuacién, describiremos con méas detalle los métodos utilizados en esta
comparativa.

3.2.1. PCA distribuido. Céalculo de PCA locales

En este caso se dividiran las variables de la planta en diferentes grupos.
La forma de hacer esa divisién serd aplicando criterios topoldgicos, es decir,
las variables se agruparan en funcién de su proximidad. En cada uno de
estos bloques se creard un modelo PCA con los datos correspondientes a las
variables de dicho bloque.

Ahora, en cada bloque se analizaran los datos medidos en la planta en
tiempo real con el correspondiente modelo PCA y, una vez que un bloque
detecte un fallo, hara la identificacién usando la contribuciéon a ). Después
enviard el instante de deteccién del fallo y los valores de contribucion de
cada variable al nodo central.

En cuanto al procesador central, si en un instante ningin bloque ha en-
viado informacién acerca de la deteccion de un fallo, se espera a la siguiente
toma de datos, pero si se recibe informacion referente a la deteccién de un
fallo, se comprobara en cual de los bloques ha detectado antes el fallo, que-
déandose con la informacion de dicho bloque y descartando la de los demaés.
El instante de deteccién del bloque seleccionado se convertird en el instan-
te de deteccion global, y la variable de este bloque con el mayor valor de
contribucién a @ serd la responsable del fallo, también a nivel global.

Por tanto, a nivel global, el fallo se detectarda en aquel bloque que in-
forme antes de un fallo y las variables responsables del fallo seran aquellas
que tengan mayor contribucién al estadistico () dentro del bloque en el que
antes se detecte el fallo. Es de esperar que en otros bloques se acabe detec-
tando el fallo si éste se extiende por la planta, pero se hard unos instantes
después. En caso de que se detecte el fallo en el mismo instante en varios
bloques, se tomaran los resultados de contribuciones a @) de estos bloques y
se seleccionard la variable que tenga el valor més alto.

3.2.2. Método PCA distribuido con factorizacion QR

El primer paso de este método [Bai et al., 2005] consiste en dividir la
planta en s bloques con el mismo nimero de variables cada uno: m, de
forma que en cada bloque i se disponga de una matriz de observaciones X;,
de dimensiones n; x m, siendo n; el nimero de observaciones del bloque 3.

Se dispone de s bloques, y se elegird dicho valor de modo que sea una
potencia de 2, es decir: s = 2'. En caso de no ser asi, se crearan matrices
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vacias, X; para unos bloques ficticios que completaran los huecos entre el
valor real de s y 54, siendo s, = 2.
Ahora se seguiran los siguientes pasos:

Paso 1: Se normalizan los datos de cada bloque al rango [0, 1] y, luego, a
media 0. En todos los bloques, se normalizan los datos a media 0, restando a
cada elemento de X; la media de su columna. (Este paso difiere del método
de [Bai et al., 2005], pero es necesario para calcular T? y Q). La matriz
normalizada X; es descompuesta segin la factorizaciéon QR:

X, = Q"R (3.1)

. 0 . . . . ,
siendo Rl( ) una matriz triangular superior de dimensiones n x n. Después, se
envian los datos: n; y X} (vector de medias por columnas) al bloque s = 0

(0)

¥, los bloques i, con i > 3, envian R;" al bloque (i — ). No se envia Q

Paso 2: El bloque 4, con 0 <i < 3, realiza la descomposicion:

(0)
R\
( z ):Q?)Rﬁ” (32

(0)
R, /2

siendo Rgl) de dimensiéon m x m. Después, el bloque i envia la matriz Rgl)
al bloque ¢ — 7.

Paso 3: Se ejecuta este bucle de descomposiciones QR y envios de matrices

(-1

hasta que el bloque 0 reciba la matriz R; ), después de [ = logas etapas.
Finalmente, el bloque 0 descompondra la matriz siguiente:

(1-1)
Ry U]
R 3.3
(Rl ) QiR (33
)

siendo Ry’ una matriz de dimensiones m x m. A continuacién se construye
la siguiente matriz y se calcula su descomposicién QR:

Vo(Xo — X)
V(X1 — x)
' =QR (3.4)

siendo:
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Y se obtiene una matriz R (m x m), sobre la que se genera un PCA,
haciendo la descomposicién en valores singulares de su matriz de covarianza
S. Después, se envia la informacién del PCA a cada bloque.

Para aplicarlo a deteccién de fallos, se calculan los estadisticos 72 y Q
locales, con sus umbrales. Las nuevas medidas seran normalizadas y proce-
sadas en cada bloque, siguiendo con el proceso de diagnosis de fallos de un
PCA normal.

3.2.3. Método CPCA

Segun se especifica en [Kargupta et al., 2001], se divide el sistema en s
bloques, en cada uno de los cuales se toman datos del sistema funcionando en
condiciones normales, obteniendo en cada bloque ¢, una matriz de datos: X;.
Estas matrices tendran el mismo nimero de observaciones, n, pero cada una
de ellas contara con un nimero de variables: m;, especifico de cada bloque.
En cada uno de los bloques, se hace un modelo PCA con las matrices de
datos correspondientes, y se calculan los componentes principales locales, T;
usando la matriz de cargas P;:

T, = X,P! (3.6)

Después, cada bloque 7 envia su correspondiente matriz T; y su matriz
de cargas P; al procesador central. Esto evita enviar las matrices de datos
completas X;, que son de mayor dimension que 7;. El procesador central
construye una matriz global de componentes principales, T:

T = [Ty, To,..., T,] (3.7)
Ademaés de la matriz diagonal por bloques que incluye las matrices de cargas
Pi:
Py 0 . . . 0]
O Py . . . O
P= (3.8)
L0 0 P,
y se debe cumplir que:
T = XP (3.9)

donde X es la matriz que agrupa las matrices de datos x; de cada uno de
los bloques. La matriz global de observaciones se aproxima de la siguiente
forma:s:

X =TPT (3.10)
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Sobre esta matriz X se crea un modelo PCA, y se calcularan sus compo-
nentes principales, matriz de cargas, etc. Este modelo PCA global se utiliza
para calcular los umbrales globales para los estadisticos T2 y @ del mismo
modo que con un PCA usual. Finalmente, cada nueva observacién se procesa
en los bloques y en el nodo central, generando el vector de datos estimado:
X, v se obtienen los valores de los estadisticos para realizar la deteccién.
Para la identificacién se procede con la contribucién a () como en el caso
anterior.

3.2.4. Método PCA distribuido fusionado

En este método [Qu et al., 2002] el sistema se divide en s bloques, que
cuentan cada uno con el mismo niimero de variables: m. En cada bloque 7 se
crea una matriz de datos X;, de dimensiones n; x m, que es normalizada al
rango [0, 1] y a media 0. En cada bloque se crea un modelo PCA, tomando
un cierto nimero de componentes principales en cada uno de ellos, definido
previamente por el usuario.

A continuacién, cada bloque i enviard al nodo central los siguientes datos
de sus respectivos modelos PCA: niimero de observaciones del bloque, n;;
numero de componentes principales seleccionados, k;; media de las columnas
de X;, X;; matriz diagonal con los cuadrados de los autovalores mas altos en
la diagonal (X;), A;; y matriz de cargas, P;.

En cada modelo PCA local, cuando se efectiia la descomposiciéon en
valores singulares de la matriz de covarianza nS; del bloque, y se obtiene:

n;S; = (XpermyTxnrorm — p, APl (3.11)
Pero, este paso se va a hacer de la siguiente forma:
Xrorm — VA PT (3.12)

Siendo: A; = AF'A; = A? y siendo X7"™ la matriz de datos normali-
zada del bloque i. Se calculan y envian al procesador central las matrices
reducidas: A; y P,, obtenidas a partir de los componentes principales.

En dicho procesador central se genera la aproximacién a la matriz global
de covarianza de la siguiente forma:

S S
S=>"PAP] +> ni(xi—x)(x —x)" (3.13)
i=1 i=1
Y se hace la siguiente descomposicion en valores singulares:

L1
S = -ubuU” (3.14)
n

La matriz S servir4 para crear un modelo PCA global, en el que se
obtendran las matrices: A y P. El procesador central enviarad a cada bloque:
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la matriz P, el vector de valores medios de cada columna a nivel global: X
y los valores de los umbrales de 72 y @, que habra que calcular también.

Para la deteccién de fallos, cada nueva observacién para un bloque i:
z;, se proyectard en el espacio de dimensién reducida global de la siguiente
forma:

z; =z""P (3.15)
donde z]*°"™ representa el vector de observaciones z; normalizado a media 0
con la media local. Finalmente se calculan los valores de T? y @ para dicha
observacion y se comprueba si se superan los correspondientes umbrales.

3.2.5. PCA distribuido usando factorizacion QR y agrupa-
miento de datos en clasters

Este método [Livani and Abadi, 2010] incluye ya el procedimiento para
aplicarlo a la deteccion de fallos, y se entrena de la siguiente forma: se parte
de los (s — 1) bloques en los que se ha dividido el sistema y en los que,
inicialmente, se toman datos en condiciones normales de funcionamiento y
se incluyen en las matrices X; de cada uno de los bloques (0 <1i < (s — 1),
todas ellas con n; filas y m columnas). Por tanto, todos los bloques deben
tener el mismo nimero de variables.

Después, todas las matrices de datos se normalizan por columnas al rango
[0, 1], y cada uno de los (s —1) bloques aplica las sucesivas descomposiciones
y factorizaciones QR descritas en la Seccién 3.2.2. Finalmente se llega a una
matriz R a partir de la cual se obtiene la matriz de covarianza:

1 s—1
S=-R'R, n= ; 1
- , n ;} n (3.16)

Se crea un modelo PCA usando esta matriz de covarianza, y, una vez se
tienen los componentes principales, se selecciona aquel que lleva asociado el
autovalor mas alto: .

Se establece ahora el perfil normal de funcionamiento agrupando, en cada
bloque, los datos sin fallo en clasters. Cada uno de estos clusters ocupard
una regién del espacio, y estara definido por el centroide y el radio de dicho
claster.

Finalmente, cada bloque enviard al nodo central la informacién de sus
clisters: centroides y radios. El nodo central establece el perfil de funciona-
miento normal obteniendo la distancia entre los clisters y el primer compo-
nente principal calculado antes, y tomando la méxima:

G max{d(Cg, ©)} (3.17)
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donde d(Cg, ©) es la distancia del clister j perteneciente al bloque i a ese
componente ¢. Si ¢} y r, representan el centroide y el radio, respectivamen-
te, del citado clister, la distancia a ¢ es:

d(C,¢) = dy(cl, o) + 7] (3.18)

7

siendo :

dy(c], ) = sart((|(d = )|)? = (" (] = %))?) (3.19)

y X es el vector de medias global.

A continuacion se puede empezar el proceso de deteccién de fallos, cuyo
umbral sera la distancia mayor de entre las calculadas antes entre los cltsters
y el primer componente principal. Cuando entren nuevos datos, se agruparan
en clusters, como se ha hecho con los datos sin fallo, se enviaran al procesador
central que comprobara si alguno de los nuevos clusters esté situado a una
distancia del primer componente principal mayor que la que se establecid
como umbral. En caso afirmativo se entendera que el sistema ya no trabaja
en condiciones normales y existe un fallo. O dicho de otra forma:

{d(C’g, ¢) > dmae = Datos anémalos} (3.20)

d(C?,p) <dpmer = Datos normales

De cara a evitar falsas alarmas, se puede establecer un cierto niimero de
clisters anémalos, por encima del cudl se avise de un fallo en el sistema.

Para realizar la identificacién de fallos, se propone tomar aquellos blo-
ques en los que se han encontrado clisters a una distancia mayor de la
establecida en el perfil de funcionamiento normal y, de estos, se eligen los
que hayan detectado antes el fallo. En estos bloques se procede a calcular
la contribucién de cada variable al estadistico ) en el instante del fallo,
identificando como responsables a aquellas variables con valores mas altos
de contribucién.

3.3. Comparativa entre método centralizado y mé-
todos distribuidos

Se presentan ahora los resultados de aplicar los métodos expuestos an-
teriormente en dos plantas: una red de distribucién de agua potable, y una
depuradora de aguas residuales. La forma de evaluar el desempefno de las
propuestas es comparar la cantidad de fallos detectados, la cantidad de fa-
llos identificados correctamente, el retraso en la deteccién del fallo desde que
este aparece y los indices OTI y TI que se explican a continuacién.
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El porcentaje de observaciones andémalas en ausencia de fallo se mide
con el indice OTI (Overall Type I risk):

orr =" 100 (3.21)
NOC

siendo ny el nimero de observaciones detectadas como anémalas cuando no
existe fallo, y Inoc el nimero total de observaciones en ausencia de un fallo.
De cara a evitar la apariciéon de falsas alarmas, se propone el requisito de
que solamente se detecte un fallo cuando hayan sucedido un cierto niimero
de observaciones anémalas. Esa cantidad de observaciones se debe ajustar
de modo que, en ausencia de fallo, no se detecte ninguna anomalia en el
sistema. La presencia de falsas alarmas atin a pesar de establecer ese niimero
de observaciones anémalas consecutivas se mide mediante el indice TI (en
inglés, Type I risk):

"fa
ns

TI = (3.22)
donde ny, es el nimero de simulaciones en las que hay falsas alarmas en los
instantes previos a la aparicién del fallo y ns es el nimero de simulaciones.

3.3.1. Caso de estudio I: Red de distribuciéon de agua potable

Los métodos propuestos antes se van a poner a prueba en una red de
distribucién de agua potable, descrita en el Anexo A.1.

3.3.1.1. Metodologia experimental

Se trabajara con datos de simulaciones cuya duracion sera de 200 instan-
tes, apareciendo el fallo en el instante 150 y se descartaran las 100 primeras
observaciones ya que se consideran parte de la estabilizacién inicial de la
planta.

A la hora de aplicar los métodos, después de probar con diferentes valores
y seleccionar los que dan mejor resultado, se han establecido las siguientes
condiciones: todos los PCA seleccionardn un niimero de componentes prin-
cipales tal que estos retenga un 70 % de la varianza de los datos y un fallo
serd detectado cuando hayan sucedido 5 observaciones anémalas consecu-
tivas. Para el método de factorizacién QR con clustering, el radio de los
clasters se ha establecido en 0,1 después de probar con varios valores y ser
éste el que dio mejor resultado.

En cuanto a la descentralizacién de la planta, el PCA global se ha apli-
cado creando un modelo PCA de toda la planta, mientras que los métodos
distribuidos se han aplicado sobre la red dividida en 8 bloques (ver Figura
3.1). Cada bloque esta formado por 9 nodos, desde los que se extrae agua a
la red para su consumo, y 9 tuberias. Por tanto todos los bloques tienen el
mismo nimero de variables, esto se hace asi para poder aplicar los métodos
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de deteccion e identificacién que requieren bloques del mismo tamano. El
criterio para asignar cada elemento a cada bloque ha sido topoldgico, de tal
forma que se han agrupado los nodos y tuberias pertenecientes a la misma
rama de la red.

Para probar la capacidad de deteccién e identificacion de los métodos
se dispone de datos sin fallo y de datos con 3 tipos de fallo. Se han hecho
simulaciones para cada tipo de fallo aplicandolos con 2 intensidades de fallo
diferentes, dando lugar a dos simulaciones por cada tipo de fallo. Por tanto,
se dispone de 6 simulaciones diferentes con fallo.

3.3.1.2. Analisis de resultados

Como resumen de las pruebas realizadas se muestran las Tablas 3.1 y
3.2. Los métodos probados han sido el PCA centralizado, PCA distribuido,
Método de componentes principales colectivos (PCA Colectivo), PCA dis-
tribuido fusionado (Merging PCA), PCA distribuido con factorizacién QR
(PCA (QR)), y PCA distribuido usando factorizaciéon QR y agrupamiento
de datos en clusters (PCA & Clustering).

Tabla 3.1: Fallos detectados e identificados, y tasa de falsas alarmas

, Fallos de- | Fallos OTI1
Método tectados identifica-
dos

T? Q T’ Q T’ Q
PCA Centralizado | 0 6 0 2 1.33 | 5.11
PCA Distribuido 5 6 3 6 1.62 4
PCA Colectivo 1 1 0 0 2.67 | 0.44
Merging PCA 2 6 2 4 5 2.1
PCA (QR) 4 4 3 3 5 1.875
PCA & Clustering 5 4 0

Tabla 3.2: Retraso en la deteccion (en instantes) y TI

Método I;eZtraso ng?edlo TIT(2 % de pruegas)
PCA Centralizado | - 1.5 0% (0/6) | 0% (0/6)
PCA Distribuido | 5.67 1.33 0% (0/6) | 0% (0/6)
PCA Colectivo 34 10 0% (0/6) | 0% (0/6)
Merging PCA 10.5 5.67 0% (0/6) | 0% (0/6)
PCA (QR) 6.75| 45 | 0% (0/6) | 0% (0/6)
PCA & Clustering 5.4 0% (0/6)
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A la vista de los resultados, se observa que los métodos PCA centralizado
y PCA distribuido son capaces de detectar todos los fallos con el estadistico
Q@ y ademas con un retardo bajo. Ademas, el PCA distribuido ha identificado
correctamente todos los fallos con este mismo estadistico. Con un resultado
inferior se encuentra el método de factorizacion QR, ya que detecta 4 de los
6 fallos, y solo identifica bien a 3 de ellos. Ademaés no es tan rapido para
detectar los fallos.

El método CPCA solamente es capaz de detectar 1 fallo, y ni siquiera
es capaz de hacer la identificacién correctamente. Otro método probado es
el Merging PCA que ha detectado todos los fallos con el estadistico @ e
identifica bien 4 de los 6 fallos. Por contra, sus tiempos de deteccién son los
segundos peores. Con T2 sélo detecta e identifica 2 fallos.

Finalmente, el método con factorizacion QR y clustering ha podido de-
tectar 5 de los 6 fallos, e identificar correctamente a 4, aunque no consigue
unos tiempos de deteccién muy buenos.

Como resumen se puede afirmar que el método PCA distribuido ha sido
el mas rapido de todos en detectar los fallos, siendo mas sencilla su implan-
tacién y procesado que el de los otros métodos. Ademas es el Unico que
ha sido capaz de identificar correctamente las variables responsables de los
fallos en todos los casos.

Se van a mostrar ahora los resultados de un fallo concreto para que se
vea el resultado obtenido.

Este fallo consiste en la reduccién en un 10% de la velocidad de la
bomba que aparece en el instante 150 (no se han analizado las primeras 100
observaciones). Al estar localizado en la bomba, situada en la tuberia 1, el
fallo deberia detectarse en esa tuberia o en la tuberia niimero 2, o en el nodo
2, que estan justo a continuacion de dicha bomba.

Método PCA centralizado: Se dispone de 648 variables y se ha gene-
rado un modelo PCA con 3 componentes principales que retienen un 70 %
de la informacién contenida en los datos originales. En la grafica 3.2 y en la
Tabla 3.3 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 3.3: Resultados. Método PCA centralizado

Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable 77 Variable Q Contribucién 72 | Contribucién Q
- 150 - Contaminante nodo 307 - 1,899

El método no es capaz de detectar el fallo con el estadistico 72, mientras
que con @ si que lo consigue. La deteccién se produce en el instante 150 y la
identificacion da como resultado que la variable responsable es la cantidad
de contaminante en el nodo 307. Esta identificacion es incorrecta ya que el
fallo es de la bomba no de la concentracién de contaminante.
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Figura 3.2: PCA centralizado. Fallo bomba 10 %. Simulacién con fallo

Método PCA distribuido: En este caso se dispone de 8 bloques en los
que se realiza la deteccién e identificacién del fallo. Los resultados obtenidos
se muestran en las graficas 3.3 y 3.4 y en la Tabla 3.4.
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Figura 3.3: PCA distribuido. Fallo bomba 10 %. Bloques 1-4

En ningin caso el estadistico T2 llega a superar claramente el umbral

62 3.3. Comparativa entre método centralizado y métodos distribuidos



CAPITULO 3. METODOS PCA DISTRIBUIDOS
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Figura 3.4: PCA distribuido. Fallo bomba 10 %. Bloques 5-8
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Tabla 3.4: Resultados. Método PCA distribuido

Bloque | Tiempo 72 | Tiempo Q | Variable 77 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 - 155 - Altura nodo 101 - 2,2499
2 - 162 - Friccién tuberia 212 - 1,7248
3 - 155 - Altura nodo 301 - 2,2253
4 - 155 - Presion nodo 401 - 2,24271
5 - 162 - Altura nodo 506 - 1,6500
6 - 155 - Altura nodo 601 - 2,2428
7 - 155 - Altura nodo 704 - 2,2475
8 - 155 - Presion nodo 2 - 2,2510

aunque, en algunos bloques, si se ve que al final de la simulacién dicho
indice cambia ligeramente su tendencia. Por el contrario, ) si supera su
umbral en varios bloques. Concretamente, en la grafica del bloque 8, que es
el que contiene la bomba averiada, es dénde més claramente se observa el
cambio de (). En los bloques 1, 3, 4, 6, 7 y 8 es donde se detecta primero
el fallo, 5 instantes después de aparecer éste, pero la variable seleccionada
como responsable en el bloque 8 es la que tiene el valor de contribucién a @
mas alto. Por tanto esa sera la variable responsable de todo el sistema. Esta
variable es la presion del agua en el nodo 2 que es el que estd a continuacién
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de la bomba. Por tanto, se considera correcta esta identificacion.

Método PCA distribuido con factorizacién QR: En este caso, al ser
también un método distribuido, se obtienen resultados de los 8 bloques. En
las graficas 3.5 y 3.6 se muestran los resultados de las 100 observaciones ana-
lizadas (se han eliminado las 100 primeras), apareciendo el fallo en la 50. en
la Tabla 3.5 se han recogido los tiempos de deteccién, variables encontradas
responsables y los valores de contribucién en cada bloque.

Tabla 3.5: Resultados.PCA con factorizaciéon QR

Bloque | Tiempo 72 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont T? | Cont Q
1 N N N N _ N
P) N _ _ N _ R
3 N - _ R _ R
4 - 164 - Altura nodo 401 - 0,5484
5 _ R R R _ N
6 167 - Velocidad tuberia 634 - 0,0071 -
7 _ N _ _ _ N
] B R R R _ N
T2-T2a, Blogue:! Q-Qa Blogue: T2-T2a, Blogue:2 Q-Qa Blogue:2

0 100 200 300 i} 100 200 300 300 0 100 260 300
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Figura 3.5: PCA con factorizacién QR. Fallo bomba 10 %. Bloques 1-4.

Se observa que el método no trabaja de forma satisfactoria ya que no
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Figura 3.6: PCA con factorizacién QR. Fallo bomba 10 %. Bloques 5-8.

detecta el fallo en el bloque en el que aparece éste (bloque 8). De igual forma
que en el método anterior, es el estadistico @ el que se ve més afectado una
vez que se ha producido el fallo. El bloque que antes detecta el fallo es el
numero 4, usando el indice @, y lo hace 14 instantes después de aparecer
dicho fallo, identificando a la variable que corresponde a la altura piezo-
métrica del nodo 401 como responsable, que no tiene nada que ver con el
origen del fallo. En cuanto al indice T2, el fallo se detecta, en el bloque 6, 17
instantes después de aparecer y no se identifica correctamente a la variable
responsable. Por tanto, este método no da una buena identificacion.

Método CPCA: Con este método, aunque la planta esté dividida en
bloques, el resultado obtenido es una grafica para todo el sistema (Figura
3.7).

En este caso no se obtiene ningiin resultado ya que el método no es capaz
de detectar el fallo ni es capaz, por tanto, de hacer una identificacién.

Método PCA distribuido fusionado: En este método se vuelven a
tener los resultados locales de cada uno de los 8 bloques. Estos resultados
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Figura 3.7: CPCA. Fallo bomba 10 %.

se muestran en las Figuras 3.8 y 3.9, y en la Tabla 3.6.
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Figura 3.8: Merging PCA. Fallo bomba 10 %. Bloques 1-4

Analizando las graficas, se observa que los dos estadisticos sufren cam-
bios a partir del instante de apariciéon del fallo. En el caso de T2, el fallo
es detectado en el bloque 6, justo 3 instantes después de aparecer, pero no
identifica correctamente la variable responsable. El estadistico @), en el blo-
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Figura 3.9: Merging PCA. Fallo bomba 10 %. Bloques 5-8

Tabla 3.6: Resultados. Método Merging PCA

Bloque | Tiempo 772 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont 77 | Cont Q
1 165 - Demanda nodo 106 - 0,5051 -
2 - B - B - -
3 - 161 - Demanda nodo 306 - 0,5483
4 - 160 - Presién nodo 402 - 0,6715
5 - B - B B -
6 153 - Flujo tuberia 623 - 0,8741 -
7 - 161 - Pérdidas altura tuberia 789 - 0,6118
R N B N B B N

que 4, detecta el fallo en el instante 160 y apunta a la variable de presién en
el nodo 402 como responsable, pero esta variable no es el origen del fallo y
por tanto el método no identifica correctamente.

Método PCA distribuido usando factorizacion QR y clustering:
En este caso, el andlisis va a ser un poco diferente al del resto de métodos,
ya que ahora se va a ir comprobando, en cada instante, si algin bloque tiene
cltsters por encima del umbral.

Se analiza ahora cuantos clisters superan el umbral en cada bloque a
lo largo de la simulacion, esto se ve en las Figuras 3.10, 3.11, 3.12 y 3.13,
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donde, unos instantes después de aparecer el fallo ya hay bloques con clusters
anémalos.

Numero de clusters por encima del umbral para cada bloque
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Figura 3.10: QR con clustering.
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Figura 3.11: QR con clustering. Fallo bomba 10 %. Bloques 3-4

Concretamente, en el instante 152 el método de monitorizaciéon ya ha
localizado bloques que contienen clusters que superan el umbral (ver Figura
3.14), concretamente, se detecta el fallo en los bloques 3, 4 y 6.

Tabla 3.7: Resultados. Método QR con clusters

Tiempo

Variable

Falsas alarmas

152

Demanda nodo 306

0

En la Tabla 3.7 se muestran los resultados de la deteccién y de la iden-
tificacién. Para la identificacién, como se comentd anteriormente, se analiza
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Figura 3.12: QR con clustering. Fallo bomba 10 %. Bloques 5-6
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Figura 3.13: QR con clustering. Fallo bomba 10 %. Bloques 7-8

la contribucion a @) en los bloques con mayor niimero de clisters por enci-
ma del umbral en el instante de la deteccion del fallo. Los resultados de la
identificacion indican que el fallo esta localizado en el bloque 3 y, dentro de
este, en la variable que mide la demanda de agua en el nodo 306, que no
tiene nada que ver con el origen del fallo, que estaba situado en la bomba
de la instalacién, por tanto, no se ha conseguido una identificacién correcta.
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Figura 3.14: QR con clustering. Fallo bomba 10%. Clisters anémalos en
cada bloque.

3.3.2. Caso de estudio II: Depuradora de aguas residuales

Ahora se van a aplicar los métodos expuestos antes sobre una planta
depuradora de aguas residuales. Esta planta corresponde al modelo BSM2,
explicada en el Anexo A.2.

3.3.2.1. Metodologia experimental

En esta planta se dispone de datos de 7 variables medidas en 20 puntos
diferentes por lo que hay disponibles 140 datos. En cuanto a la division de
la planta: en el PCA centralizado se han procesado todas la variables en el
mismo bloque mientras que en los métodos distribuidos ( PCA distribuido,
CPCA, etc.) se ha dividido la planta en 20 bloques que se corresponden con
los 20 puntos de mediciéon de los que se dispone.

Todos los PCA se han entrenado para conseguir un 70 % de varianza
incluida en los componentes principales seleccionados, siendo este valor un
compromiso entre reducir la dimensionalidad del modelo y no perder mucha
informacién al usar los componentes principales elegidos. Después de varias
pruebas el numero de observaciones anémalas consecutivas para detectar un
fallos se ajustoé al valor de 83 para todos los métodos. En el caso de los
clusters del método con factorizacion QR y Clustering, el umbral para el
radio de los clusters se estableci6é en w. = 0,1 y para que se avise de un fallo
debe haber, al menos, un 10 % del total de cldsters sobrepasando el umbral.

Se cuenta con datos de 16 simulaciones diferentes de fallos, con 58464
observaciones cada una, de las que se descartan las 10001 primeras al con-
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siderarse que forman parte del periodo inicial de estabilizacién de la planta.

Al igual que en el caso de la red de distribucién de agua se van a mostrar
resultados de fallos detectados, fallos identificados correctamente, retraso en
la deteccién, indice OTT (Owverall Type I risk) e indice TI (Type I risk).

3.3.2.2. Analisis de resultados

En las Tablas 3.8 y 3.9 aparecen reflejados los resultados obtenidos por
cada cada método.

Tabla 3.8: Fallos detectados e identificados, y OTI (tasa de falsas alarmas)

Fallos Fallos iden- OTI
detectados tificados
T2 Q T2 Q T2 Q

PCA Centralizado | 16 16 9 15 1.16 | 1.26
PCA Distribuido 16 16 11 15 0.97 | 0.86

Método

PCA Colectivo 16 15 0 0 3.67 | 0.84
Merging PCA 16 16 10 13 3.82 | 5.02
PCA (QR) 13 16 6 12 4.18 | 9.56
PCA & Clustering 16 11 0

Tabla 3.9: Tiempo de deteccion y T1I

Método Retr.zfso en la de- TI (% de pruebas)

teccién (no. obser-

vaciones)

T? Q T2 Q

PCA Centralizado | 14208 | 4046 | 0% (0/16) | 6.25% (1/16)
PCA Distribuido 558.6 | 5.13 | 6.25% (1/16) | 6.25% (1/16)
PCA Colectivo 2063.87 | 1151.93 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
Merging PCA 9.6 | 4448 |62.5% (10/16) | 100% (16/16)
DPCA (QR) 108.92 | 166.8 | 25% (4/16) | 100% (16/16)
DPCA & Clustering 28.73 0% (0/16)

En lineas generales, se observa que el estadistico ) da mejores resultados
que el T2, ya que detecta e identifica una mayor cantidad de fallos, y es, casi
siempre, mas rapido.

El método centralizado es capaz de detectar todos los fallos, tanto con
T? como con Q, ademés de identificar correctamente el 37,5 % y el 93,75 %,
respectivamente, de los 16 fallos. Ademds, T2 no presenta falsas alarmas
mientras que con () aparece en una de las 16 simulaciones con fallo. Los
resultados de retraso en la deteccién arrojan unos valores medios de 1429.8
para T2 y 404.6 observaciones para @, que no estdn cerca de los mejores
valores de la comparativa. Se puede decir que es un método que funciona
bastante bien, pero no es el mejor, como se vera a continuacién.

E1 PCA distribuido da mejores resultados que el centralizado: es capaz de
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detectar todos los fallos con los dos estadisticos e identifica correctamente
el 68,75% con T? y el 93,75% con Q. Sélo aparece una simulacién con
falsas alarmas en @) y consigue unos tiempos de deteccién muy buenos al
presentar unos retrasos de 558.6 y 5.13 observaciones, respectivamente con
cada estadistico.

Los resultados del CPCA muestran que detecta casi todos los fallos pero
no consigue identificar ninguno de ellos. No presenta falsas alarmas pero sus
tiempos de deteccién no son buenos ya que es el método que tarda mas en
detectar los fallos. Da el peor resultado de la comparativa.

En cuanto al método Merging PCA detecta el 77,78 % e identifica el
62,5 % de los fallos con T?. Detecta el 100 % e identifica el 81,25% de los
fallos con ). Tiene un nimero alto de falsas alarmas y los retardos en la
detecciéon son de 9.6 y 444.8 observaciones para cada estadistico.

El método de factorizacion QR es capaz de detectar todos los fallos
con @, mientras que identifica el 37,5% de los fallos con T2, y el 75%,
con (). Los retardos medios son de 108.92 y 166.8 observaciones para cada
método. Aunque es un método con buenos resultados, es peor que el anterior
y ademads presenta una complejidad de calculo alta y una mayor cantidad
de datos transmitidos.

Respecto al método basado en factorizacion QR y clustering, consigue
detectar el 100 % de los fallos e identificar el 68,75 %. Mientras que el retardo
medio en la deteccion es de 28.73 observaciones y no tiene simulaciones con
falsas alarmas. Se puede afirmar que es un método que funciona bien y da
buenos resultados, pero tiene como desventajas que requiere efectuar muchos
célculos, trabaja con gran cantidad de informacién y necesita un dispositivo
de calculo en cada bloque.

Por tanto, segtin lo visto en los resultados, el mejor resultado se consigue
con el PCA distribuido propuesto al ser capaz, con Q, de detectar todos los
fallos e identificar todos salvo uno. Ademads, con dicho estadistico, es el mas
rapido, presentando un bajo nivel de falsas alarmas. Adicionalmente, con
T? trabaja mejor que los demas métodos en casi todos los casos, aunque da
unos retardos de deteccién algo altos.

Para ver como trabajan los métodos, se van a mostrar un ejemplo de
aplicacién para uno de los 16 fallos de los que se dispone en la planta BSM2.
Concretamente, este fallo consiste en simular un error en la lectura del sensor
de oxigeno disuelto en el reactor 4, que es el dato que utiliza el sistema
de control para calcular la cantidad de oxigeno que hay que introducir en
los reactores 3, 4 y 5. El fallo implicard un aumento del 50% del valor
medido por el sensor, lo que provocara que el control detecte un exceso
ficticio de oxigeno en los reactores y aplique acciones de control destinadas
a reducir dicho nivel, provocando que haya menos oxigeno del necesario en
los reactores.

El fallo aparecera en el instante 18799, es decir, a los 3 dias de comenzar
la simulacién. En las gréficas se ha representado una observacién de cada 100
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para facilitar su visualizacion, por tanto, en dichas graficas, el fallo aparecera
en el instante 188.

Método PCA centralizado: En este caso, la evolucion de los indices de
deteccién se muestran en la grafica 3.15, y los resultados obtenidos aparecen
en la Tabla 3.10.
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Figura 3.15: PCA centralizado. Fallo 50 %.

Tabla 3.10: Resultados. Método PCA centralizado

Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable 72 | Variable Q | Contribucién 72 | Contribucién Q

- 19271 - 05 reactor 4 - 7.4230

Como se puede observar, T2 no detecta ningtn fallo y @ lo detecta
claramente en el instante 19271, identificando como variable responsable del
fallo al nivel de oxigeno en el reactor 4, que es justamente donde esté el fallo.
Por tanto, ¢ da un buen resultado de diagnosis.

Método PCA distribuido: En este caso, al haber 20 bloques, para faci-
litar la visualizacién sélo se han representado las gréaficas de aquellos bloques
en los que se ha detectado el fallo. La evaluacion de los estadisticos se mues-
tra en la Figura 3.16, mientras que los resultados de cada uno de los bloques
estan contenidos en la Tabla 3.11

El indice de deteccién T2 si parece que presenta variaciones en su com-
portamiento a partir del instante en que aparece el fallo, pero no supera
claramente el umbral en ninguno de los bloques. Por el contrario, el indice
@ supera claramente su umbral en el bloque 7, y en el resto de bloques se
aprecian cambios después del fallo, pero no con tanta claridad.

Analizando los resultados de cada uno de los bloques (Tabla 3.11) se
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Figura 3.16: PCA distribuido. Fallo 50 %.
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Tabla 3.11: Resultados. Método PCA distribuido

Bloque | Tiempo 77 | Tiempo Q Variable 77 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 - 47466 - Flujo entrada - 2,6495
2 N B B B R B
3 - - - - - -

4 26842 - Flujo reactor 1 - 3,2230 -
5 N - B B N -
6 - 26897 - Flujo reactor 3 - 3,6823
7 25358 18815 Oy reactor 4 reactor 4 Oo 4,6409 7,0132
8 25362 - Flujo reactor 5 - 6,96735248 -
9 26919 - O3 asentador flujo-inf. - 1,6037 -
1- 25388 - Flujo asentador salida - 3,3351 -
11 - - - - - -
12 26927 - Sair espesador flujo-sup. - 4,0369 -
13 43652 - Flujo espesador flujo-inf. - 8,6893 -
14 - 47466 - Flujo digestor entrada - 2,6986
15 27020 - SS digestor salida - 1,5743 -
16 - - - - - -
17 - - - - - -
18 - - - - - -
19 - - - - - -
20 27003 - Sar fangos - 1,8870 -

observa que el fallo s6lo se detecta en algunos bloques, siendo el bloque 7,
con el estadistico @ el que lo hace mas rapido (s6lo 16 instantes después
de aparecer el fallo) y por tanto serd el bloque cuyos datos se usen para
la identificacion. Esta apunta a la variable que indica el nivel de oxigeno
en el reactor 4, que es justamente donde esta el fallo, luego la identificacion
proporcionada por este método es correcta. También el estadistico 72 detec-
ta el fallo con el bloque 7 en primer lugar y proporciona una identificacion
correcta.

Método PCA distribuido con factorizacién QR: Igual que en el mé-
todo anterior no se van mostrar graficas de todos los bloques, en concreto,
en la Figura 3.17 se puede ver el comportamiento del bloque 7, que es dénde
antes se detecta el fallo. En la Tabla 3.12 estan los resultados de todos los
bloques.

Lo primero que llama la atencién es que ningtun bloque es capaz de detec-
tar el fallo con el estadistico 7. Por otro lado sélo algunos bloques detectan
el fallo con @, siendo el bloque 7 el méas rdpido, como se ha dicho antes. Al
ser el més rapido, este bloque seré el que se use para hacer la identificacion,
y la variable con mayor contribucién en este bloque es la cantidad de oxi-
geno en el reactor 4, que es precisamente donde se ha provocado el fallo. Por
tanto la identificacion es correcta.

Método CPCA: En la Figura 3.18 se muestran la evolucién de los esta-
disticos T? y Q para el sistema global y en la Tabla 3.13 esta el resultado
obtenido.
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Figura 3.17: Factorizaciéon QR. Fallo 50 %.

Tabla 3.12: Resultados. Método PCA con factorizacién QR

Bloque | Tiempo 72 | Tiempo Q | Variable T2 Variable Q Cont T? | Cont Q
1 - N N - B N
2 - 27468 - Temp. decantador flujo-sup. - 0,4967
3 - 27468 - Temp. decantador flujo-inf. - 0,4967
4 - 25135 - Flujo reactor 1 - 0,4581
5 - 25181 - Flujo reactor 2 - 0,5262
6 B R R B B R
7 - 18910 - Oy reactor 4 - 0,8117
R B R R B B R
9 - N N - - N
10 - 27463 - Temp. asentador salida - 0,52762
11 - - - - - -
12 - - - - - -
13 - 27467 - Temp. espesador flujo-inf. - 0,5298
14 - 27466 - Temp. digestor entrada - 0,4980
15 - - - - - -
16 - - - - - -
17 - - - - - -
18 - - - - - -
19 - - - - - -
20 - - - - - -

Tabla 3.13: Resultados. Método CPCA
Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable 72 | Variable Q | Contribucién 72 | Contribucién Q
26836 25378 Sk reactor 4 | Sy reactor 4 0,3678 4,6354

Los resultados muestran que 72 detecta un fallo en el instante 26836 e
identifica a la alcalinidad del reactor 4 como variable responsable. Esta no
es la que origina el fallo, por tanto, la identificaciéon no es correcta. De forma
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similar, @) detecta el fallo también bastante tarde, en el instante 25378, e
identifica a la misma variable que T2. Por tanto, se observa que el método,

en este fallo, es lento y no proporciona una buena identificacién.

Método PCA distribuido fusionado:
20 bloques independientes, aqui s6lo se mostraran las graficas de los bloques
que detecten el fallo (Figuras 3.19 y 3.20). Los resultados de cada bloque
aparecen en la Tabla 3.14.

Tabla 3.14: Resultados. Método Merging PCA

Al igual que en los métodos con

Bloque | Tiempo 72 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont T? | Cont Q
1 - - - - - -
2 B - N N N N
3 - 47466 - Flujo decantador flujo-inf. - 0,40453
4 23550 25363 DQO reactor 1 Flujo reactor 1 1,17E-06 0,5682
5 - - N B z z
6 - - N N z B
7 18802 25362 Temp. reactor 4 05 reactor 4 4,46E-06 0,6190
8 23546 25364 N reactor 5 Flujo reactor 5 2,83E-06 0,6411
9 23552 25380 N asentador flujo-inf. Oy asentador flujo-inf. 1,35E-05 | 0,5569
10 29449 25360 Sak asentador salida 0O asentador salida 3,76E-05 0,4685
11 28875 25360 Temp. WWTP salida Oy WWTP salida 9,54E-06 | 0,4684
12 27437 25382 Temp. espesador flujo-sup. Oy espesador flujo-sup. 1,44E-06 | 0,5893
13 28686 25380 Temp. espesador flujo-inf. Oy espesador flujo-inf. 1,05E-05 | 0,5569
14 - 25377 - Oy digestor entrada - 0,3663
15 26948 26851 N digestor salida Flujo digestor salida 4,31E-05 | 0,3932
16 27040 26856 N deshidratador-salida Flujo deshidratador salida 7,05E-05 | 0,45560
17 - - - - - -
18 27040 26856 N almacenado-bypass Flujo almacenado-bypass 7,05E-05 | 0,4556
19 27040 26856 N almacenado-salida+bypasss | Flujo almacenado-salida+bypasss | 7,05E-05 | 0,4556
20 27136 36268 N fangos Temp. fangos 6,92E-05 | 0,3662

Los resultados muestran que el bloque 7 con el estadistico 72 es el mas
rapido al hacer la deteccidn, pero no consigue identificar correctamente el
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Figura 3.19: Merging PCA. Bloques 7, 8, 9, 10, 11 y 12.

fallo al apuntar a la temperatura del reactor 4, que no es la que origina el
fallo. Por otro lado, varios bloques detectan el fallo usando @, siendo los
mas rapidos el 10 y el 11. Al hacer la identificacion, no se obtiene el origen
del fallo ya que el origen de éste se encuentra en el bloque 7 y no en el 10 ni
en el 11. Por tanto, este método no da buen resultado y ademés, presenta

muchas falsas alarmas.

78 3.3. Comparativa entre método centralizado y métodos distribuidos



CAPITULO 3. METODOS PCA DISTRIBUIDOS

T2-T2a. Blogue: 13 Q-Qa. Blogue: 13 T2-T2a. Blogue: 15 Q-Qa. Blogue: 15
2 2

12 }

05
- —it ‘ ’

04
0.8

03
06
02 04
0.1 02
0 0

0

T2-T2a. Bloque: 16 Q-Qa. Blogue: 16 T2-T2a. Blogue: 18 Q-Qa. Blogue: 18

200 0 200

0 200 400 600

T2-T2a. Blogue: 19 Q-Qa. Blogue: 19 T2-T2a. Bloque: 20 Q-Qa. Blogue: 20
1

Figura 3.20: Merging PCA. Bloques 13, 15, 16, 18, 19 y 20.

Método PCA distribuido basado en factorizacién QR y clustering:
En este método se analiza el niimero de clisters que superan el umbral para
cada uno de los bloques en cada instante. La primera deteccion del fallo
se produce en el instante 28843. En ese instante, se puede ver qué bloques
tienen clasters anémalos en la Figura 3.21, esos bloques son, concretamente,
el bloque 7y el 17. En el 7 es donde hay mas de un 10 % de cltsters anémalos,
y por tanto, se considera que el fallo se ha detectado en ese bloque.
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Figura 3.21: Fallo 50% en el sensor de oxigeno. Numero de clisters por
encima del umbral en el instante 28843.

En la Figura 3.22 se observan cuéntos clisters anémalos tiene el bloque
7 (que es el bloque que corresponde a los sensores del reactor 4). Se observa
como a partir de la aparicién del fallo el nimero de clisters que superan el
umbral crece hasta un maximo de 3, bajando luego a cero y luego subiendo
otra vez hasta 4.

Mimero de clusters por encima del umbral.
Sensor: reacd

. A
28700 29000
Observacién

Figura 3.22: Fallo 50 % en el sensor de oxigeno. Evoluciéon del nimero de
clasters anémalos del reactor 4.

En la Tabla 3.15 se muestran los resultados del anélisis de contribuciones
a @ para el bloque 7 (reactor 4). Dicho andlisis identifica la temperatura
del este reactor como la variable que origina el fallo. Como se ha dicho, el
fallo es del sensor de oxigeno de este reactor, y por tanto el resultado de la
identificacién no es correcto.
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Tabla 3.15: Resultados. Método QR con clustering

Tiempo | Bloque | Variable | Falsas alarmas
28843 | reactor 4 | Temp. 0

3.4. Resumen

Se ha presentado en este capitulo una primera aproximacion a los mé-
todos distribuido basados en PCA. Se ha propuesto un método en el que la
distribucién se hace en base a criterios topolégicos (las variables se agrupan
en funcién de la proximidad entre ellas). Los resultados globales se obtienen
al recoger los datos locales y tomar una decisién en base a ellos.Los experi-
mentos llevados a cabo demuestran que es un método eficaz y que funciona
mejor que un PCA centralizado: identifica mejor los fallos y es mas rapido.

Ademas, se han probado otros métodos distribuidos basados en PCA,
no disefiados especificamente para diagnostico de fallos, sino para reducir
la cantidad de informacién transmitida entre los nodos de un sistema. Los
resultados muestran que algunos de ellos funcionan bien en términos de fallos
detectados e identificados correctamente, tiempos de deteccién, etc., aunque
no llegan a dar el resultado del PCA distribuido propuesto.

El trabajo de este capitulo sirve para confirmar que la estrategia distri-
buida puede ser més eficaz que la centralizada, pero requiere de un mayor
desarrollo del método distribuido que se expondra en los siguientes capitu-
los. Concretamente, el método PCA es un método que aunque puede ser
efectivo en ocasiones, es de tipo lineal y no dinamico, y esto puede hacer
dificil el diagnostico de plantas complejas. Por tanto se deben buscar alter-
nativas con otros métodos basados en datos, en modelos, etc. que permitan
analizar sistemas no lineales y dinamicos.

También se debe mejorar el proceso de fusion de los resultados de los
diferentes bloques, buscando un método que tenga una base tedrica mas
sOlida que el método presentado en este capitulo. Ademads, la forma de dividir
la planta basada en criterios topolédgicos es demasiado subjetiva y requiere
de un sdélido conocimiento de la planta que no siempre se tiene.

Otro punto sobre el que trabajar es el uso de técnicas de identificacién
mas avanzadas que el método de andlisis de contribuciones, que aunque da
buenos resultados en ciertas ocasiones, no siempre es efectivo.
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Capitulo 4

METODOS FDI DISTRIBUIDOS MUL-
TIBLOQUE BASADOS EN DPCA

Y CVA. DISTRIBUCION DE MO-
DELOS

4.1. Introduccién

El principal objetivo de esta tesis es desarrollar métodos de monitoriza-
cién de plantas complejas. La forma méas convencional de realizar esta tarea
en este tipo de plantas consiste en procesar todos los datos en un tinico pro-
cesador central, pero debido a las caracteristicas de este tipo de plantas, esta
forma de trabajar puede no ser la méas adecuada. En efecto, en una planta
compleja es esperable contar con gran nimero de dispositivos que envien
mucha cantidad de informacién: sensores, controladores, etc. y esto puede
hacer que una tnica unidad de procesamiento sea incapaz de manejar todos
esos datos. Ademés, para transmitir toda esa informacién se requerira una
red de comunicaciones compleja y costosa, y no siempre va a ser factible su
implementacién. Por tanto, es preferible optar por otras alternativas, una
de ellas es la descentralizacién de la planta, en la que se divide la misma en
bloques de variables que son procesados de forma independiente, y el pro-
cesador central inicamente tendrd que fusionar los resultados de cada uno
de los bloques. Esto simplifica mucho los requisitos de comunicaciones y de
capacidad de procesamiento.

En este capitulo se va a trabajar con un tipo de distribucién en la que
se descentralizan los modelos. Es decir, se divide la planta en bloques y en
cada uno de ellos se genera un modelo diferente para procesar los datos.
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4.2. Fundamentos tedricos

Como se pretende dividir la planta en bloques de variables se presentan a
continuacién una serie de técnicas que pueden ser utilizadas para encontrar
relaciones entre variables. Estas relaciones seran la base que se utilizara
posteriormente para agrupar las variables en la descentralizacién. Y se podra
llevar a cabo sin necesidad de tener ningin conocimiento previo.

Entre los métodos que se presentaran a continuacién se pueden encontrar
métodos basados en informacién de la senal como correlacién, informacién
mutua, etc, asi como métodos basados en regresion lineal y en regresiéon no
lineal que permiten conocer de alguna forma la relaciéon entre las variables
del proceso. Aqui se explicard brevemente su fundamento tedrico y después
se comentard como se usan estas técnicas para dividir las variables de la
planta en bloques.

4.2.1. Meétodos de regresion lineal
4.2.1.1. Regresién LASSO

El método de regresiéon LASSO (en inglés, Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) presentado en [Tibshirani, 1996] es una versién mejo-
rada del modelo de regresion lineal. Se basa en aplicar una penalizacién a
los coeficientes de regresién, haciendo nulos algunos de ellos. Con esto se
consigue un modelo con menos variables, y, por tanto, més sencillo e in-
terpretable. Ademads, como sélo aquellas variables relevantes en la regresion
tendran coeficientes no nulos, este método se puede usar como una técnica
de seleccion de caracteristicas de tipo lineal.

Un modelo de regresion lineal con m predictores:

x(t) = (z1(t), 22(t), . . ., 2m(t)) (4.1)

y una variable respuesta y(t), se puede representar de la forma:

y(t) = Bo + Prx1(t) + Paxa(t) + ... + Bmxm(t) + (1) (4.2)

donde f; (i =1,...,m) son los coeficientes de regresion y () es el error del
modelo en el instante ¢t. Usando notacién matricial:

y=XB+e (4.3)

donde y es el vector de salida con dimensiones n x 1, X (de dimensién n xm)
contiene las medidas de los predictores en los instantes 1 a n, B es el vector
de coeficientes de regresion (8 = (81, B2,...,08m)) y € es el vector de errores
en cada instante (de dimensién n x 1).

El método LASSO busca la solucién del problema:
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n

- X 2 m
min (HyﬂHQ) subject toz | B i<t (4.4)

j=1

donde I > 0 es el parametro que se debe ajustar para controlar el niimero
de coeficientes no nulos. Este problema es equivalente a:

B

donde A > 0. El parametro A controla el proceso: cuanto mayor sea su valor,
mas coeficientes se haran cero.

+ AlB Hl) (4.5)

4.2.1.2. Sparse PLS

El método de Minimos Cuadrados Parciales (PLS), presentado en [Wold,
1966/, se basa en aplicar conceptos de componentes principales a una regre-
sion [Colombani et al., 2012]. Inicialmente, se tiene una matriz de datos Z
(n x m) de un sistema con m variables. Esta matriz se divide en dos sub-
conjuntos: una matriz X que recoge los datos de las variables consideradas
como predictoras, y otra matriz Y que recopila los datos de las variables
respuesta. Este método permite realizar reducciones de dimensionalidad, re-
gresiones, etc. mediante la obtencién de un conjunto de nuevas variables
latentes que son combinacién lineal de las originales. Luego, ajusta un mo-
delo lineal usando minimos cuadrados sobre estas nuevas variables.

X =TPT +E (4.6)

Y=TQT +F (4.7)

donde X es la matriz de predictores (n x m), Y es la matriz de respuestas
(n x p), T son los k primeros términos de las variables latentes, P y Q, son,
respectivamente, los vectores de cargas de las matrices de datos X e Y,y E
y F son los residuos del modelo. Cada variable latente se obtiene a través
de la deflaccién de X e Y usando el conocido algoritmo de Minimos cuadra-
dos parciales no lineales iterativos (NIPALS) hasta que toda la informacién
contenida en los datos ha sido explicada [Wold et al., 2001]. Estos vectores
de variable latentes se calculan asi:

T = XR (4.8)

La matriz R = W(PTW)~! es muy ttil para mostrar que variables de X
tienen mas influencia en el modelo de la matriz de respuestas Y. El modelo
de regresion aplicando PLS es:

Y = XBprs + F, Bprs = RQT (4.9)

4.2. Fundamentos tedricos 85



CAPITULO 4. METODOS FDI DISTRIBUIDOS MULTIBLOQUE

Cuando se trabaja con métodos de regresién con gran cantidad de varia-
bles, la interpretabilidad del modelo suele ser reducida ya que hay muchos
predictores relevantes y no es facil discriminar cuéles son los que tienen maés
influencia en la salida. Para simplificar el modelo y facilitar su manejo se
puede recurrir a métodos que consiguen hacer nulos algunos de los elemen-
tos del vector de coeficientes, al estilo de lo que propone el método LASSO.
El método Sparse PLS (SPLS) [Chun and Keles, 2010], basado en PLS,
calcula un vector de regresiéon Bprg en el que varios de sus elementos son
nulos, mientras que aquellas variables mas relevantes en la regresién tendran
asociados coeficientes no nulos. Por tanto, se puede usar como método de
seleccion de caracteristicas si se toman esas variables con mayor relevancia
en el modelo.

4.2.1.3. Sparse PCA

El método Sparse PCA (SPCA), [d'Aspremont et al., 2007, Zou et al.,
2006], permite distribuir las variables de la planta en bloques en funcién de
las posiciones no nulas de la matriz de cargas del modelo PCA obtenido.

Partiendo de una matriz de datos X = [x7,x2,...,x"] y calculando su
matriz de covarianzas S, el método busca obtener la descomposicién de S en
componentes sparse: [Vi, Va, ..., Vy], que deben tener, cada uno de ellos, un
nimero r de sus elementos distintos de cero (cardinalidad). El problema a
resolver es maximizar la varianza de cada vector v; € R, parai=1,...,m,

con la restriccion de la cardinalidad. Es decir:

max v Sv subject to ||v|]s =1, Card(v) <r (4.10)

Una vez obtenido el primer componente sparse se actualiza la matriz S:

S=8— (vISv)viv! (4.11)

repitiéndose el proceso con la matriz de covarianza actualizada para obtener
el siguiente componente principal. Esto se haria hasta tener los m compo-
nentes principales.

4.2.2. Meétodos de regresiéon no-lineal
4.2.2.1. Redes Neuronales

Una de la técnicas de modelado no lineal méas utilizadas son las redes
neuronales [Kuhn and Johnson, 2013], de las que existen diferentes modelos
de redes: Perceptron Multicapa (MLP), Redes recurrentes, Autoencoders,
etc. En el modelo de Perceptrén Multicapa, que es ampliamente utilizado,
el modelo que se genera procesa los datos de varias variables de entrada para
entregar una o mas salidas.
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Una red neuronal estd compuesta por un conjunto de unidades, o neu-
ronas, conectadas entre si que intercambian informacién. Los datos que se
introducen en la red sufren diversas operaciones, obteniéndose unos valores
a la salida de la red producto de dichas operaciones.

4.2.2.2. Bosques Aleatorios

El método de Arboles Aleatorios (Random Forest (RF)) es un método
de clasificacién basado en los arboles de decisién muy utilizado gracias a
su sencillez y robustez frente a cambios en los pardmetros [Breiman, 2001].
Aunque se suele usar para realizar clasificaciones [Zhou and Qiu, 2018] tam-
bién es posible aplicarlos para regresiéon [Jog et al., 2017, Tsagkrasoulis and
Montana, 2018].

El método implementa varios adrboles de decisién independientes entre
si, creados a partir de conjuntos de datos aleatorios con igual distribucion.
Si se parte de una matriz de datos X (n X m) con n observaciones y m
variables, el proceso seguido consiste en ir creando las ramas de un arbol
utilizando una muestra aleatoria de p predictores, con p < m, escogidos
aleatoriamente entre las m variables. Al crear la siguiente rama se tomara
otro subconjunto de p predictores seleccionado también de forma aleatoria.
El valor p recomendado, en el caso de hacer una regresion, es de p = m/3,y
en el caso de hacer clasificacion, se recomienda p ~ y/m. Esta metodologia
evita que, cuando se generen varios arboles distintos y existan varios pre-
dictores que tienen mucha influencia, los arboles estén correlacionados entre
ellos [Breiman, 2001, Ho, 2002].

Cuando se quiera obtener un modelo de regresién, se crean varios arboles
siguiendo éste método, de modo que, para obtener una predicciéon de una
nueva observacion, se calculard un promedio de las predicciones de cada
arbol para dicha observacién.

4.2.2.3. Regresion SVM

El método de Maquinas de Vector Soporte (en inglés, Support Vector
Machines (SVM)) se usa para hacer clasificacién de datos [Nor et al., 2017,
Liu et al., 2017], seleccién de variables [Paul et al., 2016] y regresiéon (SVR)
[Nieto et al., 2013, Zhang and Gao, 2018], y fue desarrollado en [Vapnik,
1995]. Esta técnica parte de un conjunto de datos de entrenamiento (z;,v;),
con i = 1,..N C X x R, donde & denota el espacio de los patrones de
entrada. El objetivo de la regresién SVM (o SVR) es encontrar una funcién
f(x) que tenga, a lo sumo, una desviacién € respecto de las variables de
salida y; para los datos de entrenamiento y, al mismo tiempo, tenga una
geometria lo mas suavizada posible. Esto se conoce como e-regresiéon SV:

f(z) = (w,z) +b (4.12)
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con w € X, b € R. Si se trabaja con un problema no lineal, se puede
usar SVM como funcién de regresiéon no lineal incorporando la técnica de
kernel trick [Boser et al., 1992] para transformar el espacio de entrada a
otro de dimensién superior, en el que se puede construir una funcién lineal
[Elattar et al., 2010,Saludes-Rodil and Fuente, 2010]. El objetivo perseguido
es encontrar una transformaciéon del espacio de datos de entrada a otro
espacio de dimension mayor en el que se pueda realizar una regresiéon lineal
[Smola and Schélkopf, 2004]. Se establece un valor umbral ¢ de tal forma
que el método encuentre un modelo de regresiéon cuyos residuos no superen
dicho umbral.

4.2.3. Meétodos basados en informacién lineal y no-lineal

4.2.3.1. Correlacion

La correlacién entre dos variables x e y se define como una medida de la
relacién lineal entre dichas variables [James et al., 2013]. De tal forma que,
si se tienen datos de n instantes de x = [z1,...,2,] €y = [y1,-..,yn), la
correlacion es:

Ray = =1 (4.13)

siendo T y ¥ los valores medios de x e y. El valor obtenido varia entre —1y 1,
de tal manera que si se obtiene 0 no hay ninguna influencia de una variable
en otra; si sale 1 la influencia es total; y si sale —1 una variable influye
completamente en la otra pero de forma inversa (cuando una crece la otra
decrece y viceversa). Cuando se dispone de varias variables [z}, 22, ... 2™
se puede obtener una matriz de correlacién que contiene todos los valores de

de correlaciéon cruzada entre todas las variables. Tiene la siguiente forma:

)

1 R$17$2 ... Rx17mm
R.2 .1 1 .. Ro2m
R=| " . o (4.14)
Rxm,ml Rxm’xZ “e 1

4.2.3.2. DCCA

El anélisis de correlacién cruzada sin tendencia (en inglés, Detrended
Cross-Correlation Analysis (DCCA)) se basa en analizar la covarianza entre
variables eliminando las posibles tendencias que pudieran existir. Fue pro-
puesto por [Podobnik and Stanley, 2008, Zebende, 2011] como una medida
de la correlacion entre variables aleatorias no estacionarias.
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El valor de DCCA entre dos variables, e y, es la relacién entre la
covarianza sin tendencia, Fm%y’ y las varianzas sin tendencia, F, y Fy, y se
calcula de la forma:

7,
= = 4.15
pDCCA = T (4.15)

El resultado obtenido es similar al de la correlacién convencional, siendo
ppccA un valor entre —1 y 1, y si se obtiene un valor de ppcca = 0 quiere
decir que no existe correlaciéon cruzada sin tendencia entre las dos variables.

4.2.3.3. Informacién Mutua

La Informacién Mutua (Mutual Information (MI)), es, segtn la teoria de
la informacioén, una medida que cuantifica la dependencia mutua entre dos
variables [Cover and Thomas, 2006]. Se puede definir como la cantidad de
informacién que una variable aleatoria puede aportar acerca de otra variable
aleatoria. También se puede considerar como la reduccién de la incertidum-
bre sobre una variable cuando se conoce otra variable, de tal forma que si el
valor de MI es alto, dicha reduccién de incertidumbre es alta, y si es bajo, la
reduccién serd baja. En el caso de obtener un valor nulo, no existe ninguna
dependencia entre variables.

El valor de MI para dos variables aleatorias x e y se obtiene de la forma:

P
MI(z,y) = ZZP(W/)log(P(SE]’g())) (4.16)
Yy x Y

donde P, es la probabilidad conjunta de z e y, y Fy) v Py son las
probabilidades marginales para dichas variables, respectivamente. Un valor
de informacion mutua entre dos variables es relevante si supera un cierto
umbral (1 — «a), que debe ser definido por el usuario previamente. Si se
supera ese umbral se entiende que entre esas variables hay una dependencia
relevante que debe ser considerada.

4.2.4. Meétodos basados en agrupamiento (Clustering)

El agrupamiento es una técnica de mineria de datos que busca crear
grupos de elementos de una forma automética basdndose en la similitud o
disimilitud entre dichos elementos. El objetivo es que los elementos conteni-
dos en un grupo o cluster posean una gran similitud entre ellos a la vez que
la similitud con elementos de otros clusters sea minima.

= DBSCAN: Dentro de la gran variedad de algoritmos desarrollados
para realizar clustering [Ahmad and Dey, 2007], como son: K-Means,
Modelos de Mezcla Gaussianos, etc. existe un algoritmo ampliamen-
te utilizado que es el Agrupamiento Espacial basado en Densidad de
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Aplicaciones con Ruido (DBSCAN). En este método cada grupo es-
tard caracterizado por un elemento llamado niicleo. Y cada elemento
se asignard al grupo mas préximo a él, siempre que la distancia de
dicho elemento al ntcleo de ese sea menor que un cierto valor ¢, fijado
inicialmente. Si algiin elemento no entra en ningiin grupo se considera
como valor atipico [Kriegel et al., 2011].

= Agrupamiento EM: Otra técnica para realizar agrupamiento es el
algoritmo de Maximizacion de las Expectativas (EM) para modelos de
Mezcla Gaussianos [Zhang et al., 2003]. El algoritmo EM calcula las
probabilidades de pertenencia de cada uno de los elementos a un grupo
en funcién de una distribuciéon de probabilidad Gaussiana. Cada uno
de los grupos tendra asignado una serie de parametros que definiran la
distribucién de probabilidad que le corresponda (en el caso gaussiano:
media y varianza, ademds del peso del grupo dentro de la mezcla), de
modo que cuando se analice una observacién nueva se pueda conocer
la probabilidad de pertenencia a cada uno de los grupos y se le pueda
asignar a aquel grupo en el que sea més alta. El objetivo del algoritmo
es que cada punto quede asignado a un grupo de modo tal que se
alcance la maxima probabilidad global general.

4.2.5. Métodos de toma de decisiones

Si se va a trabajar con una planta dividida en bloques, cada uno de ellos
va a generar un resultado de diagnosis, y, por tanto, se plantea el problema
de la fusién de los resultados locales para obtener una diagnosis global de la
planta. Uno de los métodos mas usados en la bibliografia consultada es el
método de inferencia bayesiana [Tong et al., 2017].

El Criterio de Inferencia Bayesiano (Bayesian Inference Criterion (BIC)),
en un método FDI descentralizado, toma en cada instante los valores de los
estadisticos de control (T2 y @, en el caso del PCA, por ejemplo) que envia
cada bloque y los fusiona. Esto se lleva a cabo usando el indice BIC [Tong
and Shi, 2016, Jiang et al., 2016]. Para obtener este indice se calcula, para
cada bloque i y para un estadistico ST (ST puede ser T2, Q, T2, etc.), lo
siguiente:

Pple) = P($i|F)P(F)/P(mi) (4.17)

con

Playy = PlaynPivy + Play ) e (4.18)

donde N es el estado normal de la planta, y F' el estado con fallo. Py y
P(r) son las probabilidades a priori de que el sistema esté trabajando sin
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fallo y con fallo, respectivamente. Se toma un nivel de confianza de a para
la primera y de 1 — a para la segunda. Por otro lado:

_ efsTi/STi,lim7 P e STi1im /ST (4.19)

Pl V) J|F) =

siendo ST; ;i el umbral del estadistico ST' en el bloque i. Finalmente, se
fusionan los resultados de cada bloque segin la expresion:

™ Pty P,
BICsy = Y~ ) (4.20)
=1L Payr)

El criterio para detectar un fallo es el valor de BICgr para alguno de
los estadisticos utilizados supere el valor umbral de (1 — «).

Se usard un determinado valor de a en los datos de entreno y luego se
reajustara en los datos de test (usando siempre datos sin fallo) de modo que
no aparezcan falsas alarmas (es decir, que no haya un determinado nimero
de valores de BICgy anémalos consecutivos).

4.3. Meétodo FDI propuesto: Método distribuido
con PCA dinamico multi bloque: MB-DDPCA

El método propuesto para hacer la diagnosis descentralizada se compone
de tres etapas que se detallan a continuacién:

1. Division de la planta: Se analizan las variables medidas en la planta
en busca de posibles relaciones entre las mismas. El objetivo es crear
bloques de variables que retinan a aquellas que presenten un mayor
nivel de correlaciéon entre ellas, de modo que se consiga un método
distribuido de monitorizaciéon con el mayor nivel de eficacia.

2. Método local de deteccion de fallos: Se crea un modelo de de-
teccién de fallos en cada uno de los bloques. Este modelo analiza tni-
camente la informaciéon contenida en las variables asignadas a cada
bloque.

3. Fusion de los resultados locales: A partir de la deteccién de fallos
en cada bloque es necesario dar una tnica diagnosis de toda la planta.
Esto requiere de alguna técnica de fusion de informacion que, a partir
de los datos enviados por los bloques, genere un resultado de deteccién
tnico y global.

Por otro lado, los procesos que tienen lugar en una instalacién industrial
raramente son de tipo estatico. Lo normal es que el estado actual del sistema
dependa de la evolucién que haya sufrido el mismo en el pasado. Por tanto,
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hay que tener en cuenta que las variables medidas tienen caracter dindmico
y sufren un cierto grado de autocorrelacién.

Por tanto, cuando se realice el paso 2 de la metodologia se requerira el uso
de métodos dindmicos, concretamente, en este trabajo se implementaran dos
métodos distintos: analisis de componentes principales dinamico (DPCA) y
andlisis de variables canénicas (CVA).

Ahora veremos las propuestas que hacemos en cada uno de estos pasos.

4.3.1. Meétodos de division de la planta basados en datos

Existen en la literatura diferentes métodos para dividir la planta en varios
bloques basados solo en datos, como por ejemplo en [Ge and Song, 2013],
que usa cada direccion de los componentes principales para la construcciéon
de cada bloque, seleccionando las variables mas relevantes. Otra idea es usar
SPCA (Sparse PCA), donde nuevamente cada direccion de los componentes
principales del modelo PCA se usa para seleccionar las variables, pero en
este caso se obliga a que las variables no seleccionadas tengan valor nulo
en el componente principal que corresponda al grupo en cuestién [Grbovic
et al., 2012]. Otras ideas consisten en utilizar la correlacion existente entre las
variables [Tong and Shi, 2016, Tong et al., 2017], o la Informacién Mutua, que
permite considerar las relaciones no-lineales entre las variables [Jiang and
Yan, 2014], o, también, plantear la divisién de la planta como un problema
de optimizacién [Jiang et al., 2016].

En esta tesis se propone usar otras técnicas de divisién de la planta
basadas tinicamente en el andlisis de datos, como son:

s Técnicas basadas en regresiéon, en donde para cada una de las variables
se hace un método de regresién y aquellas variables con coeficiente mas
alto en ese modelo se agrupara con la variable modelada para crear
cada uno de los bloques.

s Técnicas basadas en informacién, que aportan informacién de la in-
fluencia que tienen entre si las variables, y esto permite tomar decisio-
nes acerca de qué variables deben ser agrupadas.

s Técnicas basadas en agrupamiento, en las que se considere diferen-
te informacion de las variables, como pueda ser su media, desviacién
estandar, correlacién, informacién mutua, etc. Con esto se consigue
agrupar las variables que sean lo méas similares posibles, y se lleva
a cabo mediante conocidos métodos de agrupamiento como son DBS-
CAN (Agrupamiento Espacial basado en Densidad de Aplicaciones con
Ruido) y EM (maximizacién de las expectativas).

Veamos ahora brevemente como se utilizan algunas de estas técnicas:
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= LASSO: Se crea un modelo LASSO para cada variable, y, en el bloque
que se vaya a crear para dicha variable, se la incluira a ella misma junto
a aquellas variables cuyos coeficientes de regresién sean no nulos en su
correspondiente modelo LASSO. Se pueden hacer los modelos usando
como predictores las variables sin retardo o incluir las variables con
un cierto nimero de retardos haciendo que el método tenga caricter
dindmico, en cuyo caso se denominard DLASSO.

= SPLS: Se creard un bloque por cada variable. Para cada bloque se
implementard un modelo SPLS en el que la variable a la que corres-
ponda dicho bloque se le considerard como variable respuesta (Y), y el
resto de variables seran las variables predictoras (X). Una vez creado
el modelo, se analizard qué variables poseen coeficientes no nulos en el
vector de regresiéon Bpr,g v esas seran las que se incluyan en el bloque
junto a la variable respuesta. Este proceso se repetird con todas las
variables (o bloques).

= Red neuronal: se entrena una red neuronal perceptrén multicapa pa-
ra predecir cada variable, tomando como entradas las demas variables
(predictoras o entradas). Las entradas que tengan un mayor influen-
cia en la salida seran las que se elijan para formar parte de un grupo.
Este procedimiento se propuso en [Olden and Jackson, 2002] para ana-
lizar la forma en que cada entrada de una red neuronal afecta a las
salidas de la misma y comprender asi el funcionamiento de la red. Si
se utiliza la red neuronal para crear un modelo de una variable (sali-
da) a partir de otras variables (entradas), el andlisis de los pesos de la
red nos permite conocer qué variables o entradas son mas relevantes
y, por tanto, es posible usar este método para hacer seleccién de ca-
racteristicas [de Ona and Garrido, 2014, Xue, 2019].  Esto se realiza
analizadon los pesos de las conexiones de la red: para cada entrada,
se multiplican los pesos que afectan a dicha entrada a través de cada
trayectoria y luego se suman los resultados de cada trayectoria que
corresponda a esa entrada, de la siguiente forma:

k
Ri= > Wy W, (4.21)
H=1

donde R; es la importancia relativa de la variable ¢ en la salida de la
red. H es el nimero de neuronas en la capa oculta, W;; es el peso
asignado a la conexién entre la neurona de entrada ¢ y la neurona de
la capa oculta k. Y W}, es el peso que corresponde a la conexién entre
la neurona oculta k y la salida de la red.

» Arboles aleatorios: Se puede medir la importancia de cada variable
en el modelo RF' creado para predecir cada una de las variables. Para
ello, durante la fase de entrenamiento se va midiendo el error out-of-
bag [James et al., 2013] de cada observacién y se hace un promedio
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para todos los arboles. Para medir la importancia de una determinada
variable, los valores de dicha variable se permutan para los datos de
entrenamiento y se observa como cambia el error out-of-bag para estos
datos de entrenamiento modificados. De este modo, la importancia
de dicha variable es el promedio de la variacién de dicho error entre
el conjunto de datos original y el modificado. Este proceso se detalla
en [Breiman, 2001]. De esta forma se seleccionan las variables que se
incluiran en cada uno de los bloques.

» SVR: Se modela cada variable en funciéon de las deméas. Y a cada
variable se le asigna un grupo construido a partir del modelo corres-
pondiente a esa variable. En cada modelo se realiza un andlisis de
sensibilidad y aquellas variables que presenten valores mas altos seran
incluidas en el correspondiente grupo [Cortez and Embrechts, 2013].

= DCCA: Se calcula el valor de DCCA para cada par de variables y se
agrupan aquellas que presenten un nivel elevado de DCCA, en valor
absoluto.

4.3.2. Métodos locales de deteccién de fallos

En los métodos FDI en aproximaciones descentralizadas [Jiang and Yan,
2014, Tong and Shi, 2016, Jiang et al., 2016], el método usado para detectar
fallos siempre ha sido el método PCA. Sin embargo, como se ha dicho en
la introduccién de este capitulo, dada la naturaleza dindmica de los datos
recogidos de las plantas industriales, se requiere que el método usado para
detectar fallos en cada uno de los bloques sea de tipo dindmico. Esto permi-
tird tener en consideracion la influencia de los estados pasados de la planta
en el estado actual de la misma, es decir, se analizara el cardcter dindmico
de la planta. Para ello en esta tesis se propone usar tanto el PCA dindmico
como el CVA en los bloques.

4.3.3. Fusiéon de los resultados locales

La fusién de los resultados locales se hard para cada estadistico local ST
usando el indice BIC. Se tomara un determinado valor de a en los datos de
entreno y luego se reajustara en los datos de test (usando siempre datos sin
fallo) de modo que no aparezcan falsas alarmas (es decir, que no haya un
determinado nimero de valores de BICgsy andémalos consecutivos).

4.4. Caso de estudio: Tennessee Eastman Process

Los métodos propuestos se han probado en la planta Tennessee Eastman
Process (TEP) [Downs and Vogel, 1993], descrita en el Apéndice A.3. Se va
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a usar la planta para poner a prueba los diferentes métodos de descentra-
lizacién explicados antes y comprobar si consiguen dar un buen resultado
cuando se utilizan para detectar los fallos de la planta. Se mostraran datos
de tiempos de retardos en la deteccién, tasas de no deteccién (MDR), fallos
detectados, niimero de bloques y tasas de falsas alarmas (FAR). Hay que
hacer notar que, como se ha dicho anteriormente, se necesita un cierto nu-
mero de observaciones anémalas consecutivas para detectar el fallo, y esas
observaciones no han sido incluidas en los resultados de las tablas mostradas
a continuacion. Por tanto, los valores mostrados aqui deben incrementarse
en el nimero de observaciones andémalas establecidas para cada método (que
se indicard en su momento), para tener el instante real en el que el sistema
avisa de un fallo.

4.4.1. MB-DDPCA: DPCA distribuido multi-bloque

A continuacién se presentan los resultados de las pruebas que se hicie-
ron al hacer una deteccion de fallos descentralizada usando modelos PCA
Dinamicos (DPCA) locales (en cada bloque).

4.4.1.1. Metodologia experimental

En esta seccién se muestran los parametros utilizados para hacer la de-
teccién descentralizada aplicando varios de los métodos de descentralizacién
que se han detallado antes este capitulo: LASSO, Sparse PLS, etc. El proce-
so seguido ha sido: normalizado de los datos, agrupado de las variables (se
han hecho pruebas usando las variable sin retardo y, también, con retardo),
creacién de los modelos PCA en los bloques y fusién de los resultados lo-
cales mediante BIC. Cabe destacar que en esta comparacién también se ha
incluido la descentralizaciéon basada en Sparse PCA propuesta en [Grbovic
et al., 2012] y la basada en Informaciéon mutua (MI), propuesta por [Jiang
and Yan, 2014].

Todos los parametros de los métodos se ajustaron de modo que se consi-
guiera el mayor nimero de fallos detectados, la mayor rapidez en la deteccion
v la ausencia de falsas alarmas o, al menos, la aparicién de las mismas en el
menor numero de tests realizados. De modo que, después de probar con dis-
tintas combinaciones de parametros, las que dieron mejor resultado fueron
las mostradas en la Tabla 4.1.

Para cada método se muestra la normalizacion inicial que se aplic a los
datos, en caso de que se aplicase alguna; el nimero de retardos aplicados
a los datos para hacer la descentralizacion; los bloques obtenidos (y, en su
caso, cudntas variables por bloque se impusieron); el nimero de retardos
aplicados a los datos utilizados para hacer los DPCA locales; la varianza en
dichos modelos locales; el nimero de observaciones anémalas consecutivas
para detectar un fallo; y el valor del pardmetro « del indice BIC.
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Tabla 4.1: Parametros de los métodos distribuidos basados en DPCA.

Norm. Datos para | Bloques Datos para | Varianza | Observ. | BIC
datos divisiéon obtenidos PCA PCA para
Método en bloques locales locales fallo «a
LASSO Estandar 0 retardos 1 por variable 0 a 2 retardos | 80 % 3 0.8
DLASSO | Estandar 0 a 4 retardos | 1 por variable 80 % 5 0.99
SPLS Estandar 0 retardos 1 por variable 0 a 3 retardos | 60 % 5 0.9
SDPLS Estdndar 0 a 4 retardos | 1 por variable 90 % 5 0.8
SPCA Estandar 0 retardos 1 por variable 0 a 2 retardos | 90 % 6 0.9
(8 vars./ bloque)
NNET Rango [0,1] | 0 retardos 1 por variable 0 a 2 retardos | 60 % 3 0.9
SVR 0 retardos 1 por variable 0 a 2 retardos | 75 % 5 0.9
(20 vars. /bloque)
RF 0 retardos 1 por variable 0alretardo | 75 % 3 0.9
(20 vars./bloque)
MI 0 retardos 1 por variable 0 a 3 retardos | 75 % 4 0.9
Min. 4 vars/bloque
DCCA Estandar 0 retardos 1 por variable 0 a 4 retardos | 90 % 5 0.8
Min. 4 vars/bloque

Los métodos DLASSO y SDPLS realizan la descentralizacién usando
variables con y sin retardo, de modo que en cada bloque ya van a quedar
agrupadas variables retardadas y no retardadas, por tanto, los modelos FDI
locales seran PCA, y no DPCA, al estar ya incluida la correlacion temporal
entre variables en la composicién de los bloques. En el caso de los métodos
MI y DCCA se eliminaron los bloques con menos de 4 y de 5 variables,
respectivamente, y aquellas variables que perdieron su bloque se agruparon
en un bloque extra.

4.4.1.2. Analisis de resultados

Para comprobar la efectividad de los métodos propuestos se ha com-
parado con los resultados obtenidos con el modelo DPCA descentralizado
(DDPCA), basado en la correlacion lineal, propuesto en [Tong and Shi, 2016]
y con el DPCA centralizado mostrado en [Russell et al., 2000].

En las Tablas 4.2 y 4.3 se muestra el retardo, en instantes, de cada
método en detectar cada uno de los 21 fallos. La primera tabla muestra los
resultados para el estadistico 72 y la segunda para el estadistico Q.
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Tabla 4.2: Retardo en la deteccién (en instantes). T2
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Tabla 4.3: Retardo en la deteccién (en instantes). @
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Como se puede ver en las tablas, algunos fallos son muy faciles de detectar
y practicamente todos los métodos los detectan instantaneamente, como los
fallos 1, 5, 6, 7, 12 y 14. Mientras que otros fallos (el 3, el 9 y el 15) son
muy dificiles y no todos pueden detectarlos, pero cabe destacar que LASSO,
SPLS y las redes neuronales detectan los tres fallos con ambos estadisticos.

Por otro lado, en el caso del retardo en la deteccién usando el estadistico
T2, el método basado en redes neuronales es el més efectivo, y es mas rapido
que el DDPCA en 15 fallos, e igual que él en 4 de ellos. Un poco por detras
estd Sparse PLS que es mas rapido que el DDPCA en 14 fallos y obtiene
el mismo retardo en 4 fallos. Es mejor en 13 fallos el método basado en
DCCA, mientras que los métodos Sparse PLS, RF y MI lo son en 12 fallos.
Ligeramente por detras quedan Sparse PCA y LASSO DPCA que son mas
rapidos que el DDPCA en 11 fallos. Por dltimo se encuentran los métodos
DLASSO y SVR que s6lo son mas rapidos que el DDPCA en 9 fallos, aunque
dan el mismo tiempo de deteccién en 7 de los 21 fallos. En todos los fallos
se comprueba que los métodos distribuidos obtienen mejores tiempos de
deteccién que el DPCA centralizado (salvo DLASSO en el fallo 16).

Si se utiliza el estadistico @), el método més rapido es el de informacién
mutua (MI) ya que es mas rdpido que el DDPCA en 12 fallos, y da el mismo
tiempo de deteccién en 5. Un poco peor es el basado en SVR, que da mejores
tiempos en 11 fallos e igual retardo en 6 fallos. Més atras quedan el resto
de métodos, ya que LASSO, Sparse PLS y Sparse DPLS son mejores que
DDPCA en 9 fallos, e iguales en 7 fallos, los dos primeros, y en 9 el tercero.
Un poco maés lentos son DLASSO, Redes neuronales, RF y DCCA, e iguales
en 7, 7,9 y 10 fallos, respectivamente. A mucha distancia queda el método
basado en Sparse PCA que s6lo es mas rapido que el DDPCA en 5 fallos, e
igual en 9. Por otro lado, las propuestas distribuidas son més rapidas detec-
tando los fallos que el DPCA centralizado, excepto algin método concreto
en algunos fallos (Sparse PCA en los fallos 13 y 21 y DCCA en el 21).

Las Tablas 4.4 y 4.5 contienen los valores de tasa de no deteccién (MDR),
en porcentaje, de cada uno de los métodos en cada uno de los 21 fallos. Los
resultados aplicando el estadistico 72 muestran que el método basado en
redes neuronales (NNET) y el basado en DCCA dan el mejor resultado de
deteccién, ya que obtienen el mejor valor de MDR en 14 fallos frente a los
resultados obtenidos por el DDPCA, y son iguales a este en 2 fallos. Casi
el mismo resultado se obtiene con el Sparse PCA, ya que es mejor que el
DDPCA en 13 fallos y da el mismo resultado en 2 fallos. Siguiendo con la
comparativa con el DDPCA, el método basado en Sparse DPLS es mejor en
11 fallos, el basado en informacién mutua (MI) en 10, LASSO, Sparse PLS
v RF en 9 fallos, SVR es mejor en 8, y a cierta distancia queda DLASSO
que sélo es mejor que el DDPCA en 6 fallos. Al igual que en el caso del
retardo en la deteccién con T2, las tasas MDR con dicho estadistico para los
métodos distribuidos son mas bajas que las del DPCA centralizado, excepto
para algiin método en los fallos 4, 9, 10, 13, 15 y 19.
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Tabla 4.4: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2
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Tabla 4.5: Tasa de no deteccion de fallos (MDR), en porcentaje. @
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Cuando se usa @ es el método Sparse DPLS y SVR los que dan el mejor
resultado, ya que proporciona tasas mas bajas de MDR en 8 de los 21 fallos
frente al DDPCA, siendo iguales a éste en 4 fallos. El resto de métodos
quedan a bastante distancia, ya que el basado en MI y el basado en DDCA
son mejores en 6 fallos e iguales en 4; LASSO dindmico y el Sparse PLS
son mejores en 5 fallos e iguales en otros 5; LASSO, las redes neuronales
y RF son mejores que el DDPCA en 3 fallos, e iguales en 4, 4 y 5 fallos,
respectivamente. En la comparativa de los métodos descentralizados frente
al centralizado, aquellos salen ganando ya que dan tasas MDR mas bajas
excepto en los fallos 2, 5, 8 15 y 21, en los que algin método da tasas
ligeramente por encima del DPCA centralizado.

Finalmente, la Tabla 4.6 muestra el nimero de fallos detectados, las
tasas de falsas alarmas (FAR), la presencia o no de falsas alarmas en alguna
simulacién y el nimero de bloques que generd cada método.

Se observa que todos los métodos propuestos presentan tasas de falsas
alarmas FAR inferiores al DDPCA de [Tong and Shi, 2016]. La mayoria de
métodos propuestos han sido capaces de detectar mayor nimero de fallos,
destacando LASSO con T? y @, las redes neuronales con T2 y @, SVR con
Q@ y MI con @ que han sido capaces de detectar todos los fallos. También
dan buen resultado Sparse PLS con T? y @, Sparse DPLS con T2, RF con
T? v Q y MI con T2, ya que son capaces de detectar 20 de los 21 fallos.

En cuanto a la presencia de falsos positivos, ocurrieron en los métodos
LASSO, Sparse PLS y redes neuronales, y siempre con el estadistico T°2.
Usando @ ningtin método detectd fallos al estar la planta en condiciones
normales de operacién. Cabe resaltar que el método Sparse PCA consigue
trabajar con un nimero menor de bloques que los demés métodos, simplifi-
cando el método de deteccion.

Por tanto, los resultados muestran que los métodos descentralizados pro-
puestos funcionan bien y dan resultados comparables o incluso mejores que
otros métodos descentralizados, y, por supuesto, son mas rapidos y sensibles
en la deteccion que el método centralizado. Concretamente se observa que se
obtienen mejores resultados sobre todo al trabajar con 72, dando a entender
que la descentralizacién y los modelos de deteccién aplicados han sido capa-
ces de modelar mejor la planta. De los métodos probados, los mas eficaces
con T2 han sido: el basado en redes neuronales, Sparse PLS, DCCA y Sparse
PCA, y, con Q: Sparse DPLS, SVR y MI; ya que son los méas rapidos en la
deteccién y son mas sensibles frente a observaciones anémalas.
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Tabla 4.6: Bloques, FAR y falsas alarmas.
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4.4.2. MB-DDPCA, sensibilidad al grado de distribucién

Aqui se van a mostrar los resultados de aplicar varios métodos de descen-
tralizacion que generen modelos con diferente nimero de bloques seguidos
por la implantacién de modelos DPCA en cada uno de los bloques obtenidos.
Se pretende comprobar el efecto que tiene usar un niimero mayor o menor
de bloques, y si sigue siendo efectivo usar un descentralizacién con pocos
bloques.

4.4.2.1. Metodologia experimental

Igual que en el caso anterior se han probado varios métodos, cuyos pa-
rametros han sido ajustados hasta dar con el mejor método posible. Los
pardmetros aplicados para realizar la deteccién de fallos con cada uno de
los métodos se muestran en la Tabla 4.7. Como antes, los métodos propues-
tos se compararon también con la descentralizacién basada en correlacién
propuesta en [Tong and Shi, 2016] pero modificando dicha propuesta dis-
minuyendo el nimero de bloques utilizados, y nuevamente con el método
basado en informacién mutua [Jiang and Yan, 2014], modificando el método
para considerar bloques solapados.

Tabla 4.7: Pardmetros de los métodos distribuidos basados en DPCA.

Normalizado | Datos para Bloques Datos para | Varianza | Observ. | BIC «
datos divisién obtenidos PCA PCA para
Método en bloques locales locales fallo
NNET Rango [0, 1] 0 retardos 1 por variable | 0 a 2 retardos | 60 % 3 0.9
MI 0 retardos Menos bloques | 0 a 2 retardos | 60 % 4 0.8
solapado que variables
MI 0 retardos Menos bloques | 0 a 2 retardos | 90 % 4 0.9
no solapado que variables
Correlacién | Estdndar 0 retardos Se eliminan 0 a 4 retardos | 60 % 5 0.9
solapado bloques < 4
Correlaciéon | Estandar 0 retardos Menos bloques | 0 a 3 retardos | 90 % 4 0.9
no solapado que variables
DCCA Estandar 0 retardos Menos bloques | 0 a 2 retardos | 90 % 3 0.9
que variables
DBSCAN Kurtosis, skewness, Menos bloques | 0 a 4 retardos | 60 % 5 0.99
media, varianza, etc. | que variables
EM Clust. Kurtosis, skewness, Menos bloques | 0 a 2 retardos | 75 % 5 0.9
media, varianza, etc. | que variables

Se comentan ahora algunos detalles especificos de cada método:

Redes Neuronales (NNET): Los pardmetros de este método son los
mismos que los usados en el apartado anterior.

Informacién mutua (MI): Una vez obtenida la matriz de MI, se crea
un bloque por variable, analizando cada fila de la matriz, y comprobando
qué elementos superaban el umbral tedrico. Este método se aplicé de dos
formas: con y sin solapamiento entre los bloques.

» MI con solapamiento (12 bloques): se parte de la lista completa de
variables y se realiza el siguiente proceso con cada grupo:
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1. Agrupar la primera variable de la lista con aquellas con las que
tenga un valor MI superior al umbral.

2. Umbral: mediana de la fila correspondiente multiplicada por 1,5.

3. Se eliminan de la lista las variables incluidas en este grupo.

Se repite este proceso hasta que no queden variables en la lista. Por
tanto, al crearse cada bloque usando la filas completas de la matriz
MI, es posible que haya variables que estén en varios grupos simulta-
neamente.

» MI sin solapamiento (5 bloques): Cada variable quedard agrupada con
aquellas con las que tenga un mayor indice MI. Por tanto, no habra
variables que estén en mas de un bloque.

Correlacion: En este caso se parte de la matriz de correlacién entre
variables y se crean los bloques analizando los valores de correlacién en-
tre ellas. Se han probado dos planteamientos: con bloques solapados y con
bloques sin solapar.

= Con solapamiento: El procedimiento es igual al considerado para la MI
con solapamiento, pero usando la matriz de correlaciéon y un umbral de
0,2. Los bloques con menos de 4 variables se eliminan, y las variables
de los bloques eliminados se incluyen en un bloque extra.

= Sin solapamiento: El método es el mismo que el explicado para el
método de informacién mutua sin solapamiento, pero usando la matriz
de correlacién y estableciendo un umbral de 0,1 que deben superar las
variables para entrar a un bloque.

DCCA: El método aplicado es el mismo que el de Correlaciéon con sola-
pamiento, pero usando la matriz de DCCA en vez de la de correlacion. Para
crear el grupo de un variable se tomé la fila de la matriz DCCA que corres-
pondia a esa variable y el umbral para decidir si una variable entraba en un
bloque se ajusté tomando la mediana de los valores de esa fila multiplicada
por 1,5.

Clustering (DBSCAN): En este caso se cre6 una matriz de datos con
los valores de kurtosis, skewness, los valores medios y de varianza de la corre-
lacién y de la informacion mutua de cada una de las variables. El Clustering
aplicado fue del tipo DBSCAN con un valor de 0,8 para el parametro e.
Cada uno de los clusters creados se utilizé para generar un bloque.

EM Cluster: Agrupamiento EM Cluster: Se hizo un agrupamiento de
variables a partir de los datos para cada variable de: kurtosis, skewness,
media y varianza de correlacién, media y varianza de informacién mutua.
Después de varias pruebas, el ntimero de cltusters més eficaz para la deteccion
de fallos fue de 3. Estos cltsters sirvieron para crear los grupos.
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4.4.2.2. Anadlisis de resultados

En este apartado se busca comprobar el efecto del niimero de bloques de
la descentralizacién, probando métodos que trabajen con distintos tamanos
de bloques. Para comparar el desempeno de estas propuestas se consideraran
los resultados del DPCA centralizado propuesto por [Russell et al., 2000]
para comprobar si estos métodos con descentralizaciones de menos bloques
son preferibles a la aplicacién del método centralizado. También se incluye un
método de descentralizacién total (un bloque por variable) como el basado
en redes neuronales para comprobar si se pierde rendimiento al reducir el
nimero de bloques.

Las Tablas 4.8 y 4.9 contienen los retardos en la deteccién para cada
método en cada uno de los fallos.

Los resultados del retardo en la deteccién usando T2 muestran que el
método basado en redes neuronales es el mejor, ya que es mas rapido que el
DPCA centralizado en los 21 fallos considerados. Aunque hay que destacar
que la descentralizacién basada en DCCA también es capaz de mejorar los
tiempos de deteccién del DPCA centralizado en los 21 fallos. El DCCA
es un poco mas lento que el método de redes neuronales, pero, hay que
tener en cuenta que dispone de un menor nimero de bloques. El resto de
métodos descentralizados siguen siendo mejores que el centralizado: el MI
de 12 bloques es mas rapido en 20 fallos e igual en el fallo restante; y el
MI de 5 bloques y el de Correlaciéon de 7 bloques son mejores en 19 fallos
e iguales en los otros 2 fallos; y el EM Cluster es méas rapido en 16 fallos e
igual 2. DBSCAN mejora al método centralizado en 18 fallos y lo iguala en
1. Finalmente, el método de Correlacién con 3 bloques es capaz de detectar
més rapido que el método centralizado en 16 fallos y da el mismo tiempo en
3 de ellos.

Al observar los resultados al usar el estadistico @) las conclusiones que se
pueden sacar son similares a las de T2, ya que todos los métodos funcionan
mejor que el método centralizado. El método basado en redes neuronales
es mejor que el centralizado en 21 fallos, y un poco més atras queda el
MI de 12 bloques que es més rapido en 18 fallos e igual en los otros 2.
DBSCAN es mejor en 19 fallos e igual al centralizado en los 2 restantes. El
método de Correlacién con 7 bloques es més rapido en 19 fallos e igual en 1;
DCCA destaca en 15 fallos y es igual al centralizado en 3 fallos; Correlaciéon
con 3 bloques y EM Cluster son mejores en 15 fallos e iguales en 3 fallos;
finalmente, el MI con 5 bloques es méas rapido que el centralizado en 14
fallos e igual en 3 fallos. Por tanto, aunque los resultados empeoran un poco
respecto al estadistico T2 siguen funcionando mejor que el método DPCA
centralizado.
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Tabla 4.8: Retardo en la deteccién (en instantes). T2
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Tabla 4.9: Retardo en la deteccién (en instantes). @
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Las Tablas 4.10 y 4.11 muestran los resultados de la tasa de no deteccion
(MDR) para cada fallo.
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Tabla 4.10: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2
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Tabla 4.11: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. @
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Los resultados de la tasa MDR muestran unos resultados parecidos a los
de los tiempos de deteccién. Usando T2 como estadistico de deteccion, el
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método basado en redes neuronales es el mejor, ya que ofrece las mejores
tasas MDR en los 21 fallos. El método de Correlacion con 7 bloques también
consigue mejorar los resultados del centralizado en 19 fallos e igualarlo en 1.
Ligeramente por detras quedan los métodos MI de 12 bloques y el DCCA,
que dan mejor resultado que el centralizado en 17 fallos y el MI de 5 bloques
que es mejor en 15 fallos. DBSCAN es mejor en 15 y EM Cluster en 10
fallos. En cambio el método de Correlacion con 3 bloques sélo es mejor en
4 fallos e igual en 1.

Al usar el estadistico Q) el método basado en redes neuronales sigue sien-
do el mejor: da mejores valores de MDR en 15 fallos y iguala al centralizado
en 4. El método de Correlacion de 7 bloques y DBSCAN son mejores en 14
fallos e iguales en 4 fallos. En un nivel similar esta MI con 12 bloques que
es mejor en 14 fallos e igual en otros 5; MI con 5 bloques consigue mejores
tasas MDR en 8 fallos y los mismos valores en 3; Correlacion de 3 bloques
se impone en 8 fallos y empata en 4; DCCA es superior en 6 e igual en 2; vy,
finalmente, EM Cluster es mejor en 6, y da los mismo valores en 5 fallos.

En la Tabla 4.12 se muestran el nimero de bloques de cada método, y
las tasas FAR, falsas alarmas y niimero de fallos detectados de cada uno.

Tabla 4.12: FAR (en porcentaje), fallos detectados, falsas alarmas y nimero
de bloques.

NNET MI MI Corr. | Corr. | DCCA | DBSCAN EM DPCA
(12 bl) | (5bL) | (7bl) | (3blL) Cluster | central.
FAR T? 0.2004 0 0.40 0 0 0.2004 0 0 1.6
FAR Q 0 0 0 0 0 0 0 0 28.1
Fallos d. T2 21 20 19 19 18 21 20 19 16
Fallos d. Q 21 19 18 20 18 18 19 19 18
Falsas a. T° St No No No No No No No No
Falsas a. Q No No No No No No No No No
Bloques 52 12 5 7 3 9 4 3 1

Todos los métodos propuestos presentan menores valores de falsas alar-
mas que el método centralizado y son capaces de detectar mas fallos que él
en casi todos los casos. Destacan, con T2, el basado en redes neuronales y el
DCCA, que detectan los 21 fallos, ademés de MI con 12 bloques y DBSCAN,
que consiguen detectar 20 fallos. Usando @), las redes neuronales pueden de-
tectar los 21 fallos, mientras que el método de Correlacion de 7 bloques sélo
deja un fallo sin detectar. Ademas, s6lo aparecieron falsas alarmas en algin
fallo con el método de redes neuronales usando 72. Y en cuanto al niimero de
bloques, las redes neuronales, al ser una descentralizacién completa, dispone
de un bloque por variable, pero los demas métodos dan descentralizaciones
bastante reducidas, desde los 12 bloques con el método basado en MI hasta
los 3 de Correlacién y de EM Cluster, pasando por los 9 del DDCA, los 7
de la otra variante del de Correlacién, los 5 del MI y los 4 del DBSCAN.

En resumen, se comprueba que los métodos descentralizados propuestos
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son mas rapidos detectando fallos que el método centralizado, independien-
temente de usar mayores o menores grados de descentralizaciéon. Destacando
el DBSCAN, que con sélo 4 bloques, es capaz de obtener unos tiempos de
detecciéon muy buenos. En cuanto a las tasas MDR los resultados empeoran
un poco con T? pero siguen siendo muy superiores a los del DPCA centrali-
zado. Con () bajan un poco los resultados, pero salvo DCCA y EM Cluster,
el resto de métodos siguen dando mejores resultados que el DPCA de [Rus-
sell et al., 2000]. Ademads, todos los métodos propuestos son capaces detectar
igual o mayor nimero de fallos que el método centralizado.

Por tanto, existen alternativas descentralizadas con diferente niimero de
bloques que son maés eficaces que un método centralizado, y esto permite
aplicar la descentralizacion a plantas, en las que, por su complejidad, no sea
viable crear un grupo por cada variable.

4.4.3. MB-DCVA: CVA distribuido multi-bloque

Ahora se muestran los resultados de implementar modelos descentrali-
zados que cuenten con modelos de deteccién CVA en los bloques obtenidos
después de la descentralizaciéon. Para realizar la divisién en grupos de va-
riables no se hard juntando aquellas mas correlacionadas, como se hizo con
DPCA, sino que se van agrupar aquellas que tengan menor correlacién. Esto
se hace asi ya que el método CVA lo que hace es crear modelos en espacio de
estados y, para modelar un sistema hay que trabajar con aquellas variables
que aporten mayor cantidad de informacién diferente al modelo.

4.4.3.1. Metodologia experimental

De igual forma que en la pruebas anteriores se han elegido varios méto-
dos de descentralizacion y se han ajustado sus respectivos parametros para
conseguir la maxima eficacia en términos de ntiimero de fallos detectados,
ausencia de falsas alarmas y menor retardo en la deteccion.

Los datos utilizados para cada método se muestran en la Tabla 4.13.
En dicha Tabla se indica la normalizacion inicial que se aplicd a los datos,
en caso de que se aplicase alguna; los bloques obtenidos; el orden usado
para los CVA locales; la varianza en dichos modelos locales; el niimero de
observaciones andémalas consecutivas para detectar un fallo; y el valor del
parametro « del indice BIC.

En todos los modelos de regresion, LASSO, Sparse PLS, Sparce PCA,
RF, SVR, se model6 cada variable en base a las demas variables para crear
cada grupo, pero ahora se eligen las variables que tienen el coeficiente de
regresion igual a cero. Asi se consigue agrupar variables con poca correlacion.
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Tabla 4.13: Parametros de los métodos distribuidos basados en CVA.

Norm. Bloques Orden | Varianza en | Observaciones | BIC

Método datos CVA CVA locales | para fallo @

LASSO Estandar 1 por variable 4 90 % 5 0.9
Sparse PLS | Estandar 1 por variable 4 90 % 5 0.9
Sparse PCA | Estandar Cardinalidad=40 | 3 90 % 3 0.8
NNET Rango [0,1] | 1 por variable 5 90 % 5 0.9
RF 1 por variable 3 % 3 0.9
SVR 1 por variable 5 90 % 4 0.8
Correlacién | Estandar 1 por variable 3 90 % 3 0.9
DCCA Estandar 1 por variable 5 60 % 5 0.9
MI Se eliminan 3 90 % 5 0.9

bloques < 4

Para las redes neuronales se model6 una red neuronal para cada variable,
probandose con diferentes configuraciones de la capa oculta de la red. Para
ello se hizo variar el nimero de neuronas en esta capa entre 1 y el ntimero
de entradas de la red, seleccionandose aquella configuracién que diese el
menor valor de error TMSE. En este modelo se estudié la relevancia de cada
variable tal como se comento anteriormente en este capitulo y se establecié
un umbral de relevancia, seleccionado las variables por debajo de él. Este
umbral se ajusté tomando la media de los valores minimo y maximo de los
valores de relevancia en la red de las variables. De esta forma se seleccionaron
las variables menos relevantes en cada caso. Esto se repitié para cada variable
de cara a crear los distintos grupos.

Para los métodos basados en informacién: correlacién, DCCA e informa-
ciébn mutua, la forma de aplicarlos para hacer la descentralizaciéon ha sido
la misma que para el caso del DPCA distribuido, es decir, crear un bloque
para cada variable y analizar los valores de correlaciéon, DCCA o informacion
mutua, respectivamente, entre las variables para decidir si deben ser inclui-
das o no en un bloque. Aqui la diferencia es que una variable se incorpora a
un bloque si su valor de de correlacién, DCCA o informacién mutua con la
variable a la que pertenece dicho bloque es inferior a un umbral. Este um-
bral, después de varias pruebas, se ha ajustado de la siguiente forma: para
la correlacién se toman los valores de correlacién de la variable propietaria
del bloque con las demés, se calcula la mediana y se multiplica por 0,3. Para
el DCCA se toman los valores de DCCA de la variable cuyo grupo se va a
construir con las demas variables, se calcula la mediana y se multiplica por
0,75. Para la informacién mutua el umbral es 0,05. Adicionalmente, en el
caso de la informacién mutua, si alguna variable tiene un bloque de tamafio
inferior a 4 variables se elimina su bloque, y estas variables pasan a un grupo
extra. Si esto ocurre, habra més variables que bloques.

4.4.3.2. Andlisis de resultados

Los resultados de las pruebas realizadas, que se muestran a continuacion,
incluyen datos de tasa MDR, retardo en la deteccion, tasa FAR, ntmero de
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bloques, y fallos detectados. Para ver la efectividad de las propuestas se las
ha comparado con un modelo de deteccién centralizado basado en CVA y
cuyos resultados aparecen en [Russell et al., 2000]. En las tablas 4.14, 4.15
y 4.16 se muestran los instantes de retraso con los que cada método ha
detectado cada fallo, usando los tres estadisticos del CVA.

Tabla 4.14: Retardo en la deteccién (en instantes). 72
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Usando T2 el método NNET detecta més rapido que el CVA centralizado
en 14 fallos y obtiene el mismo resultado en los 7 restantes. LASSO es més

114 4.4. Caso de estudio: Tennessee Eastman Process



CAPITULO 4. METODOS FDI DISTRIBUIDOS MULTIBLOQUE

rapido en 15 fallos y da el mismo tiempo en 5 fallos. Junto a ellos también
estan el basado en Correlacién que es mas rapido que el CVA centralizado
en 14 fallos e igual en 4, y el Sparse PCA que también es més rapido en 14
fallos y es igual en 3. Siguiendo con la comparativa con el CVA de [Russell
et al., 2000], MI es mds rapido en 12 fallos e igual en 7; Sparse PLS mejora
en 10 e iguala en 9 fallos; DCCA gana en 14 fallos, y es igual en 3. Por
debajo ya quedan RF, que gana al centralizado en 8 y lo iguala en 5 fallos;
y SVR que es mas rapido en 7 fallos y empata en otros 4.

Tabla 4.15: Retardo en la deteccién (en instantes). T2
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Si se utiliza T2, y siguiendo la comparativa de los métodos propuestos
frente al CVA centralizado de [Russell et al., 2000], el método con mejores
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resultados de retardo en la deteccién es el basado en redes neuronales que
consigue mejores tiempos en 11 fallos y empata con el CVA en 8. A un nivel
similar estd LASSO que gana en 10 fallos y empata en otros 11, y Correlacion
vy Sparse PLS que son superiores en 10 fallos, igualando al CVA centralizado
en 10 fallos. A cierta distancia queda el método de bosques aleatorios (RF)
que gana en 8 y empata en 10 fallos. Por dltimo quedan DCCA que es mejor
en 8 fallos e iguala tiempos con el centralizado en 9; Sparse PCA, que gana
en 5 fallos y empata en 10; y, finalmente, MI que iguala al CVA centralizado
en 13 fallos, pero sélo lo supera en 3. Por tanto, se observa que los métodos
han perdido efectividad con T con respecto a T2.

Tabla 4.16: Retardo en la deteccién (en instantes). @
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Usando @, los mejores métodos son LASSO, que obtiene, al compararlo
con el CVA centralizado, mejores tiempos en 11 fallos y empata en 4; y
Sparse PLS, que es mejor en 12 fallos y empata en 2. Después viene el
método de Correlacion y el de MI, con mejores tiempos en 9 fallos e iguales
en 3; las redes neuronales, que son mas rapidas que el centralizado en 8 fallos
y dan el mismo tiempo en 4 fallos. A més distancia quedan Sparse PCA con
6 fallos mejores que el CVA centralizado e igual en 3; DCCA, que es mas
rapido en 6 fallos e igual en 1; RF, que es mejor en 5 fallos y empata en 2;
y SVR, que es méas rapido que el CVA centralizado en 4 fallos e igual en 3.

En las Tablas 4.17, 4.18 y 4.19 se muestran los resultados de MDR.
Tabla 4.17: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2
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Con el estadistico T2, el mejor método, en cuanto a resultados de MDR,
es el basado en redes neuronales, ya que es el que ofrece los valores mas
bajos en 16 fallos. Por detras quedan: LASSO, que es el mejor en 14 fallos;
los métodos Sparse PLS y DCCA, que ganan en 13 fallos; Sparse PCA y MI,
que obtienen mejores MDR en 12 fallos; y Correlacién que consigue mejores
resultados en 11 fallos. Por detréds estan RF que s6lo mejora los resultados
en 5 fallos; y SVR en 3 fallos.

Tabla 4.18: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2

Central
CVA
0
1.00
98.6
0
0
0
0
1.60
99.3
9.9
19
0
4.00
0
90
8.4
2.4
9.20
1.9
8.7
34.20

0.38
1.88
98.13
0.13
0.13
0.13
0.13
2.38
99.13
15.5
19.25
0.25
5
0.13
95.25
14
5.13
9.75
8.63
16
58.63

0.25
2
97.75
0.125
0.125
0.125
0.125
2.375
96.75
9.625
7.625
0.25
4.625
0.125
94.875
3.25
2.5
9.375
1.125
10.5
55.25

13
0.25
0.13
13
2
4.5
0.13
95.5
5.75
2.63
9.25

0.25
1.88
95.63

0.

0
96.75
10.13
10.25

0.25

0.63

18

55.75

0.5
2.13
100

98.25 | 99.88

SVR | Correlaciecn | DCCA | MI

99.38
79.75
0.25
69.75
2.5
42.13
1.38
10
0.25
100
32.63
11.13
66.63

0.25
1.63
0.13
0.13
0.13
0.13
2.13
0.25
4.88
0.13
2.5
9.63

3.5
13.25 | 26.13

54.25 | 71.63

15.63 | 89.88
9.5

14.38 | 94.88

98.75
93.88

0.13
0.13
0.13
0.13
1.75
10.63
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Al trabajar con T2 el mejor resultado lo consigue, otra vez, el método
basado en redes neuronales, ya que sus tasas MDR son mejores que las del
CVA de [Russell et al., 2000] en 9 fallos. LASSO es mejor en 8 fallos; Sparse
PLS en 7; Correlacién en 5; DCCA en 6 fallos; Sparse PCA es mejor en 4;
RF y MI en 3; y, por iltimo, SVR no consigue mejores tasas MDR que el
CVA centralizado en ningiin fallo.

Tabla 4.19: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. Q
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Por ltimo, los resultados MDR, con ) muestran un gran resultado de
LASSO, que consigue ser el mejor en 19 fallos. Justo detras quedan Sparse
PLS que es el mejor en 18 fallos, y, un poco més atrds, pero también con
buenos resultados se sitian las redes neuronales, que mejoran al CVA cen-
tralizado en 16 fallos; Correlacion es mejor en 15 fallos; y RF, MI y DCCA
consiguen mejorar las tasas MDR en 14 fallos. A cierta distancia ya quedan
Sparse PCA con el mejor resultado en 10 fallos, y SVR que sélo consigue
superar al CVA centralizado en 8 fallos.

Finalmente, la Tabla 4.20 muestra las tasas FAR, ntimero de fallos de-
tectados, presencia o no de falsas alarmas y el nimero de bloques de cada
método.

Tabla 4.20: FAR (en porcentaje), fallos detectados, falsas alarmas y bloques.

LASSO | Sparse | Sparse | NNET | RF SVR | Corre- | DCCA MI Central

PLS PCA lacién CVA
FAR Tf 0 0 0.2004 0 0.2004 | 0.4008 | 2.7112 0.2004 | 4.6924 8.3
FAR T? 0 0 0 0 0 0 3.0240 0 1.5641 12.6
FAR Q 0.4 0.2004 0 0 0.2004 0 1.1470 0.8016 | 0.8342 8.7
Fallos d. T2 21 19 21 19 21 20 21 19 20 18
Fallos d. T2 19 19 18 19 20 18 20 20 18 18
Fallos d. @ 18 19 19 18 19 19 18 18 19 17
Falsas a. T2 No No No No No No No No No No
Falsas a. T No No No No No No No No No No
Falsas a. @ No No No No No No No No No No

Bloques 52 52 26 52 52 52 52 52 52 1

Las tasas FAR son bastante mas bajas que las del método CVA centrali-
zado de [Russell et al., 2000], reduciendo asi la posibilidad de que aparezcan
falsas alarmas. En cuanto al nimero de fallos detectados, usando T2 y @,
todos los métodos son capaces de detectar méas fallos que el CVA centrali-
zado; y con el estadistico T2, Sparse PLS, LASSO, las redes neuronales, RF
y DCCA, superan al CVA centralizado, mientras que el resto de métodos lo
igualan en nimero de fallos detectados.

Ninguno de los métodos propuestos detect6 falsas alarmas usando el nu-
mero de observaciones anémalas consecutivas fijado para cada uno de ellos.
Finalmente, todos los métodos aplicaron una descentralizacién completa, de
un bloque por variable (52), excepto Sparse PCA, que usé 26 bloques.

En resumen, se ha observado que en cada uno de los estadisticos los
métodos dan diferentes resultados: con T2 LASSO y las redes neuronales
son los que mejor funcionan, dando un resultado mucho mejor que un CVA
de tipo centralizado, siendo, el resto de métodos, en general mejores que
el centralizado; con T? todos los métodos bajan su rendimiento, aunque
siguen dando, la mayoria de métodos, tiempos de deteccién mejores que los
del método centralizado, pero pierden efectividad en lo que a tasa MDR se
refiere; con el estadistico () los métodos recuperan eficacia en tasas MDR
frente al CVA centralizado, aunque en los resultados de tiempo de detecciéon
s6lo son mejores LASSO y Sparse PLS frente al método de un bloque.
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4.4.4. MB-DCVA, sensibilidad al grado de distribucién

Ahora se quiere comprobar el efecto de usar descentralizaciones con me-
nor nimero de bloques. Para ello se emplearan metodologias que generen un
nimero reducido de bloques y se comprobaré si sus resultados son lo sufi-
cientemente buenos como para que merezca la pena su uso. Estas propuestas
pueden ser interesantes, si son eficaces, para aplicarlas en plantas de gran
tamafio donde una descentralizacién con muchos bloques no sea posible.

4.4.4.1. Metodologia experimental

En estas pruebas se ha procedido de forma similar las anteriores de este
mismo capitulo. Por tanto, se han utilizado varios métodos para descentra-
lizar y se han ajustado los pardmetros correspondientes para conseguir la
maxima eficacia. También, al igual que en los anteriores métodos basados
en CVA , se han agrupado las variables con menor influencia entre ellas, ya
que se obtenian mejore resultados.

Los parametros aplicados a cada método se muestran en la Tabla 4.21.
Alli se indica la normalizacién que se aplicé a los datos, en caso de aplicarse;
los bloques obtenidos; el orden de los CVA locales; la varianza en dichos
modelos locales; el nimero de observaciones andémalas consecutivas para
detectar un fallo; y el valor del parametro « del indice BIC.

Tabla 4.21: Pardmetros de los métodos distribuidos basados en CVA.

Normalizado | Bloques Orden | Varianza en | Observaciones | BIC «

Método datos CVA CVA locales | para fallo

NNET Rango [0, 1] 1 por variable | 5 90 % 5 0.9

Correlacién | Estdndar Menos bloques | 3 75 % 3 0.9
que variables

DCCA Estandar Se eliminan 5 60 % 3 0.9

no solapado bloques < 5

DCCA Estandar Menos bloques | 5 75 % 5 0.8

solapado que variables

MI Menos bloques | 3 90 % 3 0.9
que variables

DBSCAN Menos bloques | 3 60 % 5 0.9
que variables

A continuacién se comentan algunas particularidades de cada uno de los
métodos empleados:

La metodologia para las redes neuronales es la misma de la seccién an-
terior, con los mismos pardmetros. Se introduce aqui para comparar sus
resultados con otras propuestas con menor nimero de bloques.

Para los métodos de correlacién, DCCA e informaciéon mutua, de for-
ma similar a la seccién anterior, una variable se incluye en un bloque si su
valor de correlacion, DCCA o informacién mutua, respectivamente, con la
variable a la que pertenece el bloque es inferior a un umbral. Este umbral se
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ajustd, para la correlaciéon, al valor de la mediana de las correlaciones ana-
lizadas para ese bloque multiplicado por 0,3. Para DCCA sin solapamiento
el umbral fijado fue el valor de la mediana de los DCCA considerados en ese
bloque multiplicado por 0,25. Si algiin grupo queda de un tamano menor a 5
variables, se elimina y la variable a la que pertenecia ese bloque se introduce
en un bloque extra. Para el DCCA solapado el umbral se establecié de la
siguiente forma: se toman los valores de DCCA de la variable cuyo grupo se
va a construir con las demas variables, se calcula la mediana y se multiplica
por un valor, que en este caso se fijo en 0,75 después de hacer unas pruebas.
Para el MI también se uso el caso solapado, y el umbral considerado es la
mediana multiplicada por el factor 1,3.

En el caso del método basado en agrupamiento (DBSCAN) se partié de
los siguientes datos de cada variable: kurtosis, skewness, media y varianza
de correlacién, y media y varianza de informacién mutua. Dicho método se
aplicé con un valor de € de 0,2.

4.4.4.2. Anadlisis de resultados

Los resultados de tiempo de retardo en la deteccién usando 772 se mues-
tran en la Tabla 4.22.

Tabla 4.22: Retardo en la deteccién (en instantes). T2

NNET | Correlacion | DCCA DCCA | MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA

1 2 3 3 7 2 3 2

9 13 15 25 11 15 13
3 nd nd nd nd 45 nd nd
4 1 1 1 1 1 1 462
5 1 1 2 2 1 1 1
6 1 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1 1 1
8 17 21 19 21 18 20 20
9 nd nd nd nd 5 nd nd
10 22 22 23 21 22 22 25
11 7 7 8 7 7 7 292
12 2 3 3 3 2 2 2
13 32 39 42 41 37 44 42
14 1 1 2 2 1 2 2
15 3 681 706 657 631 639 677
16 9 9 14 9 14 10 14
17 19 21 21 25 20 21 27
18 76 80 78 81 80 79 83
19 3 12 15 11 11 47 nd
20 67 74 69 88 67 71 82
21 207 271 227 251 263 490 273

nd = no detectado

El mejor resultado se obtiene con el método MI que mejora en 15 fallos
al centralizado y lo iguala en 6; muy cerca esta el DCCA solapado que
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supera al CVA centralizado en 12 fallos y da el mismo resultado en 3 fallos;
ademas, el método de redes neuronales, que es el que tiene mas bloques, da
un buen resultado también, ya que es mas rapido que el método centralizado
en 14 fallos, dando el mismo resultado en los 7 fallos restantes. Los demaés
métodos también mejoran al método centralizado: Correlacion consigue el
mejor tiempo en 11 fallos y empata en 6; DBSCAN es mejor en 9 y da el
mismo resultado en 8 fallos; y DCCA sin solapar es mas rapido en 9 fallos
e iguala al centralizado en 7 fallos.

Tabla 4.23: Retardo en la deteccién (en instantes). T2

NNET | Correlacién | DCCA DCCA | MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA
1 2 3 3 4 2 2 3
2 12 15 13 18 12 13 15
3 nd 484 538 485 nd nd nd
4 1 1 1 1 1 1 1
5 1 1 2 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1 1 1
8 18 19 20 21 16 19 20
9 nd nd nd nd nd 731 nd
10 22 24 36 24 24 20 23
11 7 6 7 7 6 6 11
12 2 2 3 2 2 2 2
13 34 39 38 40 36 39 39
14 2 1 2 2 1 1 1
15 3 741 132 786 391 659 nd
16 10 9 10 8 11 9 9
17 19 20 21 23 20 20 20
18 76 79 76 18 76 76 79
19 3 2 2 11 2 2 11
20 66 65 66 94 65 65 66
21 287 484 211 466 174 456 511

nd = no detectado

Si se utiliza el estadistico 7 (Tabla 4.23), el mejor resultado lo da el
DBSCAN, ya que es mejor que el CVA centralizado en 11 fallos y empata
en los 10 restantes; asi como MI que es mejor en 10 fallos e igual en 9.
También dan buen resultado el método de redes neuronales mejorando al
centralizado en 11 fallos y empatando en 8; DCCA sin solapamiento es més
rapido en 8 fallos e igual en 7; y Correlacién tiene mejores tiempos en 7 fallos
y da el mismo resultado en 13. Finalmente el método basado en DCCA con
solapamiento solo es mejor en 6 fallos y empata en 7 con el centralizado.

Finalmente, se analizan los resultados de retardo en la deteccién con )
(Tabla 4.24). Las redes neuronales son mejores que el método centralizado
en 8 fallos e iguales en 4; MI es mejor en 9 y da el mismo tiempo en 2 fallos.
Por detras y con peores resultado que el método centralizado estan: DCCA
con solapamiento que es mejor en 8 fallos, DBSCAN (7 fallos méas rapido y
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1 igual), Correlacion (4 fallos mejor y 3 igual) y DCCA sin solapamiento (3
fallos con mejor tiempo y otros 3 con igual retardo).

Tabla 4.24: Retardo en la deteccién (en instantes). @

NNET | Correlacion | DCCA DCCA | MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA

1 4 10 10 10 4 6 2
2 19 27 46 27 15 13 25
3 nd nd nd nd nd nd nd
4 249 5 nd nd 1 1 0
5 1 7 4 1 1 1 0
6 1 1 1 1 1 1 0
7 1 1 3 1 1 1 0
8 21 26 30 25 22 22 21
9 nd nd nd nd nd 239 nd
10 25 25 36 31 27 25 44
11 9 7 99 11 9 11 27
12 2 27 4 3 2 2 0
13 35 47 58 54 45 49 43
14 10 3 2 6 2 2 1
15 nd nd nd 775 677 524 nd
16 10 10 20 9 12 14 11
17 21 24 30 26 22 28 23
18 79 89 88 86 82 82 84
19 19 13 15 14 13 17 nd
20 74 76 78 101 65 73 72
21 489 639 648 213 288 485 302

nd = no detectado

En cuanto a los resultados de tasas MDR usando el estadistico 72 (Tabla
4.25), el mejor método es el basado en redes neuronales que es el mejor en
16 fallos. Después, DBSCAN consigue mejores tasas MDR que el centrali-
zado en 10 fallos; MI y DCCA con solapamiento son mejores en 9 fallos;
Correlacién en 7 y DCCA sin solapamiento en 5 fallos.

Los resultados de tasas MDR con T2 (Tabla 4.26) muestran que las
redes neuronales y DBSCAN consiguen los mejores resultados en 9 fallos;
Correlacién en 7; MI en 5; y los dos DCCA son mejores en 4 fallos.

Ahora, con el estadistico @ (Tabla 4.27), los resultados de los métodos
mejoran: MI es el mejor en 17 fallos; DBSCAN en 16 fallos y empata en 1
con el método centralizado y las redes neuronales dan la mejor tasa MDR
en 16 fallos; mientras que DCCA con solapamiento es mejor en 14 fallos.
Por contra, Correlacién sélo es mejor en 9 fallos y DCCA sin solapamiento
en 6.
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Tabla 4.25: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2

NNET | Correlacién | DCCA DCCA MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA
1 0.25 0.38 0.38 0.88 0.25 0.38 0.10
2 0.88 1.63 1.88 2.75 1.38 1.88 1.1
3 96.5 98.75 99.5 95.62 98.63 97.13 98.1
4 0.13 0.13 4.38 84 0.13 5.38 68.8
5 0.13 74.13 0.25 0.25 0.13 0.13 0
6 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0
7 0.13 0.38 0.13 0.12 0.13 0.13 38.6
8 1.63 2.63 2.38 2.62 2.25 2.5 2.1
9 98.38 99.13 99.75 96.38 98.5 99.13 98.6
10 6.75 11 20.13 10.62 15.63 11.38 16.6
11 10.38 24.63 35.38 36.88 20.13 35.5 51.5
12 0.25 0.75 0.38 0.38 0.25 0.25 0
13 4.0 4.88 5.25 5.0 4.63 5.13 4.7
14 0.13 0.13 0.25 0.25 0.13 0.25 0
15 78.88 97.5 98.25 88.62 93.38 90.25 92.8
16 3.63 8.38 19.88 3.12 26.25 9.75 16.6
17 2.38 3.75 6.75 6.5 2.63 9.75 10.4
18 9.25 9.88 9.75 9.5 10 9.75 9.4
19 0.5 37.38 55.25 54 13.25 55.5 84.9
20 8.5 31.13 25.25 32.5 14.13 22.38 24.8
21 30.25 56 53.63 49.75 50.25 57.5 44

Tabla 4.26: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. T2

NNET | Correlaciéon | DCCA DCCA MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA
1 0.25 0.38 0.38 0.5 0.25 0.25 0
2 1.38 1.75 1.63 2.25 1.5 1.63 1.00
3 96.88 95.38 98 98.5 96.13 93.00 98.6
4 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0
5 0.13 70.63 0.25 0.12 0.13 0.13 0
6 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0
7 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0
8 1.75 2.13 2.5 2.62 2 2 1.60
9 98.5 96.13 98.75 98.88 98.38 96.00 99.3
10 7.5 9.88 57.75 14.38 17.88 7.63 9.9
11 10.63 13.63 11.5 14.62 8.13 11.5 19.5
12 0.25 0.38 0.38 0.25 0.25 0.25 0
13 4.25 4.75 4.75 5 4.5 4.75 4.00
14 0.25 0.13 0.25 0.25 0.13 0.13 0
15 82.13 95.88 98.13 97.62 88.5 79.25 90.3
16 4.5 6.88 8.5 5.37 17.5 5.25 8.4
17 2.38 2.38 2.88 3.63 2.5 3.5 2.4
18 9.38 9.25 9.38 9.25 9.38 9.00 9.2
19 0.38 1.88 0.75 19.25 1.25 1.13 1.9
20 8.5 22.25 14.25 46.75 11.13 8.25 8.7
21 40.75 59 49.25 56.62 53.63 54.5 34.20
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Tabla 4.27: Tasa de no deteccion de fallos (MDR), en porcentaje. @

NNET | Correlacion | DCCA DCCA MI DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA
1 0.5 1.13 1.13 1.25 0.5 0.75 0.30
2 2.5 3.25 5.5 2.75 2.00 1.5 2.6
3 97.88 99.13 99 94.38 95.88 93.38 98.5
4 84.38 20.88 98.88 93.25 3.63 23.5 97.5
5 0.13 83.75 0.5 0.12 0.13 0.13 0
6 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0
7 10.38 74 19.63 0.12 0.13 0.13 48.6
8 3.38 11.88 20.75 6.13 2.88 2.25 48.6
9 98.88 98.5 99 95.75 98.13 90.88 99.3
10 16.88 21.63 49.88 26.5 33.13 24.13 59.9
11 45.13 40 77.38 63 36.63 25.38 66.9
12 0.25 15.38 6.88 0.38 0.38 0.38 2.1
13 4.13 8.5 16.5 6.37 5.38 5.5 5.5
14 2.75 1 4.25 8.5 0.25 0.25 12.2
15 98.5 99.63 98.25 94.25 94.5 87.25 97.9
16 18.38 20.25 52.88 10.25 34.63 20.88 42.9
17 3.88 11 25.88 13.88 6.75 12.5 13.8
18 9.5 11.13 10.88 9.13 9.88 9.50 10.2
19 62.5 80.13 85.75 61.38 20.38 62.88 92.3
20 34.75 43.25 39.25 68.38 17.25 31 35.4
21 71.38 93.38 85.88 50.62 61.88 58.88 54.7

Por dltimo, en la Tabla 4.28 se muestran los resultados de tasas FAR,
numero de fallos detectados, falsas alarmas y bloques de cada método.

Tabla 4.28: FAR (en porcentaje), fallos detectados, falsas alarmas y bloques.

NNET | Correlacién | DCCA DCCA | MI | DBSCAN | Central
Fallo sin solap. | con solap. CVA
FAR T? 0 0.94 0 1 1.36 1.67 8.3
FAR T? 0 2.29 0 0 2.61 4.07 12.6
FAR @ 0 0.52 0 0 1.77 3.55 8.7
Fallos d. T2 19 19 19 19 21 19 18
Fallos d. 77 19 20 20 20 19 20 18
Fallos d. @ 18 18 17 18 19 20 17
Falsas a. T2 No No No No No No
Falsas a. 77 No No No No No No
Falsas a. @ No No No No No No
Bloques 52 5 4 18 10 3 1

Las tasas FAR de los métodos propuestos son més bajas que las del
CVA centralizado (Tabla 4.28). Y son capaces de detectar més fallos en
todos los estadisticos, salvo DCCA sin solapamiento con () que detecta el
mismo nimero. Destacan en este aspecto MI con Tf, que detectan los 21
fallos; Correlacién, DCCA con y sin solapamiento y DBSCAN con T2 que
son capaces de detectar 20 fallos; y DBSCAN con @, que también detecta
20 fallos. Por otro lado, ningtin método present6 falsas alarmas. En cuanto
al nimero de bloques, el método de redes neuronales es del tipo de descen-
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tralizacion total y tiene, por tanto, un bloque por variable, es decir, 52. En
cuanto a los métodos con menos bloques: MI es un método con 10 bloques,
Correlacién reduce a 5 bloques, DCCA sin solapamiento tiene 4 bloques y
con solapamiento trabaja con 18; y DBSCAN, que es el de menor tamafo,
cuenta con 3 bloques.

En resumen, los tiempos de deteccién son mejores con los métodos pro-
puestos que con el CVA centralizado cuando se usa T2 y T2. Y con @Q, sélo
con los métodos de redes neuronales y MI. En cuanto a las tasas MDR,
con T? es mejor el método de redes neuronales frente al CVA centralizado,
y DBSCAN y MI dan un resultado casi igual, teniendo en cuenta, que en
muchos fallos en los que estos métodos dan tasas mas altas de MDR la di-
ferencia es minima (por ejemplo, en los fallos 5, 6 y 7, DBSCAN da una
tasa de 0.13 y el CVA centralizado da 0). Con T2, DBSCAN queda proxi-
mo al CVA centralizado, pero, como en el caso anterior, hay fallos en los
que los resultados de ambos métodos son muy similares. En @ los resulta-
dos mejoran, y es MI el que da el mejor resultado de MDR, seguido de las
redes neuronales y DBSCAN, métodos estos que son mejores que el CVA
centralizado. Correlacién queda cerca de éste, y DCCA no funciona bien.

Por tanto, a la vista de los resultados, MI y DBSCAN son métodos con
pocos bloques que funcionan con un buen rendimiento y en la mayoria de
ocasiones son preferibles al método centralizado.

4.5. Resumen

En este capitulo se han presentado una serie de métodos de deteccion
descentralizados y que aplican técnicas dindmicas (DPCA y CVA). La forma
de hacer la descentralizacién se ha basado tanto en analizar las correlaciones
entre variables (Correlacién, DCCA o Informacién Mutua), como en modelar
cada variable en funcién de las demds (LASSO, redes neuronales, etc.); y,
una vez hechos estos andlisis, usar esta informacién para crear los grupos.
Se han hecho pruebas tanto con DPCA como con CVA como método de
deteccién de fallos en los bloques generados en la descentralizacion, y se han
fusionado los resultados locales usando el Criterio de Inferencia Bayesiano.

En el caso del DPCA se ha comprobado que los diferentes métodos des-
centralizados propuestos dan mejor resultado que un DPCA distribuido equi-
valente, ya que son mas rapidos y més sensibles en el proceso de deteccién
(mejores tasas MDR). Ademds, también se ha comprobado que usar des-
centralizaciones con un niimero reducido de bloques sigue siendo preferible
a usar un método centralizado que cuente con un sélo bloque, ya que se
consiguen mejores resultados, tanto en tiempos de deteccién, como en tasas
MDR y en ntimero de falos detectados.

En el caso del método de deteccion CVA, se ha propuesto un proceso
alternativo de descentralizaciéon en el que, en vez de agrupar las variables
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que tienen maés relacién entre si en el mismo bloque, se han agrupado las
que estan menos relacionadas. Esto ha hecho que, con casi todos los métodos
propuestos, se obtengan buenos resultados, llegando a ser mejores que un
CVA centralizado en retardo en la deteccién; y dan mejores tasas de MDR,
con T? y Q. Por lo tanto parece que el método CVA descentralizado funcio-
na mejor al incluir variables poco correlacionadas que aporten informacion
nueva a cada modelo local.

Ademas, los modelos descentralizados basados en CVA con menor ntime-
ro de bloques funcionan mejor que el CVA centralizado en cuanto a tiempo
de deteccion y estan préximos a él en cuanto a tasas MDR. Siendo capaces,
también, de detectar maés fallos.
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Capitulo 5

IDENTIFICACION DE FALLOS MUL-

TIMETODO BASADA EN OPERA-
DORES DE AGREGACION. DIS-
TRIBUCION DE METODOS

5.1. Introduccion

En el proceso de monitorizacién de una planta la etapa que se ejecuta
después de detectarse un fallo es el de identificacién de la variable o va-
riables responsables del mismo. El objetivo es conocer el origen del fallo y
poder hacer una diagnosis correcta del tipo de fallo para tomar las medidas
correctivas mas adecuadas. En el caso de aplicar métodos de monitorizacion
basados en datos las técnicas existentes de deteccion utilizan unos indices
y unos umbrales de tal forma que si alguno de esos indices supera su co-
rrespondiente umbral, se detecta un fallo. A continuacion, los métodos de
identificacion asociados tratan de cuantificar la influencia de cada variable
en el hecho de que un estadistico haya superado el umbral, de tal forma que
aquellas variables con mayor influencia serdn consideradas como responsa-
bles del fallo.

Por lo visto en el Capitulo 2, del estado del arte, se constata que existe
una gran variedad de métodos de identificacion, y ahora se plantea el pro-
blema de seleccionar uno de ellos, eligiendo aquel que sea el més eficaz. De
acuerdo con las pruebas realizadas por los autores de dichos métodos sobre
una misma planta industrial, se observa que los resultados de la identificacion
no siempre coinciden entre los métodos [Kourti and MacGregor, 1996, De-
troja et al., 2007, Mahadevan and Shah, 2009, Kariwala et al., 2010, Liu,
2012, Jiang and Braatz, 2017|. Por tanto, esto lleva a pensar que no hay un
método que esté por encima de los demds en términos de eficacia, y por
tanto, no es posible quedarse con uno de ellos como método universal.

De aqui surge la idea de descentralizar la identificacién mediante la im-
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plantacién de varios centros de procesamiento, contando, cada uno de los
cuales, con un método de identificacion diferente. El objetivo es utilizar
todos los métodos de forma simultdnea aprovechando las sinergias mutuas
entre métodos y su complementariedad. Es decir, al contar con varios méto-
dos, cuando se de una situacién de fallo en la que algunos métodos concretos
no sean capaces de dar una buena diagnosis, se dispone de los restantes mé-
todos para realizar una identificacién correcta.

Por tanto, la aproximacién considerada ahora es distinta a la del capitulo
anterior, ahora se trata de distribuir los métodos de FDI entre los nodos que
se han distribuido por la planta, es decir, se trata de implementar un método
diferente de identificaciéon de fallos en cada unidad de calculo y después
fusionar los resultados de cada método en un nodo central, usando la teoria
de toma de decisiones multicriterio.

Ademas, también se busca solucionar otros dos problemas que aparecen
al realizar la identificacién de fallos, por un lado, evitar el uso de métodos
de identificacion como clasificadores para diagnosticar fallos, ya que normal-
mente en las plantas industriales, no se dispone de suficientes datos de todos
los posibles fallos que puedan ocurrir en el sistema; y, por otro lado, evitar
tener que elegir un dinico método de identificacion ya que se va a llevar a
cabo una fusién de todos ellos, con el objetivo de obtener las ventajas de
cada uno de los métodos.

Hay otro problema adicional relacionado con la identificacién que se ha
encontrado al estudiar la bibliografia, y consiste en saber el momento exacto
en el que la identificacién del fallo debe llevarse a cabo. Inicialmente, se
puede pensar que hay que hacerla nada mas detectarse el fallo, para tener
el resultado de la identificacién cuanto antes. Ese es el planteamiento de
muchos autores [Kourti and MacGregor, 1996, Dunia and Qin, 1998, Yue
and Qin, 2001, Detroja et al., 2007, Alcala and Qin, 2009, Mahadevan and
Shah, 2009, Kariwala et al., 2010]; mientras que otros autores realizan la
identificacion analizando gran cantidad de instantes posteriores la deteccion
del fallo [Liu, 2012, Liu and Chen, 2014, Jiang et al., 2015].

La identificacién en el instante del fallo presenta el problema de que
puede verse afectada por la influencia de ruidos, perturbaciones, etc. ademas
de tener en cuenta sélo las variables afectadas por el fallo en los primeros
instantes.

Por otro lado, la segunda opcién para la identificacion tiene en cuenta
muchas variables que se ven influenciadas por la expansién de los efectos del
fallo por la planta. Ademas, si la planta cuenta con sistemas de control, estos
trataran de corregir el fallo en la planta modificando ciertas variables contro-
ladas, que pasaran a tomar valores anémalos. Todo esto aparecera reflejado
en esta identificacién a largo plazo dando como resultado una diagnosis in-
cierta.

Ademas, en esta segunda opcidn, el proceso de la identificacion se realiza
con datos tomados de la planta funcionando bajo condiciones de fallo (inicio
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y evolucién del fallo, y, posteriormente, entrada en estado estacionario) y,
por tanto, el resultado no va a aportar una informacién clara del origen del
fallo pero si del estado en el queda la planta al expandirse este.

5.2. Fundamentos tedricos

En el Capitulo 2, del estado del arte, se muestran diversos métodos de
identificacion de fallos basados en PCA, aunque no son los tinicos existentes.
Diversos autores han presentado otras técnicas para identificar a las varia-
bles responsables de un fallo, como son los indices de reconstruccién o los
diagramas de contribucion modificados que se presentan a continuacion.

5.2.1. Indices basados en reconstruccién

Una vez que se ha detectado un fallo, porque alguno de los indices esta-
disticos (T2, Q o ) ha superado su correspondiente umbral, se denomina
Contribuciéon Basada en Reconstruccion (en inglés, Reconstruction Based
Contribution (RBC)) para una cierta variable, a la cantidad de reconstruc-
ciéon que minimiza el indice de deteccion aplicada en la direccién de dicha
variable [Alcala and Qin, 2009]. De esta forma se puede obtener un valor de
RBC para cada variable, identificando como responsables del fallo a aquellas
con un valor mas alto.

Esta propuesta surge para paliar algunas desventajas que presentan los
métodos de identificaciéon basados en contribuciones a T2, Q y ¢, como que,
en algunos casos, las variables afectadas por el fallo no obtienen los valores
mas altos de contribucién [Yoon and MacGregor, 2001].

El indice RBC para una variable i-ésima se obtiene de la siguiente ma-
nera:

RBC{™e = xT Mg, (€7Me;) " €F Mx (5.1)

donde z es la observacién actual y la matriz M se calcula de la forma si-
guiente:

M =D = PA'PTpara T?
M = C = PP7 para Q
C D
Mz@zﬁ—i—Q—pamg@
[e% (0%

Este método se aplica de forma similar a los métodos basados en con-
tribuciones a los estadisticos de deteccion: una vez detectado el fallo con un
estadistico, se obtiene el valor de RBC para este estadistico en las direccio-
nes de cada una de las variables, pudiendo tener asi una tabla de resultados
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en la que identificar a aquellas variables con valores de RBC mas altos como
responsables del fallo.

5.2.2. Diagramas de contribucion modificados

Este método se basa en encontrar las variables que, después de ser re-
construidas, consiguen las mayores reducciones del estadistico combinado ¢
hasta que este caiga por debajo de su umbral [Liu and Chen, 2014]. Busca
evitar el efecto de expansién del fallo que hace que las variables no respon-
sables se vean contaminadas por las realmente responsables, dificultando el
proceso de identificacion.

El método trabaja siempre con el indice de deteccién combinado . Una
vez que se ha detectado un fallo con este estadistico se procede a la iden-
tificacién, en la que se aplica una reconstruccién en las direcciones de cada
una de las variables y se comprueba qué reconstrucciéon consigue una mayor
reduccion del indice andémalo .

Si se reconstruye la variable 7, la contribucién de dicha variable a la reduc-
ci6n del indice (o estadistico) combinado (en inglés, Reduction of Combined
Index (RCI)) es:

O = [y — xip)T (67 0E), ] (5.2)

donde §; es un vector columna con un 1 en la posiciéon ¢ y 0 en el resto,
X,y es el conjunto de variables anémalas y x7 7 €s la reconstruccién de esas
variables anémalas:

Xhp = — (5%5)_1 7o (1-T)x (5.3)

donde I' es una matriz diagonal con unos en las posiciones de la diagonal
que corresponden con las variables anémalas y ceros en en las posiciones de
las variables no anémalas.

La reduccion del estadistico combinado después de la reconstruccién se
puede calcular asi:

o = onp = (Xng — X5 7) " (€7 RE) (xnf — x7,7) (5.4)

Aquella variable que consiga una mayor reducciéon de ¢ serd incorporada
al conjunto de variables anémalas, después se aplica la reconstruccién a lo
largo de esa variable a los datos y se repite el proceso, buscando otra variable
que maximice RCI que serd incluida, también, en el conjunto de variables
andémalas. Cada vez que se repita el ciclo, se comprueba el valor obtenido
para el estadistico combinado después de la reconstruccién, de modo que
cuando éste cae por debajo de su umbral, se detiene el proceso, y las varia-
bles contenidas en el conjunto de variables anémalas son las consideradas
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como responsables del fallo, analizando ahora, cudles de estas han conse-
guido un mayor valor de RCI y que, por tanto, seran las que tienen mayor
responsabilidad en el fallo.

5.3. Meétodo propuesto: Identificacién de fallos dis-
tribuida basada en operadores lingiiisticos OWA -
RIM: ORAFI

Por todo lo dicho anteriormente, surge la necesidad de buscar un método
fiable para llevar a cabo la identificacién de fallos. Esto se pretende realizar
con la descentralizacion de la identificacién mediante la implantacién de
varios centros de procesamiento, contando, cada uno de los cuales, con un
método de identificacion diferente. El objetivo es evitar tener que decantarse
por uno u otro método, teniendo en cuenta que ninguno de ellos nos va a dar
un resultado satisfactorio siempre. Ademas, al contar con varios métodos,
cuando se de una situacién de fallo en la que algunos métodos concretos no
sean capaces de dar una buena diagnosis, se dispone de los restantes métodos
para realizar una identificacién correcta.

Por tanto, tal como se explicé en el Capitulo 1, de introduccion, el se-
gundo objetivo que se planted a la hora de abordar esta tesis consistié en
proponer un método de identificacién de fallos distribuido. La aproximacion
considerada es distinta a la del capitulo anterior, ahora se trata de distribuir
los métodos de FDI entre los nodos que se han distribuido por la planta,
es decir, se trata de implementar un método diferente de identificacién de
fallos, de los mas utilizados en la literatura, como diagramas de contribu-
cién a T? y a Q, indices de reconstruccién, etc., en cada unidad de calculo y
después fusionar los resultados de cada método en un nodo central, usando
la teoria de toma de decisiones multicriterio, para, a partir de los resultados
obtenidos por cada método, obtener una decisién tinica de identificacién del
fallo.

Por otro lado, tomando en consideracién el momento donde aplicar la
identificacion del fallo, en este trabajo se proponen dos posibles soluciones
a este problema. Por un lado se propone realizar identificaciones tanto en el
instante de deteccion del fallo como varios instantes méas adelante, cuando la
planta ha evolucionado a un nuevo estado estacionario después de expandirse
el fallo por la planta, realizando la identificacién en ventanas de tiempo, no
en instantes Uinicos.

En el caso de la identificacion inicial se busca hacer el proceso méas ro-
busto frente a ruidos, perturbaciones, etc y en la diagnosis tardia, analizar
solo instantes que pertenezcan a la planta ya en estado estacionario después
del fallo. De esta forma el objetivo es obtener informacién del origen del fallo
(identificaciéon temprana) y del estado en el que queda la planta una vez se
ha evolucionado bajo el efecto de dicho fallo (identificacién estacionaria).
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Ademaés, asi se podra comprobar si los resultados de las diagnosis hechas
por varios autores usando todos los datos disponibles sirven para conocer el
origen del fallo.

5.3.1. Descripciéon del Método ORAFI

Este método propuesto, denominado ORAFT (en inglés, OWA-RIM ag-
gregation based Fault Diagnosis) [Sdnchez-Ferndndez et al., 2018e] consiste
en un método de identificacién de fallos que realiza una agregacion de las
diagnosis de 7 métodos de identificacién ampliamente usados en los iltimos
afios, como son: Contribuciones de las variables a 72 [Kourti and MacGregor,
1996] y ¢ [Alcala and Qin, 2009], Error normalizado de la variables [Kourti
and MacGregor, 1996], Indices de reconstruccién (para T2, Q y ) [Alcala
and Qin, 2009], y Diagramas de contribucién modificados [Liu and Chen,
2014], a través, de un operador lingiiistico (OWA-RIM) usado como un mé-
todo de toma de decisién multicritero, que ademas se puede sintonizar por
parte del usuario dependiendo del riesgo que quiera asumir al tomar la de-
cisién.

Por otro lado, esta identificacién de las variables responsables del fallo,
se realiza con la informacién recogida en dos ventanas de tiempo: la primera
se aplica inmediatamente después de la deteccion del fallo y se denomina
diagnosis Temprana y la segunda se aplica después de que el sistema ha
evolucionado a un nuevo estado estacionario después del fallo: diagnosis F's-
tacionaria. Esta segunda fase se va a usar para ver como ha evolucionado
la planta en condiciones de fallo y comprobar si realizar una identificaciéon
tantos instantes después del fallo es valida para encontrar las variables res-
ponsables del fallo.

Por lo tanto en este segundo método de FDI distribuido propuesto, la
distribucién se hace por métodos, es decir, un método de identificacién de
fallo en cada nodo. En el Algoritmo 1 se puede ver una visién general del
método.

La sintonizaciéon del método de agregaciéon se hara en funcién de la aver-
sién al riesgo del usuario, que podra elegir diferentes operadores OWA vy,
en cada caso, la agregaciéon de métodos serd mas o menos exigente. Esto se
mide con el cardcter orness (o con el andness) del operador. De modo que el
usuario del sistema de monitorizacién va a poder elegir como hacer la toma
de decisiones en funcién del riesgo que pueda asumir: un operador con bajo
valor de orness implica menor riesgo, y viceversa.

La deteccién del fallo se realiza usando un PCA estdndar usando los
estadisticos T2, Q y ¢, de modo que si alguno de dichos estadisticos supera
su umbral un cierto nimero de veces, se activard la alarma de fallo y se
pasara a realizar el proceso de identificacién. Mas tarde, durante una corta
ventana de tiempo después de que el fallo ha sido detectado, se aplican todos
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Algoritmo 1 Diagnosis de fallos basada en operadores OWA-RIM

1: Entrenamiento:
2: for Datos sin fallo do
3: Ajustar un nivel de riesgo para MCDM.

4: Métodos identificacién: { Conth, Cont®, Cont?, RBC’TZ7 RBC®, RBC¥ y RCI }

5: Ajustar Atremprana Para min(retardo) con maz(separabilidad)

6: Ajustar  Atgstacionarias TREstacionaria Y VaTEstacionaria Para min(retardo) con
mazx(Detecciones gstapilizacion)

7: end for

8:

9: Datos a analizar

10: for t=1 to n do > Para cada instante

11: Diagnosis Temprana:

12: if FALLO = TRUE then

13: while t< (tpeteccion + AtTemprana) do > Ventana Temprana

14: Dpi; + DiagnosisOf{F1I;} > Diagnosis de cada método identificacién

15: Ftvarmble"' (DFrys---,DF1,) = Z;Lzl w;Bj > Puntuaciones (w;: pesos OWA)

16: (B; =Valores ordenados de Variabley en <Dpr1,, Drry, ..., Drr,, >)

17: end while

18:

19: if t=(tDeteccion + AtTemprana — 1) then > Fin de ventana Temprana

20: FVariabler « media(F)“"*"°), t € { Ventana Temprana}

21: Diagnosis(Temprana) < Ranking(FYoriabler  pVariablem)

22: end if

23: end if

24

25: Diagnosis FEstacionaria:

26: Comprobar Estado Estacionario

27:  Drr; = DiagnosisBasadaEn{FI;} v Diagnosis de cada método identificacion
28:  FYMk(Dppy, .., Der,) = S0 wiB; > Puntuaciones en t (w;: pesos OWA)

j=1

29: (B; =Valores orden]ados de Variabley en <Dpr,, Driy,...,Dr1, >)
30:

31:  if EFY*7"° 1o cambian en Atgstacionaria then

32: Estado Estacionario = TRUE

33: FVariable, media(Ft‘:aMable’“) con ts; € Ultimo Atgstacionaria

34: Diagnosis(Estacionaria) = Ranking(FYeriebler  pVariablem)

35: end if

36: end for

37:

38: Criterio para Estado Estacionario:
. .. . Variabl .
39: Primeras posiciones Ranking F,” “""*”“* no cambian en Atgstacionaria
40: Puntuaciones de las primeras posiciones varian menos que Vargstacionaria €N

AtEstacionaria

los métodos de identificacion de fallos considerados en esta propuesta, dando
cada uno sus propios resultados.

Estos resultados se agregan utilizando un enfoque lingiiistico basado en
una funcion OWA-RIM, lo que resulta en una clasificacién global puntuada,
es decir, en un ranking de las variables candidatas responsables de los fallos.
Aquellas variables que estén en las posiciones mas altas del ranking seran
consideradas como las responsables del fallo. Esta es la identificacién de
fallos temprana.
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Después de esta identificacién inicial, se va verificando el sistema has-
ta que se alcanza un nuevo estado estacionario después del fallo. En este
momento, se lleva a cabo otra identificacién del fallo basada en las mismas
técnicas, el operador OWA-RIM y los datos recogidos durante este periodo
de tiempo, dando lugar a otra identificacién que se ha denominado identifi-
cacion estacionaria.

Este método requiere ajustar varios parametros, como son: el riesgo asu-
mido durante la diagnosis, la longitud de las ventanas de tiempo de la toma
de datos para la identificacion y la forma de detectar que el sistema ha lle-
gado a un punto estacionario en su evolucién después del fallo. Los criterios
que se han seguido para ajustarlos son los siguientes:

» Riesgo asumido en la diagnosis: se ha utilizado un operador OWA-
RIM para hacer la agregacién de los resultados de los métodos de
identificacion. Los pesos del operador OWA se han obtenido a partir
del cuantificador RIM: Q(r) = r¢. El valor de « escogido por el usuario
determinaré el nivel de riesgo en la toma de decisiones: un valor alto
de « implica un valor bajo de orness (ver ecuacion 2.43), es decir, una
alta aversién al riesgo (toma de decisiones poco arriesgada).

s Longitud de las ventanas de tiempo: es necesario ajustar el ta-
mano de las ventanas en las que se toman datos para la identificacion:
para la ventana Temprana: Atremprana, justo después de detectarse
el fallo, y para la ventana FEstacionaria: Atgstacionaria, que se aplica
al encontrar el sistema un nuevo valor estacionario en su evolucién
después del fallo.

o AlTemprana: €ste valor se ajusta buscando la maxima separabili-
dad entre las puntuaciones de las variables en el ranking obtenido
al hacer la agregacién. Se trata de retrasar el diagndstico lo me-
nos posible, y por tanto tomar el menor tamano de ventana que
permita una mejor discriminaciéon entre variables candidatas.

o Atpstacionaria: €l tamano de esta ventana se ajusta buscando el
valor con el que las variables diagnosticadas como candidatas no
cambien, partiendo de datos de diferentes fallos. El tamafio de
esta ventana se busca entre varios valores, tomando aquel que
ofrezca una diagnosis lo mas pronto posible, para la mayoria de
los fallos, a la vez que dicho valor elegido permita detectar que
el sistema llega a un nuevo estado estacionario de operacién (en
cada fallo, el valor de tgstacionaria €8 diferente).

s Instante en que se llega a un nuevo estado estacionario: este
valor se obtiene aplicando el método diagnosis OWA-RIM usando el
valor de Atgstacionaria Seleccionado en cada instante después del fallo.
Esto da lugar a un ranking de variables candidatas en cada instante. Y
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la planta se considera en estado estacionario si se dan las condiciones
siguientes:

e Las variables de las primeras posiciones que superen un cierto
umbral Thgstacionaria N0 cambien durante un nimero de instantes

igual a AtEstacionaria .

o Las puntuaciones de dichas variables candidatas no cambie du-
rante Atgstacionaria- Lia forma de comprobar que no cambian es
analizar la varianza (Varpgstacionaria) de estas variables durante
ese espacio de tiempo y comprobar que no supere un cierto um-
bral (elegido por el usuario).

5.4. Caso de estudio I: Tennessee Eastman Pro-
cess

La planta TEP, detallada en la Secciéon A.3, es la que se ha utilizado
para probar el método de toma de decisiones basada en operadores OWA.
En este caso se han aplicado el método ORAFI, tal como se explica en la
Seccion 5.3.1.

5.4.1. Metodologia experimental

La metodologia experimental: pardmetros y caracteristicas, se pueden
consultar en el Algoritmo 2.

Se crea un PCA usando los datos sin fallo que retiene un 70 % de la va-
rianza en los componentes principales seleccionados (dicho valor se selecciona
después de hacer test de validaciéon cruzada, buscando el menor niimero de
componentes que retenga la mayor cantidad de informacién). Los umbrales
para T2 y @ se ajustaron para tener un 0.5 % de observaciones por encima
de ellos en condiciones sin fallo, buscando evitar falsas alarmas, pero sin
perder sensibilidad ante fallos de pequeno tamano.

Los pesos de la diagnosis basada en OWA-RIM se calcularon en funcién
de la aversién al riesgo que quiera aplicar el operador: alta (orness=0.2), mo-
derada (orness=0.5) y baja (orness=0.9). La longitud de la primera ventana
de tiempo (Temprana) se ajusté a 3 muestras, consiguiendo una diagnosis
lo més rapida posible con el mejor valor posible de Separabilidad entre las
puntuaciones de las variables (ver Tabla 5.1).

Una ventana de 10 observaciones fue seleccionada para la diagnosis Fs-
tacionaria para conseguir la diagnosis més rapida pero evitando falsas de-
tecciones de estados estacionarios de la planta. También las variables selec-
cionadas deben tener una varianza en sus puntuaciones por debajo de 0.002
(el tiempo de deteccién del estado estacionario se incrementa para valores
mas bajos, y con valores més altos crece el nimero de falsas detecciones
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Algoritmo 2 Metodologia experimental

1:
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

Preproceso datos con fallo de entrenamiento: normalizacién Z-score
Modelo PCA: 70% de la varianza incluida, umbrales ajustados a per-
centil 99.5.

Ajuste de Atremprana (Al detectar fallo:):
for cada fallo do
for RiskAversion=HIGH to LOW do
for Atremprana = 2 to 7 do
Calcular: Separabilidad=Varianza(Puntuaciones(Atremprana))
> Separacion entre puntuaciones
end for
return (Atremprana) con min(Atremprana) ¥ max(Separabilidad)
end for
end for

Ajuste Atpgstacionaria (Planta en estado estacionario con fallo):
for cada fallo do
for Aversién-al-Riesgo=ALTA to BAJA do
for Atpgstacionaria = 5 to 15 do
for Vargstacionaria = 0.001 to 0.003 do
for ThEsmcionaria: 0.3 t0 0.7 do
Calcular: Retardogstacionaria ¥ Detecciones gstacionaria

end for
end for
end for
return (AtEstacionaria) y (VarEstaa-omria) con
min(RetardOEStaCionaria) y ma’x(DeteCCionesestacionaria)-
end for
end for

Deteccién e identificacion de fallos:
Preproceso datos de test con fallo: normalizacién Z-score
if Fallo = TRUE then
Realizar identificacién fallo Temprana en Atremprana
for cada instante do
Comprobar estado estacionario
if Estado Estacionario = TRUE then
Realizar identificacién fallo Estacionaria en Atgsiacionaria
end if
end for
end if
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de estados estacionarios). Las Tablas 5.2, 5.3 y 5.4 muestran algunos de los
experimentos llevados a cabo para seleccionar dichos valores. La planta se
considera en estado estacionario si las variables del ranking con una pun-
tuacién superior a 0.5 no cambian durante las observaciones que dura la
ventana Estacionaria (ver el Algoritmo 2 para el resto de valores probados).

Tabla 5.1: Ajuste de la longitud de la ventana Temprana

Aversion al riesgo Alta (orness=0.2)
Tamano ventana (muestras) 2 3 5 7
Separabilidad 0.006 | 0.0062 | 0.0049 | 0.0039
Aversion al riesgo Moderada (orness=0.5)
Tamarfio ventana (muestras) 2 3 5 7
Separabilidad 0.009 | 0.012 0.01 0.008
Aversion al riesgo Baja (orness=0.9)
Tamarfio ventana (muestras) 2 3 5 7
Separabilidad 0.024 | 0.027 | 0.022 | 0.019

Tabla 5.2: Ajuste del tamano de la ventana FEstacionaria. Varianza=0.001

Aversién al riesgo Alta (orness=0.2)

Tamaifio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 351.21 | 357.45 | 458.51 | 465.89 | 461.52
Estados Estacionarios detectados 12 15 16 17 17
Aversién al riesgo Moderada (orness=0.5)
Tamano ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 326.84 | 354.21 | 399.54 | 416.27 | 429.95
Estados Estacionarios detectados 15 16 17 17 18
Aversién al riesgo Baja (orness=0.9)

Tamaifio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 388.14 | 409.53 | 419.74 | 457.15 | 468.29
Estados Estacionarios detectados 15 17 17 17 18

5.4.2. Andlisis de resultados

Los resultados de la diagnosis sélo mostraran las seis primeras variables
de los ranking junto con sus respectivas puntuaciones. Con esto es suficiente
para ver los resultados del método.

El desempeno del método ha sido comparado con otras propuestas en-
contradas en la literatura: la diagnosis Temprana se ha comparado con:
un PCA estdndar que aplica la contribucién a ) como método de identi-
ficacion [Kourti and MacGregor, 1996], el método de Ramificacién y Poda
(B&B) [Kariwala et al., 2010], Analisis de Correspondencia (CA) [Detroja
et al., 2007] y el método de Méquina de Vector Soporte de Clase Unica
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Tabla 5.3: Ajuste del tamano de la ventana Fstacionaria. Varianza=0.002

Aversién al riesgo Alta (orness=0.2)

Tamaino ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 320.46 | 347.56 | 453.05 | 458.88 | 459.55
Estados Estacionarios detectados 13 16 18 18 18
Aversion al riesgo Moderada (orness=0.5)
Tamaifio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 316.75 | 348.19 | 398.63 | 405.33 | 424.49
Estados Estacionarios detectados 16 16 18 18 18
Aversion al riesgo Baja (orness=0.9)

Tamafio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 382.18 | 403.88 | 414.47 | 449.11 | 459.5
Estados Estacionarios detectados 16 17 18 18 18

Tabla 5.4: Ajuste del tamafio de la ventana Fstacionaria. Varianza=0.003

Aversion al riesgo Alta (orness=0.2)

Tamaifio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 310.55 | 331.55 | 442.15 | 449.84 | 451.57
Estados Estacionarios detectados 10 14 15 17 17
Aversion al riesgo Moderada (orness=0.5)
Tamafio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 306.53 | 344.84 | 401.36 | 402.81 | 421.41
Estados Estacionarios detectados 13 14 16 16 16
Aversién al riesgo Baja (orness=0.9)

Tamaifio ventana (muestras) 5 7 10 12 15
Retardo medio (muestras) 373.22 | 399.51 | 409.74 | 431.01 | 439.57
Estados Estacionarios detectados 14 16 17 17 17

(SVM) [Mahadevan and Shah, 2009]. Todos estos métodos entregan un re-
sultado de diagnosis en el momento de detectarse el fallo.

La diagnosis Estacionaria se ha comparado con métodos muy conocidos
que utilizan todo los datos disponibles del conjunto de datos para dar la
diagnosis. Estos métodos son: Andlisis de Variables Candnicas (CVA) [Jiang
et al., 2015] y Diagramas de Contribuciéon Modificados (RCI) [Liu, 2012].

Identificacién de fallos Temprana Los resultados para esta diagno-
sis se muestran en las Tablas 5.5, 5.6 y 5.7.Cada una de ellas representa
los resultados obtenidos para cada grado de aversién al riesgo elegido: alta
(orness=0.2), moderada (orness=0.5) y baja (orness=0.9).

La diagnosis de esta planta no es conocida y no estd muy claro qué va-
riables son las responsables de cada uno de los fallos, de modo que no se
dispone de un resultado correcto de diagnosis con el que comparar los resul-
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tados del método a prueba. Por esta razén se han tomado varios métodos
de identificacion aplicados a esta planta y se han comparado los resultados
obtenidos con cada uno de ellos.

En dichas tablas se observa que las variables seleccionadas no siempre
coinciden entre los métodos. A pesar de ello, en muchos fallos, nuestra pro-
puesta elige como candidatas algunas de las variables elegidas por otras
propuestas. Ademas, el método ORAFT entrega una lista de variables can-
didatas con puntuaciones, lo que permite la selecciéon de aquellas realmente
relevantes. Posteriormente, se deberd llevar a cabo la diagnosis, en la que,
partiendo de los resultados proporcionados por la identificacion y del co-
nocimiento previo de la planta, se encuentre el tipo de fallo ocurrido y se
decidan las medidas a tomar para corregirlo.

Existe cierta diferencia entre aplicar un grado de aversién al riesgo u otro.
Con el valor alto (orness=0.2), las puntuaciones obtenidas por las variables
son mas bajas, pero la separabilidad entre puntuaciones del ranking es mejor.
Por ejemplo, en el fallo 5 las variables candidatas al fallo son las variables:
11 y 35, ya que obtienen puntuaciones bastante mas altas que las siguientes
variables. En efecto, las puntuaciones son 0.5098 y 0.4717, respectivamente
para 11 y 35, mientras que la tercera variable obtiene 0.1348, con lo que se
aprecia claramente un salto que permite extraer las dos primeras variables.

En cambio, si observamos los resultados para el mismo fallo 5 aplicando
baja aversién al riesgo (orness=0.9), las puntuaciones de las 3 primeras
variables son, respectivamente: 0.8427, 0.7423 y 0.6653, por tanto, no se
observa una salto claro en las puntuaciones que permita encontrar un grupo
de variables candidatas.

En cualquier caso, todos los valores de aversiéon al riesgo dan como resul-
tado un grupo de variables candidatas similares, lo que cambia, sobre todo,
es la distancia de las puntuaciones de dichas variables con respecto a las
demas, de tal forma que adoptando una estrategia de alta aversién al riesgo
se facilita una identificacion mas clara.

Ademaés, como se menciond antes, nuestra propuesta aporta un ranking
ordenado y cuantificado de variables candidatas y esto ayudara en la diag-
nosis del fallo ocurrido en la planta. Por otra parte, este ranking incluye
muchas de las variables que los otros métodos de la comparativa consideran
como responsables del fallo, por lo que parece que nuestras propuesta no
va mal encaminada, siempre teniendo en cuenta que no existe un resultado
correcto de identificacién de los fallos de la planta TEP.
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Identificacién de fallos Estacionaria Elretardo respecto a la deteccion
del fallo con el que cada método da la identificacién Estacionaria, se muestra

en la Tabla 5.8, en la que se compara nuestra propuesta con los métodos
CVA y RCI.

Tabla 5.8: Retardo en la diagnosis Estacionaria.

FEstacionaria diagnosis
Fallo Alta aversiéon | Moderada aversién | Baja aversion | CVA | RCI
al riesgo al riesgo al riesgo
(orness=0.2) (orness=0.5) (orness=0.9)
1 417 464 494 800 800
2 43 74 122 800 800
3 800 800 800 nd nd
4 69 34 33 800 800
b) 168 168 168 800 800
6 41 42 189 800 800
7 59 52 158 800 800
8 800 89 e 800 800
9 nd nd nd nd nd
10 800 800 800 800 800
11 800 800 800 800 800
12 800 800 800 800 800
13 113 101 114 800 800
14 184 83 74 800 800
15 nd nd nd nd nd
16 800 800 265 800 800
17 93 56 55 800 800
18 342 276 116 800 800
19 800 800 800 800 800
20 800 800 800 800 800
21 679 535 514 800 800
Media 453 399 414 800 800
Desv. Tip. 339 342 324 0 0
Media
(s6lo 201 165 237 800 800
estacionarios)
Desv. Tip.
(s6lo 201 171 221 0 0
estacionarios)

nd = no detectado

Los métodos CVA y RCI usan todos los datos de los conjuntos de datos,
por tanto necesitan 800 observaciones para generar la diagnosis. Cuando
el método ORAFI no es capaz de detectar la entrada de la planta en un
nuevo estado estacionario, el retado en entregar el resultado es el mismo que
con los otros métodos: 800 observaciones. Pero en los fallos en los que si se
detecta que se ha llegado a un nuevo estado estacionario, nuestro método es
claramente mas rapido. Por ejemplo, en el fallo 4, se obtienen retardos de 69,
34 y 33 instantes, segin se aplique alta, moderada o baja aversién al riesgo,
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respectivamente, frente a los 800 instantes que se demora la identificacion con
los otros métodos de la comparativa. Por tanto la mejora es muy significativa.

Cuando se adopta la estrategia de moderada aversién al riesgo (or-
ness=0.5) se consigue el menor valor medio de retardo, aunque no hay dife-
rencias significativas entre los tres grados de aversién al riesgo.

Cabe destacar que la metodologia propuesta reduce el tiempo de la diag-
nosis para el sistema en estado estacionario en hasta un 50 % en comparacién
con los otros métodos. En algunos casos se reduce en 15 veces. La varianza
de los retardos es alta porque hay fallos en los que no es posible detectar la
llegada a un estado estacionario de la planta, y esto hace subir el valor de
este estadistico. Al final de la Tabla 5.8 se muestran los valores medios y la
varianza tomando en cuenta sélo los fallos en los que el método ha detectado
la entrada del sistema en estado estacionario, resultado en una reducciéon del
retardo en una cuarta parte del retardo obtenido con el CVA y el RCI. Por
tanto, en la mayoria de fallos el método propuesto es mucho mas rapido que
las otras propuestas.

Las Tablas 5.9, 5.10 y 5.11 muestran los resultados de la diagnosis para
cada valor de aversién al riesgo (orness) elegido. Al reducir la aversion al
riesgo las puntuaciones del ranking crecen, como se esperaba, pero se pierde,
en parte, la separabilidad entre las variables candidatas y las demés. Los
resultados de la identificacién son similares a los ofrecidos por el CVA y
el RCI, pero se obtienen mas pronto. Ademads, el usuario tiene la opcién
de ajustar el grado de riesgo que quiere asumir con su toma de decisiones.
En el caso de alta aversién al riesgo (orness=0.2) las primeras variables del
ranking obtienen unas puntuaciones claramente més altas que el resto, es
decir, se consigue una mejor separabilidad, y se facilita la toma de decisiones,
aunque tomando las otras dos opciones de aversion al riesgo sigue siendo
posible obtener un grupo de candidatas en casi todos los fallos.

También, como en el caso de la identificaciéon Temprana, nuestra propues-
ta da informacién acerca de las variables mas relevantes en la identificacion,
mientras que el CVA entrega, en muchos casos (fallos 2, 4, 6, 8, etc.), una
lista demasiado larga de variables candidatas, dificultando el andlisis del es-
tado de la planta. Si se compara con RCI, ORAFI da una lista de todas las
variables con su puntuacion, es decir, con el nivel de influencia de cada una
de ellas en el fallo y esto facilitarda mucho la diagnosis del fallo.

Por tanto, a la vista de los resultados, queda claro que las diagnosis en
dos etapas es imprescindible, ya que los resultados de los métodos que ana-
lizan los instantes inmediatamente posteriores al fallo son muy diferentes de
los que analizan todos los datos disponibles. La planta evoluciona después
del fallo, y, en muchos casos, la diagnosis varia entre los primeros instantes
después del fallo y cuando la planta llega, tiempo mas tarde, a un estado es-
tacionario. En el primer caso, la identificacién sirve para encontrar el origen
del fallo, y en el segundo, para analizar el nuevo punto de funcionamiento
de la planta después de suceder el fallo. Ademas, disponemos de una lista de
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Fallo 7 Como ejemplo, se muestra ahora lo que ocurre en el Fallo 7 (pér-
dida de presién en la entrada del componente C). En la diagnosis Temprana,
las variables candidatas més importantes son: 16, 7, 13, 4, 21 y 45 (para alta
y moderada aversién al riesgo, orness=0.2 y 0.5). Para la diagnosis Esta-
cionaria es la variable 45. En la figura 5.1 se puede ver como, después del
instante 161, las variables 4, 7, 13, 16, 21 y 45 sufren un gran cambio.
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Figura 5.1: Fallo 7. Evolucién de las variables candidatas.
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Este fallo es un salto en la presion en la entrada 4 y el método indica que
afecta especialmente a las variables 4, 16, 7, y 13, que miden: el caudal de la
entrada 4 (variable 4), la presion en el stripper (variable 16), en el reactor
(variable 7) y en el separador de producto (variable 13). Al no ser dichas
presiones controladas por ningun sistema, varian proporcionalmente con el
flujo de entrada que ha cambiado, al estar los citados elementos aguas abajo
de la entrada 4. La valvula que corresponde con la variable 45 se abre para
compensar la reducida disponibilidad del reactivo que se introduce por la
entrada 4.

Algunos instantes mas tarde, estas variable comienzan a retornar a sus
valores normales, debido al efecto del sistema de control, excepto la variable
45, que se mantiene en valores anémalos. Esto se refleja en la diagnosis
Estacionaria y es el comportamiento esperado de la planta, que cambia el
ajuste de la valvula a la entrada para compensar la caida de presién en dicha
entrada. Esto demuestra que el método propuesto es capaz de encontrar las
variables méas implicadas en el fallo, asignandoles una alta puntuacién en
el ranking, y descartar las demés variables, dandoles una puntuaciéon baja.
Esto hace mas sencillo el proceso de diagnosis de fallos por parte de los
operadores de la planta, y requiere de menor tiempo para hacer la citada
diagnosis.

Una vez més, las dos ventanas de tiempo se muestran necesarias pa-
ra diagnosticar los fallos, ya que algunas variables se ven afectadas en los
primeros instantes de los fallos, y otras, al propagarse el fallo, cambian un
cierto tiempo después. Si sélo se utilizase una de las dos ventanas (Tem-
prana o Estacionaria) se perderia informacién valiosa sobre el estado de la
planta, y, por tanto, esto sumado a la agregacion de diferentes métodos de
identificacion da como resultado una diagnosis mas robusta.

5.5. Caso de estudio 1I: Depuradora de Aguas Re-
siduales

Se han probado los métodos propuestos en el modelo de simulacién de
la planta de tratamiento de aguas residuales descrita en el Apéndice A.2.
Este modelo dispone de 16 conjuntos de datos con fallo, de los que se han
utilizado para estos experimentos los datos de los fallos: 1 al 11, 15y 16 (ver
Tabla A.2). Ademas se dispone de datos sin fallo, para entrenar los métodos.
Cada conjunto de datos contiene 58464 observaciones de 141 variables.

5.5.1. Metodologia experimental

En este caso el método aplicado obtiene los pesos del operador OWA
usando el cuantificador Q(r) = r®, tal como se indica en la ecuacién 2.43,
variando los valores de « para obtener operadores con diferentes valores de
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orness, en funciéon de la aversién al riesgo que quiera aplicar el operador.

Los parametros usados para este caso de estudio se detallan en el Algo-
ritmo 3. En primer lugar, se creé un modelo PCA utilizando datos sin fallo
con un 70% de varianza capturada por los componentes principales selec-
cionados. Este valor se seleccioné después de hacer pruebas de validacion
cruzada en busca del mejor equilibrio entre el niimero de componentes prin-
cipales y la varianza almacenada en dichos componentes principales. Valores
mas bajos no retenian una cantidad suficiente de informacién, mientras que
valores méas altos no aumentaban significativamente la varianza retenida,
pero tomaban demasiados componentes principales. Los umbrales para los
estadisticos T2 y Q se ajustaron para que solo hubiera un 0,5 % de observa-
ciones por encima de ellos al analizar datos sin fallo, evitando falsas alarmas
antes de que ocurriera el fallo.

Respecto al proceso de agregacion basado en operadores OWA-RIM: los
pesos se calcularon para una aversién al riesgo alta (orness=0.2), moderada
(orness=0.5) y baja (orness=0.9). De esta forma se pueden hacer pruebas
con tres politicas distintas de identificaciéon. La ventana de identificacion
Temprana se ajustd a 2 instantes después de probar con diferentes valores
(ver Algoritmo 3). El objetivo fue encontrar el minimo tamano de ventana
que maximizase la separacién de las puntuaciones del ranking OWA-RIM.
Esto facilita distinguir las variables candidatas de las demas. En la Tabla
5.12, se muestran los resultados de las pruebas para longitudes de ventana
de 2, 3 y 5 muestras.

Tabla 5.12: Ajuste de la longitud de la ventana Temprana

Aversion al riesgo Alta (orness=0.2) Moderada (orness=0.5) | Baja (orness=0.9)
Tamarfio ventana 2 3 5 2 3 5 2 3 5
(muestras)

Separabilidad 0.0012 | 0.0011 | 0.00079 | 0.009 | 0.008 | 0.006 | 0.055 | 0.049 | 0.038

Los parametros de la identificacion FEstacionaria se ajustan para detec-
tar lo antes posible si se ha alcanzado un nuevo estado estacionario, pero
asegurando que el sistema estd realmente en situacién estacionaria:

s AtEstacionaria 5€ ajusté a longitud 10. Valores més altos retrasaban
demasiado la deteccién del estado estacionario y valores mas pequefios
detectaban falsos estados estacionarios de la planta.

= Las variables con puntuaciones mayores de Thgstacionaria = 0.5 en
el ranking final tienen que ser las mismas durante 10 observaciones
consecutivas. Se probé con otros valores (ver Algoritmo 3), pero no se
aprecio diferencia entre ellos.

» La varianza entre las variables del punto anterior (Vargstacionaria) de-
be permanecer por debajo de 0.001. Valores mas bajos retrasaban de-
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Algoritmo 3 Metodologia experimental

1:
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

Preproceso datos con fallo de entrenamiento: normalizacién Z-score
Modelo PCA: 70% de la varianza incluida, umbrales ajustados a per-
centil 99.5.

Ajuste de Atremprana (Al detectar fallo:):
for cada fallo do
for RiskAversion=HIGH to LOW do
for Atremprana = 2 to 10 do
Calcular: Separabilidad=Varianza(Puntuaciones(Atremprana))
> Separacion entre puntuaciones
end for
return (Atremprana) con min(Atremprana) ¥ max(Separabilidad)
end for
end for

Ajuste Atpsiacionaria (Planta en estado estacionario con fallo):
for cada fallo do
for Aversién-al-Riesgo=ALTA to BAJA do
for Atgstacionaria = 3 to 20 do
for Vargstacionaria = 0.00001 to 0.005 do
for ThEstacionaria: 0.3 to 0.7 do
Calcular: Retardogstacionaria ¥ Detecciones gstacionaria

end for
end for
end for
return (AtEstacionaria) y (VaTEstacionaria> con
min(Retardogstacionaria) ¥ max(Deteccionesestacionaria)-
end for
end for

Detecciéon e identificaciéon de fallos:
Preproceso datos de test con fallo: normalizacién Z-score
if Fallo = TRUE then
Realizar identificacién fallo Temprana en Atremprana
for cada instante do
Comprobar estado estacionario
if Estado Estacionario = TRUE then
Realizar identificacién fallo Estacionaria en Atgsiacionaria
end if
end for
end if
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masiado la deteccion del estado estacionario, y valores mas altos daban
como resultado la deteccion del estado estacionario cuando éste aun
no habia ocurrido.

Las Tablas 5.13, 5.14 y 5.15 muestran algunas de las pruebas realizadas
para ajustar estos parametros: se prueban diferentes tamafios de ventana, y
se muestra el retardo (en instantes) de la deteccién del estado estacionario
y el nimero de conjuntos de datos con fallo en los que se consigue detectar
correctamente dicho estado estacionario. Por ejemplo, en la Tabla 5.13, con
un valor de orness=0.2 y una longitud de ventana de 5 muestras, el tiempo
medio de deteccion del estado estacionario es de 9554 muestras, y el método
detecta dicho modo estacionario en 10 de los 13 conjuntos de datos con fallo.

Tabla 5.13: Ajuste de la longitud de ventana FEstacionaria, Var.=0.0005

Aversién al riesgo Alta (orness=0.2) Moderada (orness=0.5) | Baja (orness=0.9)
Tamaiio de ventana 5 10 15 5 10 15 5 10 15
(muestras)

Retardo medio 9554 | 10501 | 12542 | 3125 | 3406 4998 3457 | 12549 | 15988
(muestras)

Estados estacionarios | 10 12 11 12 12 10 12 13 13
detectados

Tabla 5.14: Ajuste de la longitud de la ventana FEstacionaria, Var.=0.001

Aversién al riesgo Alta (orness=0.2) | Moderada (orness=0.5) Baja (orness=0.9)
Tamaio de ventana 5 10 15 5 10 15 5 10 15
(muestras)

Retardo medio 1580 | 3501 | 6189 | 510 | 2406 4965 2385 | 11744 | 15885
(muestras)

Estados estacionarios | 10 13 13 12 13 13 12 13 13
detectados

Tabla 5.15: Ajuste de la longitud de ventana FEstacionaria, Var.=0.002

Aversién al riesgo Alta (orness=0.2) | Moderada (orness=0.5) | Baja (orness=0.9)
Longitud de ventana 5 10 15 5 10 15 5 10 15
(muestras)

Retardo medio 1352 | 3412 | 3987 | 487 | 2105 4875 2133 | 10144 | 13578
(muestras)

Estados estacionarios | 10 12 12 11 12 12 11 12 12
detectados

5.5.2. Andlisis de resultados

A continuacién se muestran los resultados de la identificacién de fallos.
De cara a facilitar la comprensién de los resultados s6lo se muestran las
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6 primeras variables identificadas como candidatas y su puntuacién en el
ranking final.

Identificacién de fallos Temprana Se presentan ahora los resultados
de la identificacién realizada en la ventana Temprana, que se ejecuta na-
da mas detectarse el fallo. Para evaluar su desempefio se van a comparar
los resultados de la propuesta con los obtenidos al aplicar un método PCA
estandar con un 70 % de varianza en los componentes principales seleccio-
nados. Este PCA usa T2 y @ para detectar fallos, y la contribucién a Q (o
Error normalizado de las variables) como método de identificacién. En las
Tablas 5.16, 5.17 y 5.18 se muestran los resultados de la identificacién de los
dos métodos, usando diferentes valores de orness. Como se puede ver nues-
tra propuesta da su diagndstico un instante después que el PCA estandar,
esto se debe a que dicha propuesta realiza la identificacién en una venta-
na de tiempo de 2 instantes, mientras que el PCA sélo analiza el instante
posterior a la deteccién del fallo. Como se ha dicho, el uso de la ventana
de tiempo estd justificado por el objetivo de aumentar la robustez frente a
ruidos, perturbaciones, etc. como se puede ver en las Tablas 5.16, 5.17 y
5.18.

En esta identificacion de fallos, se ve clara la diferencia entre los distintos
niveles de aversion al riesgo: valores altos (es decir, criterios mas estrictos)
implican una alta capacidad de discriminacién entre las variables candidatas,
ya que sélo las candidatas con altas puntuaciones en la mayoria de los 7
métodos de identificacion llegardn a posiciones altas en el ranking global con
altas puntuaciones. Esto lleva a que las variables en las primeras posiciones
del ranking obtengan una puntuacién en el ranking mucho mas alta que el
resto, haciendo més facil la identificacién del fallo. Por tanto, hay menos
riesgo de tener en cuenta variables irrelevantes en la diagnosis.

Por el contrario, si se utilizan valores de aversién al riesgo bajos, las
puntuaciones finales obtenidas en el ranking son muy similares entre todas
las variables, y se dificulta la seleccién de las variables candidatas. Esto
ocurre porque a cualquier variable identificada como responsable por unos
pocos métodos de identificacién se le asigna una puntuacion relativamente
alta en el ranking final y acaba siendo tenida en cuenta en la diagnosis. En
este caso, el nivel de riesgo es mayor ya que se pueden incluir variables poco
relevantes en la identificacién (el criterio aplicado es, ahora, mas permisivo),
pero también puede ocurrir que una variable realmente responsable del fallo
que muy pocos métodos identifiquen sea tenida en cuenta en la diagnosis
final y, por tanto, se puedan paliar los fallos de identificacién de algunos de
los 7 métodos utilizados.

Se pasa ahora a analizar los resultados concretos en cada fallo. Los pri-
meros 5 fallos corresponden a un fallo en el sensor de oxigeno, y las variables
en las que se provocd dicho fallo fueron la 42 y la 125, por tanto, si se ha
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Tabla 5.16: Comparativa para la identificacion Temprana. Alta aversién al
riesgo (orness = 0.2)

OWA-RIM PCA

Fallo (iiett;;‘f;)s) Ranking Puntuacién (iilsetzitb(i)s) Ranking

1 2 42 125 49 0.1230 0.06064 0.03825 1 125 42 62
83 76 56 0.02424 0.02424 0.02424

2 2 42 125 83 0.1354 0.0873 0.03634 1 125 21 42
76 56 82 0.03634 0.03634 0.0271

3 2 125 42 56 0.1490 0.08385 0.0103 1 125 49 21
51 76 82 0.00957 0.008966 0.008598

4 2 125 49 42 0.3705 0.1142 0.07138 1 21 125 42
76 83 56 0.05388 0.05388 0.05388 28 49 35

5 2 4249 125 | 0.2395 0.1308 0.1174 1 21 35 28
28 41 124 0.03817 0.0136 0.01241 62 69 56

6 2 8 15 90 0.5316 0.5316 0.01553 1 815
121 103 109 | 0.0009643 0.000964 0.000964

7 2 15 8 90 0.4999 0.4915 0.007869 1 815
21 83 56 0.00421 0.004049 0.004049

8 2 8 15 90 0.5116 0.5116 0.0122 1 815
102 120 96 | 0.00170 0.00170 0.00170

9 2 22 55 75 0.3290 0.1676 0.1649 1 22
21714 0.1552 0.1249 0.1249

10 2 2229 21 0.3356 0.1017 0.05937 1 22
55 757 0.05614 0.05394 0.04435

11 2 22 29 36 0.8172 0.3294 0.1038 1 22
21 75 43 0.0206 0.01924 0.01746

15 2 86 80 8 0.7666 0.4341 0.02955 1 86 80
1514 7 0.0295 0.02824 0.02817

16 2 86 80 8 0.6439 0.4271 0.03668 1 86 80
15147 0.03668 0.02902 0.02902

realizado correctamente la identificacién, estas variables deberian aparecer
en las primeras posiciones del ranking. Esto es asi en el caso de alta aversion
al riesgo (orness=0.2, ver Tabla 5.16), en 3 de los 5 fallos las variables res-
ponsables aparecen en las primeras posiciones del ranking, y en los otros dos
fallos, aparecen en la primera y tercera posicion. Ademas, se observa que las
puntuaciones de las variables en las primeras posiciones son claramente mas
altas que las demads, facilitando de esa forma encontrar el grupo de varia-
bles candidatas. En los 5 casos, las variables realmente responsables estaban
dentro del grupo de candidatas. Por contra, el PCA estandar no consigue
un 100 % de efectividad en ninguno de los 5 fallos, dando el peor resultado
en el fallo 5, en el que no consigue colocar las variables que originaron el
fallo en las primeas posiciones.

En los casos de moderada aversion al riesgo (orness=0.5, ver Tabla 5.17)
en estos primeros fallos, si que aparecen las variables 42 y 125 en las prime-
ras posiciones del ranking, pero las puntuaciones obtenidas por las variables
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Tabla 5.17: Comparativa para la identificacién Temprana. Moderada aver-
sién al riesgo (orness = 0.5)

OWA-RIM PCA

Fallo (ilffsett%:itsgs) Ranking Puntuacién (iE:tt;j:;) Ranking

1 2 42 125 83 | 0.3170 0.2638 0.2604 1 125 42 62
76 56 55 0.2604 0.2604 0.2525

2 2 42 125 83 | 0.3589 0.3107 0.2784 1 125 21 42
76 56 62 0.2784 0.2784 0.2616

3 2 125 42 76 | 0.4061 0.3388 0.2740 1 125 49 21
56 44 62 0.2704 0.2484 0.2454

4 2 42 125 83 | 0.5973 0.3016 0.30162 1 21 125 42
56 49 62 0.30162 0.2879 0.2724 28 49 35

5 2 21 42 125 | 0.4382 0.3406 0.3058 1 21 35 28
76 83 56 0.1978 0.1978 0.1978 62 69 56

6 2 8 1597 0.5547 0.5547 0.08241 1 815
103 115 121 | 0.08241 0.08241 0.08240

7 2 1588376 | 0.5514 0.5481 0.1271 1 815
76 56 7 14 0.1271 0.1271 0.1179

8 2 8 15 102 0.5412 0.5412 0.08052 1 815
96 120 108 | 0.08052 0.08052 0.0804

9 2 22 5575 0.7179 0.5036 0.4621 1 22
714 82 0.4392 0.4393 0.4269

10 2 22 29 55 0.73798 0.4041 0.3239 1 22

10 2 71475 0.3021 0.3021 0.2853

11 2 22 29 36 0.9350 0.5960 0.2729 1 22
89 83 76 0.1778 0.1702 0.1702

15 2 86 80 95 0.8795 0.6652 0.1302 1 86 80
110 116 104 | 0.1301 0.1301 0.1301

16 2 86 80 8 0.8319 0.6585 0.1446 1 86 80
15 95 104 0.1446 0.13103 0.13044

son muy similares entre si, y dificultan mucho la eleccién de un grupo de va-
riables candidatas a responsables del fallo, aunque en algunos fallos todavia
se podria hacer dicha seleccién. Ya en el caso de los resultados de aplicar
baja aversién al riesgo (orness=0.9, ver Tabla 5.18), las variables 42 y 125
aparecen cerca de las primeras posiciones del ranking, pero mezcladas con
otras variables no relevantes, en algin caso (fallo 3) una de esas variables ni
siquiera aparece entre las 6 primeras variables. Ademas, ahora, es comple-
tamente imposible encontrar un grupo de variables candidatas que tengan
una puntuacién claramente mas alta que las demas, ya que las puntuaciones
obtenidas son muy similares para todas la variables.

En el caso de los demés fallos (del 6 al 16), los resultados son buenos
en todos los casos: las diferentes politicas de aversién al riesgo consiguen
colocar en las primeras posiciones a las variables responsables del fallo. La
unica diferencia que hay entre los distintos niveles de orness es que los valo-
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Tabla 5.18: Comparativa para la identificacién Temprana. Baja aversién al
riesgo (orness = 0.9)

OWA-RIM PCA
Fallo (if};:i:gs) Ranking Puntuacién (ii{sitz:s:;)s) Ranking
1 2 55 59 62 0.825 0.8204 0.8141 1 125 42 62
69 42 125 0.8116 0.8089 0.7819
2 2 55 59 62 0.8264 0.8211 0.8174 1 125 21 42
125 79 42 0.8149 0.8096 0.7877
3 2 62 55 69 0.8417 0.8408 0.8392 1 125 49 21
59 83 42 0.830 0.8264 0.8263 125 49 21
4 2 55 59 62 0.8223 0.8162 0.8162 1 21 125 42
42 79 125 0.8138 0.8049 0.7941 28 49 35
5 2 62 69 42 0.7812 0.7791 0.7588 1 21 35 28
76 125 79 0.7588 0.7588 0.6158 62 69 56
6 2 8 15 115 0.6444 0.6443 0.4078 1 815
97 103 109 | 0.4078 0.4078 0.4078
7 2 15 8 76 0.6388 0.6383 0.4788 1 815
83 56 95 0.4787 0.4787 0.4774
8 2 81595 0.6358 0.6358 0.3900 1 815
98 104 110 0.3898 0.3897 0.3897
9 2 22 5575 0.9469 0.9019 0.8302 1 22
59797 0.8220 0.8121 0.8045
10 2 22 55 59 0.9558 0.8471 0.7870 1 22
79 757 0.7783 0.7735 0.7649
11 2 22 29 89 0.9878 0.7877 0.7303 1 22
56 83 76 0.7205 0.7204 0.7205
15 2 86 80 95 0.9461 0.8462 0.6884 1 86 80
116 104 110 | 0.6877 0.6877 0.6877
16 2 86 80 95 0.9396 0.8397 0.6792 1 86 80
104 110 116 | 0.6762 0.6762 0.6762

res mas bajos de este pardmetro (baja aversion al riesgo) consiguen otorgar
unas puntuaciones a las variables de las primeras posiciones del ranking cla-
ramente mas altas que el resto de variables, y esto facilita mucho la elecciéon
del grupo de candidatas, formado justamente por las variables responsables
del fallo. Si se adopta una politica de aversion al riesgo baja (orness=0.9)
si sigue consiguiendo colocar a las variables realmente responsables en las
primeras posiciones, pero con unas puntuaciones mas préximas al resto de
variables. En cualquier caso, en estos fallos todavia las puntuaciones de las
primeras variables son lo suficientemente altas como para poderlas separar
del resto. En estos fallos, el PCA estdndar también consigue colocar en las
primeras posiciones a las variables responsables, pero el método propuesto
da una informacién muy valiosa para escoger a las variables candidatas de
entre todas las demas.
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En resumen, el uso de la agregaciéon de métodos de diagnosis en una
ventana de tiempo proporciona una diagnosis mas robusta, encontrando las
variables responsables de los fallos y discriminandolas mas claramente de
las demés, evitando perturbaciones instantdneas, etc. siempre y cuando el
método adopte una estrategia de alta o moderada aversién al riesgo. Por
otro lado, como el PCA estdndar utilizado aplica la contribucién a @), que es
uno de los 7 métodos de identificacién usados en el método ORAFI, si dicha
contribucién no funciona bien en un fallo, el ORAFI es capaz de compensarlo
utilizando la identificacién proporcionada por los 6 métodos restantes, y esto
hace al ORAFI maés robusto.

De cara a cuantificar el desempeno de cada diagnosis, la Tabla 5.19
muestra la tasa de éxito de cada una de ellas. Esta tasa depende de la
inclusion de las variables responsables del fallo en el grupo de candidatas
encontradas, y de la capacidad de separar dichas candidatas del resto de
variables (usando las puntuaciones obtenidas).

Tabla 5.19: Tasas de éxito de cada diagnosis

Calificacién | Puntuacién | Condiciones

Excellente 100 Sélo variables responsables entre las candidatas
Buena 67 Las variables responsables entre las candidatas
No todas las responsables entre las candidatas o no
Regular 33 hay grupo de candidatas, pero las responsables estan
en las primeras posiciones
Mala 0 No hay variables responsables entre las candidatas

o no hay grupo de candidatas

Tabla 5.20: Tasas de éxito en la diagnosis Temprana

Fallo OWA-RIM PCA
Aversién al riesgo
Alta | Moderada | Baja

1 100 33 33 67
2 100 100 33 67
3 100 33 33 33
4 67 33 33 33
5 67 67 67 0

6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100
11 100 100 100 100
15 100 100 100 100
16 100 100 100 100
Tasa media | 94.5 80.5 74.92 | 76.92
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La Tabla 5.20 muestra que el método propuesto da un mejor resultado
que el PCA estandar cuando se aplican politicas de alta o moderada aver-
sién al riesgo. La discriminacién de las variables candidatas al tomar baja
aversion al riesgo es peor que en los dos casos anteriores, y en el caso de los 5
primeros fallos, las variables responsables del fallo ni siquiera aparecen en las
primeras posiciones del ranking, dando como resultado una mala diagnosis.

Identificacién de fallos Fstacionaria La diagnosis en la ventana Esta-
ctonaria es la segunda diagnosis del método propuesto. El retardo respecto
a la deteccion del fallo en ofrecer dicha diagnosis se muestra en la Tabla
5.21 y se obtiene cuando se ha detectado que el sistema ha llegado a un
punto de trabajo estacionario después de aparecer el fallo. Se ha hecho una
comparativa de tiempos de diagnosis entre la identificacion Fstacionaria y
otros métodos como son los propuestos por [Liu, 2012, Liu and Chen, 2014],
que utilizan todos los datos disponibles. Y el resultado es que el método
propuesto, ORAFI, es capaz de dar la diagnosis mucho antes que los demas.
Esto es asi porque se dispone, en este caso de estudio, de 58464 muestras
disponibles, apareciendo el fallo en el instante 18800, y como los métodos
de [Liu, 2012,Liu and Chen, 2014] usan todos los datos disponibles, su diag-
nosis se demora 39664 instantes, mientras que el método ORAFI trata de
encontrar un instante a partir del cual ya no haya cambios en el sistema y
no merezca la pena seguir tomando datos.

Tabla 5.21: Retardo en la diagnosis Fstacionaria (en instantes). BSM2

Aversion al riesgo (orness)

Fallo Alta (0.2) | Moderada (0.5) | Baja (0.9)
1 759 211 13630
2 113 4782 8282
3 396 6042 8281
4 15001 210 27743
5 1236 788 788
6 82 62 72

7 76 64 286
8 64 64 86

9 670 210 2476
10 278 122 288
11 1348 110 1344
15 104 100 146
16 150 130 286
Media 1559.77 991.92 4900.65
Desv. Tip. 4062.73 1987.5 8109.9

En el caso de aplicar una politica de moderada aversién al riesgo (orness
= 0.5) se obtienen los menores valores medios y de desviacién tipica del
retardo, mientras que usando un valor de baja aversién al riesgo (orness =
0.9) se obtiene el peor resultado. Esto es debido a que un mayor nimero
de variables aparecen como candidatas en el ranking durante el proceso de
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deteccion del estado estacionario, y, por tanto, de un instante a otro sea mas
facil que pueda haber cambios en el ranking. Esto hace que el retardo en
detectar dicho estado estacionario sea mayor. En cualquier caso, el retardo en
ofrecer la diagnosis usando el método ORAFTI es considerablemente menor
que si se utilizasen todos los datos disponibles, como hacen los métodos

de [Liu, 2012, Liu and Chen, 2014].
Los resultados para esta diagnosis Estacionaria se muestran en las Tablas

5.22,5.23 y 5.24, en funcién del valor de aversién al riesgo escogido. Ademas
se muestra un comparativa con el método RCI ( [Liu and Chen, 2014]), que
es uno de los siete métodos de identificacion usados en la agregaciéon ORAFTI,
que, como se ha dicho, emplea todos los datos a partir del fallo contenidos

en el dataset para hacer la identificacion.

Tabla 5.22: Diagnosis Estacionaria. Alta aversion al riesgo (orness = 0.2)

OWA-RIM RCI
Fallo | Ranking Puntuaciones Variables
1 42 125 62 69 56 76 0.6730 0.6730 0.6190 0.3389 0.3089 0.3089 | 42 125 21
2 125 42 62 69 56 76 0.9425 0.8653 0.4239 0.3859 0.35856 0.3586 | 125 42
3 125 42 113 107 101 49 | 0.7182 0.4253 0.3779 0.3364 0.3103 0.1717 | 125 42
4 125 28 42 21 89 56 0.2187 0.1679 0.1183 0.1043 0.0465 0.0244 | 42 125
5 56 76 83 62 69 49 0.7761 0.7761 0.7761 0.6982 0.693 0.4796 21 28 56 76 83 62
6 8 15 90 36 22 43 63 0.9698 0.9698 0.0340 0.0073 0.0068 0.0054 | 8 15
7 8 15 90 121 109 103 0.9025 0.9025 0.0211 0.0026 0.0026 0.0026 | 8 15
8 8 15 90 29 102 120 0.9320 0.9320 0.0268 0.0023 0.0022 0.0022 | 8 15
9 50 70 63 43 36 84 0.7272 0.72588 0.7242 0.7191 0.7180 0.6917 | 63 70 84 50 70 36
10 36 43 50 63 70 77 0.8274 0.8211 0.8003 0.7882 0.7876 0.7506 | 50 77 43 63 70 36
11 84 77 57 63 70 36 0.9069 0.9069 0.9069 0.8969 0.8915 0.8359 | 84 77 57 63 70 36
15 80 86 113 101 107 64 | 0.6917 0.0982 0.0417 0.0417 0.0417 0.0087 | 28 80
16 80 86 107 113 101 90 | 0.6528 0.2410 0.0347 0.0347 0.0347 0.0254 | 80 28

Tabla 5.23: Diagnosis Estacionaria. Moderada aversion al riesgo (orness =

0.5)
OWA-RIM RCI
Fallo | Ranking Puntuaciones Variables
1 62 69 56 76 83 21 0.4508 0.4028 0.3550 0.3550 0.3550 0.3482 | 42 125 21
2 62 69 56 76 83 21 0.5367 0.4584 0.4027 0.4027 0.4027 0.3022 | 125 42
3 109 115 97 103 121 96 | 0.2817 0.2817 0.2817 0.2817 0.2817 0.2812 | 125 42
4 56 83 76 62 69 7 0.4148 0.3951 0.3951 0.3649 0.3643 0.2739 | 42 125
5 21 56 76 62 69 83 0.8140 0.6709 0.6709 0.6245 0.6234 0.6047 | 21 28 56 76 83 62
6 8 15 115 103 109 97 0.9813 0.9813 0.1339 0.1339 0.1339 0.1339 | 8 15
7 8 15 102 96 108 120 0.9385 0.9385 0.1353 0.1353 0.1353 0.1353 | 8 15
8 8 15 97 103 109 115 0.9734 0.9734 0.1440 0.1440 0.1440 0.1440 | 8 15
9 36 43 50 84 77 57 0.8018 0.80 0.7776 0.7609 0.7609 0.7609 63 70 84 50 70 36
10 36 43 22 50 29 84 0.7879 0.7706 0.7360 0.7262 0.7136 0.5620 | 50 77 43 63 70 36
11 84 77 57 36 63 70 0.9028 0.9028 0.9028 0.9005 0.8905 0.8860 | 84 77 57 63 70 36
15 80 86 113 101 107 95 | 0.8941 0.2863 0.1986 0.1986 0.1986 0.1465 | 28 80
16 80 107 101 113 86 95 | 0.9013 0.2396 0.2396 0.2396 0.2394 0.1646 | 80 28
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Tabla 5.24: Diagnosis Fstacionaria. Baja aversion al riesgo (orness = 0.9)

OWA-RIM RCI
Fallo | Ranking Puntuaciones Variables
1 62 69 76 56 83 80 0.8552 0.8542 0.8020 0.8018 0.8016 0.6534 | 42 125 21
2 101 107 113 50 97 103 | 0.8182 0.8182 0.8182 0.8005 0.7607 0.7607 | 125 42
3 101 107 113 97 103 109 | 0.8207 0.8207 0.8207 0.8052 0.8052 0.8052 | 125 42
4 69 62 56 76 83 49 0.7557 0.7554 0.7288 0.7280 0.7257 0.7033 | 42 125
5 21 56 76 62 69 83 0.8140 0.6709 0.6709 0.6245 0.6234 0.6047 | 21 28 56 76 83 62
6 8 15 115 97 103 109 0.9911 0.9911 0.6566 0.6566 0.6566 0.6566 | 8 15
7 8 15 98 104 110 116 0.9905 0.9905 0.7534 0.7534 0.7534 0.7534 | 8 15
8 8 15 103 109 115 121 0.9906 0.9906 0.7788 0.7788 0.7788 0.7788 | 8 15
9 84 77 57 63 36 70 0.9229 0.9229 0.9229 0.9050 0.9029 0.9013 | 63 70 84 50 70 36
10 84 77 57 63 70 36 0.9721 0.9721 0.9721 0.9623 0.9574 0.9496 | 50 77 43 63 70 36
11 70 63 84 77 57 50 0.9643 0.9640 0.9626 0.9626 0.9626 0.9440 | 84 77 57 63 70 36
15 80 95 110 116 104 98 0.9897 0.7542 0.7511 0.7511 0.7511 0.7507 | 28 80
16 80 95 110 104 116 98 0.9918 0.7483 0.7443 0.7443 0.7443 0.7436 | 80 28

Una vez que el sistema ha entrado en modo estacionario después de
aparecer el fallo, éste puede afectar a mas variables aparte de las responsables
de dicho fallo debido a que determinados tipos de fallos se expanden, llegando
a afectar a varias areas del sistema. En este estudio, los fallos 1 a 5y 9 a 11
tienen dicha caracteristica de expansién del fallo, al contrario que los fallos
6 a8y 15y 16, en los que las variables afectadas por el fallo no cambian a
lo largo del tiempo.

En el caso de aplicar una aversién al riesgo alta (orness=0.2, ver Tabla
5.22), algunas variables no relacionadas con el fallo aparecen como candida-
tas en los 5 primeros fallos (el origen de estos fallos estd en las variables 42
y 125, relacionadas con el sensor de O3). Concretamente, las variables que
aparecen son aquellas que miden el nivel de Os en diferentes puntos de la
instalacién (variables: 21, 49, 56, 62, 69, 76, 83, 89) o el nivel de Demanda
Quimica de Oxigeno (DQO) (variables: 101, 107, 113), que est4 relacionado
también con el Os. Este resultado es similar al obtenido por el método RCI.
Analizando las puntuaciones obtenidas, se ve que ya no hay tanta diferencia
entre ellas como en el caso de la identificacion Temprana, esto nos indica que
el fallo estd afectando a cada vez mas variables. Aun asi, es posible hacer
una diagnosis de los fallos excepto para el quinto, donde todas las variables
candidatas tienen puntuaciones similares.

El fallo afecta a otras partes de la planta en el caso de los fallos 9 a 11,
y el resultado de la diagnosis refleja este hecho ya que las puntuaciones son
muy similares y hay muchas variables candidatas. Ahora el aislamiento de
la variables que originaron el fallo no es posible, al igual que ocurre con el
método RCI. En cualquier caso, al igual que antes, nos sirve para constatar
la propagacion del fallo por la instalacion.

Los otros fallos no sufren un destacable cambio en esta diagnosis, ya
que analizan datos de unos tipos de fallo que no se expanden. Se observa,
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ademas, que las diferencias entre las puntuaciones obtenidas por las varia-
bles candidatas y las demds se han incrementado con respecto al caso de la
identificacion Temprana, en la mayoria de casos. Las variables candidatas
para los fallos 15 y 16, se identifican claramente al estar en las primeras
posiciones del ranking y tener una puntuaciones mas altas que las del resto.
Esto confirma que el fallo sélo afecta al punto de origen del mismo y no se
propaga a otras partes de la planta. Las diagnosis del método ORAFI coin-
ciden con lo que realmente sucede en la planta, mientras que los resultados
del método RCI no colocan a las variables responsables (80 y 86) en las
primeras posiciones e identifican a otras variables como responsables. Esto
confirma la robustez del método ORAFT.

Si se analizan los resultados de aplicar moderada aversién al riesgo (or-
ness=0.5, ver Tabla 5.23) y baja aversién al riesgo (orness=0.9, ver Tabla
5.24) se observa que ocurre algo similar al caso anterior, las puntuaciones,
en general, se han igualado y esto hace dificil la seleccién de variables candi-
datas. Y en los fallos que se expanden por la planta, cada vez aparecen méas
variables entre las candidatas, de hecho, en los fallos 1 al 5 ninguna de las
variables realmente responsables aparece entre las seis primeras. En los fa-
llos 6 a 8 si se identifica correctamente a las responsables y se puede extraer
un grupo de candidatas. Mientras que en los fallos 15 y 16 las responsables
estan mezcladas con més variables y obtienen puntuaciones similares entre
ellas, dificultandose la identificacion.

Resumiendo, el hecho de trabajar con datos pertenecientes a un intervalo
de tiempo largo (todos los datos disponibles, por ejemplo) no conduce a tener
una diagnosis confiable. Esto sucede en los casos de fallos que se expanden
por la planta y terminan alterando los valores de otras variables. Por tanto,
en el caso de fallos expansivos, el origen del fallo s6lo puede ser localizado si
la diagnosis se realiza durante los primeros instantes que siguen a la aparicion
del fallo, que es lo que hace la identificacién Temprana del método ORAFI.

En estas pruebas, la identificaciéon Estacionaria para los fallos 1 a 5y
9 a 11 no ha servido para encontrar las causas del fallo, ya que nos encon-
tramos con muchas variables candidatas y no todas ellas son realmente las
responsables, y, en algunos casos, ni siquiera es posible extraer un grupo de
candidatas. En los fallos 15 y 16, como el fallo no se extiende por la planta,
la diagnosis ORAFI es capaz de localizar el origen del fallo, al contrario
que con el método RCI que no da una buena diagnosis. Como en una si-
tuacién real, no se puede saber si el proximo fallo que va a suceder va a
ser de tipo expansivo o no, se requiere aplicar dos identificaciones: una ini-
cial (Temprana), que servird para encontrar el origen del fallo, y una tardia
(Estacionaria), cuando el sistema alcanza un nuevo estado estacionario, que
servird para confirmar la diagnosis anterior o dard un resultado diferente y
por tanto, constatard que el fallo se ha expandido y como se ha propagado
por la planta.
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5.6. Resumen

En este capitulo se ha presentado un método para hacer la diagnosis
distribuida de una planta, donde en cada nodo se calcula un método de
identificacion de fallos FDI: Diagnosis de Fallos basada en Agregacion OWA-
RIM (ORAFT). Las principales aportaciones del método propuesto son: la
agregacién de las diagnosis de varios métodos FDI mediante una toma de
decisiones multicriterio, y la realizacién de dichas diagnosis en dos instantes.

La agregacién de diferentes métodos permite crear una sinergia entre
ellos, de modo que las debilidades de unos métodos se compensen con las
fortalezas de los otros. Por tanto, se puede obtener una identificacién més
robusta.

Ademas, el método propuesto, permite adoptar diferentes politicas en
cuanto al grado de riesgo que se quiere asumir. En el ranking final de varia-
bles, segtin el riesgo asumido, se tendrdn mas o menos en cuenta las diagnosis
de los distintos métodos.

En el caso de que no se quiera asumir un gran riesgo, el método sélo colo-
cara en las primeras posiciones del ranking aquellas variables seleccionadas
como candidatas por casi todos los métodos (aunque esto puede hacer que
se pierda alguna variable en el proceso). Pero si se quiere asumir un riesgo
mayor en la identificacién, el método puede incluir en las primeras posicio-
nes del ranking las variables que cuenten con buena puntuacién en solo unos
pocos métodos (con el riesgo de introducir variables poco relevantes en la
identificacion).

Por otro lado, se ha establecido que la diagnosis se haga en dos pasos: el
primero se ejecuta justo después de la deteccién del fallo, y facilita la iden-
tificacion del origen del fallo, mientras que el segundo diagnostico se realiza
cuando el sistema alcanza un punto de operacion estacionario después de
aparecer el fallo, y brinda informacién al usuario sobre las nuevas condi-
ciones de trabajo en las que se encuentra el sistema y permite decidir si se
puede continuar operando la planta o es necesario llevar a cabo reparaciones.
Ambos diagnésticos se desarrollan usando ventanas de tiempo, que buscan
evitar los efectos del ruido, perturbaciones, etc., haciendo que el método sea
mas robusto.

El método ORAFI se ha probado en dos de los casos de estudio aborda-
dos en esta tesis: una planta de tratamiento de aguas residuales y la planta
Tennessee Eastman Process, mostrando su eficacia en la realizacién de los
diagndsticos y confirmando que ambos diagnésticos ( Temprana y Estaciona-
ria) son necesarios para realizar correctamente el diagndstico de la planta.
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Capitulo 6

FDI BASADO EN EL ANALISIS

DE SERIES TEMPORALES Y CON-
TROL ESTADISTICO MULTIVA-
RIANTE. DISTRIBUCION DEL CALCU-
LO

6.1. Introduccion

En este capitulo presentaremos una nueva propuesta de detecciéon de fa-
llos basado en datos que tiene en cuenta algunas caracteristicas de los datos
industriales: son dindmicos, estéan correlacionados (no todas las variables son
independientes) y ademas son no-lineales. Para tener en cuenta todas estas
consideraciones presentaremos una nueva metodologia de deteccién de fallos
dindmica y no-lineal, que tiene en cuenta explicitamente las relaciones dina-
micas de la planta, utilizando una seleccién dindmica de variables, asi como
la naturaleza no lineal del proceso a través del modelado de las variables
mediante el andlisis de series temporales.

Se va a proceder a hacer un modelo de cada variable medida del proce-
so en funcién de las demdas. Como los procesos industriales tienen muchas
variables, es imposible modelar todas ellas al mismo tiempo en un tnico
procesador, por lo que en este caso para disminuir el tiempo de procesa-
miento se distribuird el cdlculo de dichos modelos entre varios nodos. Luego
se calcula la desviacion del modelo obtenido para cada variable respecto a
los datos reales medidos en la instalacién, calculando los residuos, que seran
procesados mediante técnicas de control estadistico de procesos. Por tan-
to, en este caso, la descentralizacion se aplica a los calculos necesarios para
aplicar el método FDI.

Luego cada moédulo envia sus resultados a un nodo central que es el
encargado de analizarlos en su conjunto y decidir sobre la situaciéon en la
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que se encuentra la planta: normal o con fallo.

Esta metodologia, por lo tanto, consta de tres pasos: seleccién dindmica
de variables, modelado mediante el anélisis de series temporales y deteccion
de fallos usando las herramientas del SPC. Vamos ahora a explicar breve-
mente que herramientas pueden utilizarse para resolver estos tres pasos.

6.2. Fundamentos teodricos

Para llevar a cabo esta propuesta, si en la instalacién industrial conside-
rada se toman medidas de varias variables, se pueden construir modelos de
series temporales de cada una de ellas. Si hay m variables, se hace necesa-
rio identificar m modelos en el sistema. Concretamente, para cada variable
xi, i = 1,...,m del sistema, se quiere encontrar un modelo de predicciéon
basado en una selecciéon del resto de variables que consiga la mejor predic-
cién posible de la variable i-ésima. Los modelos de series temporales deben
reflejar la influencia de los estados previos del sistema en el estado actual
del mismo, por tanto, el modelo de predicciéon debe tener un caracter di-
namico. Para ello, los modelos deben incluir un niimero suficiente de datos
con retardo de las m variables del sistema, buscando siempre tener el mejor
modelo de predicciéon posible. Por tanto, las entradas de cada modelo seran
un conjunto de datos actuales de variables ademas de otro conjunto de datos
pasados de dichas variables. Por tanto, para una variable ¢, el modelo sera:

l‘i(t + 1) N[l‘l(t), ce ,xl(t — k‘l),l'z(t), RN xg(t — /{2), ce

BB B o) o1
donde {k1,k2,...,km} C€{0,...,L}. L es el maximo nimero de retardos que
se utilizara para el modelado y debe ser ajustado mediante un proceso de
selecciéon dinamica de caracteristicas. Dicho lo cual, en las entradas de los
modelos nos podemos encontrar con datos de variables sin retardo, datos con
diferentes retardos de la misma variable y/o datos con diferentes retardos
de distintas variables.

6.2.1. Seleccion dinamica de caracteristicas

Como se ha dicho, el modelo de predicciéon de una variable va a tener
como entradas datos pasados de dicha variable y datos pasados o no del
resto de variables del sistema. La seleccién de qué variables y retardos usar
se puede llevar a cabo mediante una seleccién dindamica de caracteristicas
basada en la autocorrelacién y la correlacion cruzada con diferentes retardos
de tiempo. Para ello, a partir de la matriz X (n muestras x m variables) que
contiene las variables sin retardo en condiciones normales de operaciéon, se
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genera la matriz aumentada, X,, tomando para cada variable datos actuales
y datos con retardo de hasta L instantes y se apilan de la siguiente manera:

Xa = [X¢[Xe1]. .. [Xe 1) (6.2)

donde | es el operador de concatenacion de matrices, la matriz aumentada
X, € ]R("_L)X(m(L“)), X, es la matriz de datos X sin retardo y X;_4 es
la matriz de datos con un retardo de d instantes. Realmente, la forma de
construir esta matriz aumentada consiste en unir (L + 1) matrices X, una al
lado de la otra, desplazando cada matriz una fila con respecto a la anterior,
y luego se eliminan las filas incompletas, como se ve en la figura 6.1.

m

m

(L+1)*m

o« o e X
X

Figura 6.1: Esquema de la matriz aumentada.

Para implementar la seleccion dinamica de caracteristicas, la relacion
entre dos variables z} y 2] en dos instantes de tiempo diferentes se calcula
como el valor absoluto del coeficiente de correlacion:

%i(Xi,X‘{) =

2 /|2l l2] | (6.3)

donde 7,5 = 1,...,m y t,l = 1,..., L. Este coeficiente es una medida di-
recta de la correlacién entre variables y, después del célculo del vector R;
para la variable i-ésima, la seleccién dindmica de caracteristicas se realiza
eligiendo las variables de la matriz aumentada X, que tengan valores altos
de correlacién. Por ejemplo, las variables usadas para modelar la variable ¢
se corresponderan con aquellos elementos del vector ¥; que verifiquen que
R; > 0;, siendo J; un umbral establecido por el usuario para cada una de las
variables y que dependera de los valores de correlacién obtenidos.
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Esta seleccién dinamica de caracteristicas se puede hacer también utili-
zando el conocido método Partial Least Squares (PLS) [James et al., 2013].
El método PLS desarrolla un modelo lineal, basado en minimos cuadrados,
que obtiene una serie de nuevas variables (o caracteristicas), que son com-
binaciones lineales de los datos de partida, como se explicé en la Seccion
4.2.1.2.

Una vez completada la creacion del modelo se obtiene la ecuacion de
regresion PLS, que es:

Y =Xx*Bprs +F (6.4)

donde F es la matriz de residuos y Bpyg es el vector de coeficientes de regre-
sion. De modo que ahora, se construye un modelo PLS para cada variable
i en el que la matriz de predictores es la matriz aumentada X, (Ecuacién
6.2), sin la correspondiente variable i-ésima, y la de respuestas es Y = x;,
1 =1,...,m. La seleccién dindmica de variables se lleva a cabo escogiendo
las variables de la matriz X, con un coeficiente de regresion grande, es decir,
con un alto valor en el vector Bpyrs.

Una tercera forma de realizar la seleccién dindmica de caracteristicas es
mediante la combinacién de ambos métodos, es decir, primero, realizar una
seleccion dindmica de caracteristicas con el coeficiente de correlacién entre
las variables y, después de eso, refinar la seleccién utilizando el método PLS.
Entonces, las variables y sus valores retardados con mayor coeficiente de
correlacion se seleccionan y se incluyen en la matriz de datos Xj, creando
una para cada variable i del sistema, con ¢ = 1,...,m. Después, se genera
un modelo de regresién PLS para la variable i-ésima con la matriz de datos
anterior, y aquellas variables con un alto valor de coeficiente de regresién en
valor absoluto se eligen como variables de entrada finales del modelo i-ésimo.

En el caso particular de aplicar modelos ARIMA, en los que una varia-
ble se modela sélo usando datos retardados de dicha variable, la seleccion
dindmica de variables se realiza usando las funciones de Autocorrelaciéon y
de Autocorrelaciéon Parcial [Shumway and Stoffer, 2006].

6.2.2. Modelado de series temporales

El modelado de series temporales ha sido y es objeto de estudio de varios
investigadores [Gooijer and Hyndman, 2006, Hyndman and Athanasopoulos,
2017], que buscan el método més adecuado para describir y predecir dichas
series. Uno de los métodos méas ampliamente utilizado es el modelo Autorre-
gresivo Integrado de Media M6vil (ARIMA) o metodologia Boz-Jenkins [Box
and Jenkins, 1976, Hyndman and Khandakar, 2008].

ARIMA. Este modelado se basa en dos modelos mas sencillos: el modelo
Autorregresivo (AR) y el modelo de Media Mévil (MA), que, combinados,
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dan lugar al modelo Autorregresivo de Media Mévil (ARMA). En el caso
de que la serie temporal a modelar no sea estacionaria, se incluye una par-
te de diferenciacién, dando lugar al modelo ARIMA ( [Box and Jenkins,
1976, Shumway and Stoffer, 2006, Hyndman and Athanasopoulos, 2017]). Si
se da el caso de trabajar con una serie temporal que muestra comportamien-
to estacional (en inglés, seasonal) se utiliza un modelo Seasonal ARIMA
(SARIMA), que modela, también, la parte estacional de la serie.
El modelo AR tiene la siguiente forma:

Ty =c+ P1wi 1+ Gowp 2+ ...+ Pprip + ey (6.5)

siendo ¢ una constante, ¢; es el coeficiente del dato retardado j instantes
de la serie temporal, y e; es el error cometido en el instante t. Por tanto, la
prediccién se obtiene a partir de los valores previos de la variable.

En el caso de un modelo MA, su expresién es la siguiente:

xp=c+ e+ bie—1 + 0602+ ...+ 0404 (6.6)

siendo c una constante, e; es el error cometido en tiempo ¢, 6; es el coeficiente
del error cometido al predecir x; con el modelo MA. En este caso, se hace la
prediccién en funcién de los errores de prediccién de los instantes anteriores.

Si se combinan los dos anteriores se obtiene el modelo ARMA, cuya
expresion es:

Tt = cHP1T—1+ oo+ . A Ppxi_pt+Oie_1+02ei_o+. . .Hbsei_g+er (6.7)

Si la serie no es estacionaria, se aplica una diferenciacion, que, al ser

incluida, da lugar al modelo ARIMA:

m;d =c+ qSle;‘il + ...+ gprz:;‘ip +61Be;—1+ ...+ 0,Be—g+er (6.8)

siendo B el operador desplazamiento que cumple que: Bz, = zy—1 v B2x; =
B(Bx;) = x;_p. Ademas, z,% es la serie diferenciada un cierto ntimero d de
veces.

El orden del modelo ARIMA se define por la terna de pardmetros:
(p,d,q). Siendo p el nimero de términos de la parte AR, d es el nimero
de diferenciaciones realizadas y ¢ es el orden de la parte MA del mode-
lo [Hyndman and Athanasopoulos, 2017].

Los valores de p y ¢ se determinan a través del andlisis de las graficas
de Autocorrelaciéon y Autocorrelacién parcial, mientras que el orden de la
parte diferencial, d, es el necesario para conseguir que la serie sea estacionaria
[Hyndman and Athanasopoulos, 2017]. La forma més usual de determinar si
una serie temporal o su expresion diferenciada es estacionaria es mediante
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el uso de diferentes test estadisticos, como el test Dickey-Fuller [Dickey and
Fuller, 1979].

La metodologia mas difundida para ejecutar el modelado de una serie
temporal es la Boz-Jenkins [Box and Jenkins, 1976], cuyo esquema se pre-
senta en la Figura 6.2) y consta de cuatro pasos:

1. El primer paso es la identificacién del modelo ARIMA que sigue la
serie, esto requiere:

» Comprobar el cardcter estacionario (mediante tests) de la serie, y
decidir las transformaciones necesarias para hacerla estacionaria
en caso de que no lo sea (diferenciacion).

» Obtener un modelo ARMA para la serie ya estacionaria: 6rdenes
p y ¢, usando las graficas de autocorrelaciéon y autocorrelacién
parcial.

2. El segundo paso es la estimacién de los parametros de los modelos
AR y MA del modelo. Estos se pueden estimar usando el criterio de
méxima verosimilitud [Hyndman and Athanasopoulos, 2017, el crite-
rio de Informacién de Akaike (AIC) [Akaike, 1974], etc. Finalmente,
se obtienen los errores estdndar y los residuos del modelo.

3. El tercer paso, de validacién, sirve para comprobar que los residuos
son independientes y tienen estructura de ruido blanco. Si no fuera asi,
se modifica el modelo y se repiten las etapas anteriores hasta obtener
un modelo adecuado.

4. Finalmente, el ultimo paso es el de predicciéon. Ya con el modelo ade-
cuado, se pueden obtener estimaciones del valor futuro de la variable.

Se puede dar el caso de que la serie presente estacionalidad, es decir, el
comportamiento de la serie se repite cada cierto niimero de observaciones
m. Esto se puede modelar con un modelo Seasonal ARIMA (SARIMA). En
este caso, se modela una parte no estacional y otra parte estacional, por
lo que hay que seleccionar los valores para los 6rdenes de cada una de las
partes del modelo: p, d v ¢, para la no estacional, y P, D y @, para la
estacional [Hyndman and Athanasopoulos, 2017].

Se pueden usar otros modelos no lineales para predecir la serie temporal
en funcién de los valores actuales y pasados del resto de variables del sistema,
como pueden ser los basados en Redes Neuronales [Sainz et al., 2004, Khas-
hei and Bijari, 2010, Kuhn and Johnson, 2013, Heidari et al., 2016], Bosques
Aleatorios (RF) [Tsagkrasoulis and Montana, 2018, Jog et al., 2017] o Re-
gresién de Maquinas de Vector Soporte (SVR) [Vapnik, 1995, Zhou et al.,
2011, Zaidi, 2012, Nieto et al., 2013, Zhang and Gao, 2018], ya explicados en
el Capitulo 4, todos ellos siguen la misma metodologia explicada en la figura
6.2.
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6.2.3. Deteccion de fallos basada en las graficas de control
de SPC

Una vez que se han obtenido los modelos de cada una de las variables, es
posible hacer predicciones con dichos modelos y compararlas con los valores
reales medidos en la planta. De esta forma se obtienen los residuos en cada
uno de los nodos, que corresponden a cada una de las variables. Es posible
ir evaluando los valores de dichos residuos para determinar si existe o no
un fallo, utilizando graficas de control como las mostradas en el Capitulo 2,
pero en una planta compleja nos encontramos con muchas variables y puede
ser complejo realizar dicha tarea, asi que en este capitulo se proponen dos
alternativas: por un lado, filtrar los residuos y comprobar si alguno supera su
correspondiente umbral y, por otro lado, procesar esos residuos mediante un
modelo PCA, que entregue unos pocos indicadores (72 y @) que simplifiquen
la tarea de la deteccién de fallos.

6.3. Meétodo FDI propuesto: Deteccion de fallos
basada en series temporales y control esta-
distico de procesos: TSR-FDI

El objetivo principal del método es obtener una técnica de deteccion de
fallos que tenga en cuenta el cardcter dindmico de la planta monitorizada,
asi como su no linealidad. Caracteristicas éstas que son esperables en casi
cualquier planta industrial de cierto nivel de complejidad. La dindmica de
la planta va a ser analizada mediante un proceso de seleccién dindamica de
caracteristicas, mientras que el comportamiento no lineal serd tratado a
través de un modelado no lineal basado en series temporales.

Por tanto, inicialmente se cuantificara lo que se influyen las variables
entre si, y luego se utilizara esta informaciéon para crear un modelo, basado
en series temporales, de cada una de las variables, utilizando aquellas que
tengan mayor influencia.

Posteriormente, se utilizaran los modelos para hacer predicciones que
seran comparadas con los datos medido en la planta. Los residuos obtenidos
se enviaran a un procesador central para ser analizados. Sera este procesador
el que determine si existe o no un fallo.

En la Figura 6.3 y en el Algoritmo 4 se muestran esquematizadas las
diferentes etapas de las que consta el método que se pasan a detallar a
continuacioén.

Etapa 1. Selecciéon dinamica de caracteristicas. Como se ha comen-
tado, las variables en una planta industrial no suelen ser independientes
entre si. Existe correlacion cruzada, pero ademas es esperable que exista
correlacion temporal entre ellas, es decir, el estado actual de una variable va
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Figura 6.3: Diagrama de flujo del método propuesto

a depender no sélo del estado actual de la planta y sus variables sino de los
estados pasados. Por tanto, se presenta un método de seleccion dinamica de
caracteristicas que analiza la correlacion temporal y espacial, teniendo en
cuenta diferentes retardos de tiempo. Los pasos que componen esta primera
etapa son:

1. Recopilacion de datos de entrenamiento: tomados en condiciones
normales de operacién de la planta.

2. Preprocesado de los datos: que consta de un andlisis previo para
eliminar valores atipicos, y, después, un escalado de los datos al rango
adecuado.

3. Seleccién de los retardos de tiempo: se toman los mas adecuados
para modelar cada variable, es decir, la seleccién dinamica de caracte-
risticas, para ello se utilizaran los diferentes métodos presentados en la
Seccion 6.2.1, es decir, correlacién, PLS o una combinacién de ambos
métodos

Etapa 2. Modelado de las series temporales. En la segunda etapa
se construye un modelo descriptivo de la planta utilizando el conjunto de
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Algoritmo 4 Deteccion de fallos basada en series temporales: STR-FDI

1:
2
3:
4

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

for Datos sin fallo, off-line do

Etapa 1. Seleccion dindmica de caracteristicas
Normalizar datos.
Hacer la seleccién dindmica de caracteristicas para cada variables mediante

3 métodos: correlacién, PLS y una combinacion de ambos.

Etapa 2. Modelado de series temporales
Modelar las series temporales de cada variable con: ARIMA, ARMAX, NN,

SVR, random Forest, etc.

Escoger el mejor modelo para cada variable, mediante rMSE y relMAE.
Etapa 3. Obtencion de los limites de las grdficas de control
Obtener predicciones de cada variable. > Usando cada modelo seleccionado
Obtener residuos sin fallo:

Residuo®F (t) = Observacién(t) — Prediccion(t).
Entrenar PC A, csiduos- > Modelo PCA con Residuos>T (t)
Definir los limites UCL y LCL para las gréificas de control.
Definir los umbrales T2 y @, para los estadisticos T2 y Q.

end for

17: Etapa 4. Deteccion de fallos
18: Analizar nuevos datos, on-line.

19: for t=1 to n do > Para cada instante
20: Obtener y normalizar una nueva observacion: ,(t).

21: for i=1 to m do > Para cada variable m
22: Hacer la seleccion dindmica de caracteristicas de la etapa 1.

23: Prediccion®(t) : £ (t) = f(modelo, (t,t —1,t —2,...))

24: Residuo®(t) = a2t (t) — & (1)

25: end for

26:

27: Deteccién de fallos basada en EWMA:

28: for i=1 to m do > Para cada variable m
29: Calcular la funcién de decision 2(t) = AResiduo®(t) + (1 — \)2*(t — 1).
30: if 2*(t) > UCL then

31: Fallo=TRUEFE en instante t.

32: end if

33: end for

34:

35: Deteccién de fallos en PCA de residuos:

36: Calcular T2(t) y Q(t) para Residuo(t).

37 if T2(t) > T2 or Q(t) > Q, then

38: Fallo=TRUEFE en instante t.

39: end if

40: end for

datos de entrenamiento, en condiciones normales de la planta, definido en
la primera etapa. Inicialmente se realiza otro preprocesado de los datos,
que consiste en el andlisis ( de tendencias y de estacionalidad de la serie
temporal) y la normalizacién de los datos. Luego, estos datos se dividen en
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dos grupos, creando unos datos de entrenamiento y unos datos de prueba.
Después, se procede a construir diferentes modelos para cada variable del
sistema usando los datos de entrenamiento, con la idea de hallar el mejor
modelo descriptivo usando las variables seleccionadas en la etapa 1 como
predictoras. Para evaluar el nivel de ajuste del modelo se van a utilizar
algunas medidas del error cometido al hacer predicciones. Estas medidas de
erTor Son:

» rMSE: es la raiz cuadrada del error cuadrético medio (MSE).

s SMAPE: es el valor medio del valor absoluto del porcentaje de error.

2. |F—A
sMAPE == e — A4

n = ([F] +[Ad])

«100 % (6.9)

donde n es el nimero de muestras, F} es la prediccién obtenido en el
instante ¢t y A; es valor real de la variable en ese instante.

s relMAE: es el error medio absoluto relativo, y se obtiene dividiendo
el valor medio del error absoluto por el valor medio del error absoluto
obtenido por otro modelo utilizado como referencia. En este trabajo, el
modelo de referencia usado ha sido el modelo llamado predictor inge-
nuo, que supone que la préxima observacion serd igual a la observacién

actual.
MAEFE

MAE,

relMAE = (6.10)

donde M AF es el error medio absoluto del modelo probado y M AEp
es la misma medida, pero del modelo usado como referencia.

El modelo con el valor rMSE mas bajo sera el seleccionado para hacer
la prediccién de cada variable, siempre que el relMAE sea inferior a 1, es
decir, que el modelo en cuestiéon es mejor que el modelo de referencia. La
otra medida de error: SMAPE se utilizard para conocer el rendimiento del
modelo seleccionado.

Etapa 3. Obtencién de los limites de las graficas de control. Se
calculan los limites de cada gréafica de control utilizada. El procedimiento
se basa en analizar los residuos, que son las diferencias entre los valores
predichos para cada variable y los valores reales de las variables. Se plantea
la posibilidad de usar dos técnicas de control estadistico distintas:

s Graficas de control EWMA: estas graficas trabajan con las varia-
bles individualmente, es decir, se obtiene una grafica de control para
cada residuo de cada variable. En cada grafica se establecen unos valo-
res limite: limite de control superior (UCL) y limite de control inferior
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(LCL), que no deben ser superados cuando el sistema trabaja sin fallos.
Estos limites se calculan mediante la Ecuaciéon 2.2.

PCA: todos los residuos se procesan juntos, y se utilizan dos graficas
para detectar anomalias. Primero, se calcula un modelo de PCA utili-
zando los residuos en condiciones normales, y, después se obtienen los
umbrales para los estadisticos (T2 y Q) segtin se explica en la Seccién
2.5.

Las tres etapas anteriores se ejecutan fuera de linea (off-line).

Etapa 4. Deteccion de fallos. Esta etapa, mostrada en el Algoritmo 4,
se calcula en linea (on-line) y se subdivide en los siguientes pasos:

1.

Toma de datos de la planta bajo analisis: buscando determinar
si trabaja en condiciones de fallo o no.

. Preprocesado de los datos: que se hace de la misma forma que con

los datos de entrenamiento. Ademads, se ejecuta la seleccién dindmica
de caracteristicas explicada en el etapa 1 de este proceso.

. Generacion de los residuos para cada variable: que son la dife-

rencia entre las mediciones y las predicciones de los modelos de series
temporales construidos en la etapa 2.

. Calculo de la funcién de decisién z;(t): tal como se indica en la

Ecuacion 2.1, para cada residuo, que se usara con la grafica de control
EWMA. Calculo de los estadisticos 72 y @ con las Ecuaciones 2.9 y
2.12, respectivamente, para las graficas de control del PCA.

Deteccién de fallos: se comparan los valores obtenidos en cada gra-
fica de control con sus umbrales correspondientes. Si en algin caso
(z(t), T? o Q) se superan los correspondientes umbrales durante una
serie de observaciones consecutivas (Obs), se avisa de la presencia de
un fallo. El establecer un niimero consecutivo de observaciones antes
de declarar una alarma se hace para evitar falsas alarmas. Si no se
detecta un fallo (es decir, ninguna de las tres graficas de control exce-
de sus limites), se toma una nueva observacién y se repite esta cuarta
etapa del proceso de monitorizacion.

Por tanto, el método propuesto basa la deteccion de fallos en los residuos
de los modelos de las variables. Estos residuos son cercanos a cero cuando el
comportamiento del sistema monitorizado es normal, siempre que se dispon-
ga de buenos modelos. Sin embargo, cuando ocurre una situaciéon anormal
o un fallo, los residuos se desvian significativamente de cero, lo que indica
la presencia de un nuevo estado de la planta. En esta propuesta, el control

176

6.3. FDI basada en series temporales y c. estadistico de procesos



CAPITULO 6. FDI BASADO EN ANALISIS DE SERIES
TEMPORALES

de dichos residuos se lleva a cabo de dos formas: graficas EWMA y PCA.
Tal como se ha comentado, al usar este método, las técnicas dindmicas de
seleccion de caracteristicas asi como el modelado no lineal de las variables,
se elimina tanto el caracter dindmico como la no linealidad de la instalacion.
Esto hace que esta propuesta pueda ser aplicada en gran cantidad de plantas
e instalaciones industriales, que presentan dichos caracteres dindmico y no
lineal.

6.4. Caso de estudio I: Tennessee Eastman Pro-
cess

La primera planta en la que se ha puesto a prueba esta metodologia
es la Tennessee Fastman Process [Downs and Vogel, 1993], explicada en el
Apéndice A.3 y utilizada en capitulos anteriores.

6.4.1. Metodologia experimental

Las operaciones fuera de linea presentadas en el Algoritmo 4 se han rea-

lizado usando los datos de entrenamiento sin fallo, con los que se construye
la matriz de datos: X € R?00%52,

1. Seleccion dinamica de caracteristicas. El objetivo es seleccionar
qué variables con y sin retardo deben ser usadas para modelar las va-
riables en la etapa siguiente. Esto se realizé usando los tres métodos
explicados en la Seccién 6.2.1: andlisis de correlacién, extraccién de
caracteristicas con PLS y una combinacién de los dos anteriores. Para
ello se analizaron las variables sin retardo y las variables con retardos
desde 1 a 15 instantes. Por tanto, en la matriz ampliada, (Ecuacién
6.2), se estableci6 el valor L = 15. Una vez hecho el andlisis, se seleccio-
naron, para cada variable, las 10 variables con retardo y/o sin retardo,
que més influencia tuvieron en dicho analisis. Este valor se eligi6, des-
pués de varias pruebas, buscando evitar sobreajustes en los modelos
de la etapa siguiente, especialmente al modelar con redes neuronales.

2. Modelado de series temporales. Se usaron los datos sin fallo de
entrenamiento (500 observaciones) para modelar cada variable con las
variables (con y/o sin retardo) seleccionadas en al paso anterior. Dichos
datos se normalizaron segtn el tipo de modelo: para las redes neuro-
nales se normalizaron al rango [0,2, 0,8], y no al més comtn [0,1], para
dejar cierto margen para observaciones extremas que puedan tomarse
luego en los datos de test; para modelar con ARIMA, se normalizé a
media cero, y se diferenci6 la serie en el caso de no ser estacionaria,
etc. Finalmente, se generaron varios modelos para cada variable, con
los siguientes parametros:
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» Modelos ARIMA: cuya estructura es ARIMA(p,q,i). Para ha-
cer pruebas, se hicieron variar estos valores entre 0 y 15 para p y
q, vy entre 0 y 2, para %, con la limitacién de que: p 4+ ¢ < 20.

= Modelos de Redes Neuronales: el tipo de red usado fue el de
red Perceptrén Multicapa (MLP) con 3 capas, la primera capa
con 10 entradas, correspondientes a las 10 variables seleccionadas
en la etapa anterior, y la capa de salida con una sola neurona.
El nimero de neuronas en la capa oculta se fue variando entre
los valores: neuronas en capa oculta = [5,...,6- (2 entradas)]
hasta dar con el mejor modelo.

» Regresién SVM con kernel Gaussiano: (k(u,v) = exp(—y|u—
v|?)). Aqui es necesario ajustar dos pardmetros C'y 7, que se hicie-
ron variar entre los siguientes valores: C' = [0,1, 1, 10,100, 1000]
v v = [0,01, 0,1, 1, 10, 100].

» Regresién SVM con kernel sigmoide: (k(u,v) = tanh(y
uTv + coef)). Para este modelo los pardmetros C'y 7 se eligieron
entre los valores: C' = [0,1, 1, 10,100, 1000] y
~ = 10,01, 0,1, 1, 10, 100].

= Modelos Random Forest: en este caso el nimero de variables
muestreadas aleatoriamente oscilaron entre los siguientes valores:
[200, 300, 400], y para el nimero de arboles se probé con los
valores [1500, 2000]. Este ultimo valor no debe ser muy bajo para
asegurarse que cada variable de entrada es predicha un ntmero
suficiente de veces.

Una vez que se han generado todos estos modelos para cada variable,
se elige aquel que presente el menor valor de error rMSE. En la Tabla
6.1 se muestran los modelos finalmente elegidos para cada una de las 52
variables. Los modelos del tipo ARIMA se muestran con sus érdenes
p, ¢ € i. Los modelo identificados como ANN son redes neuronales
con seleccién de variables basada en correlacién y los PLS ANN son
también redes neuronales pero haciendo la seleccién con PLS. Existen
algunas variables con modelo ARIMA y orden (0,0,0), que son variables
consideradas como ruido blanco y que no se han podido modelar, de
modo que el modelo usado para obtener residuos es una constante cuyo
valor es la media de la variable en condiciones sin fallo.

. Obtencion de los limites de las graficas de control. Una vez se

dispone de un modelo para cada variable se pueden hacer predicciones
para cada una de ellas y generar unos residuos al evaluar la diferen-
cia entre la prediccién y el valor real de cada variable. Inicialmente
se generan estos residuos para los datos sin fallo, que serviran para
establecer los limites de los graficos de control que se van a usar:
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Tabla 6.1: Modelo de serie temporal seleccionado para cada variable

Variable | Modelo Variable | Modelo
1 ANN: Capa oculta:26 27 ARIMA: (0,0,0)
2 ANN: Capa oculta: 13 28 ARIMA: (0,1,0)
3 ANN: Capa oculta: 6 29 ARIMA: (2,2,0
4 ANN: Capa oculta: 13 30 ARIMA: (1,1,0)
5 ANN: Capa oculta: 13 31 ARIMA: (1,3,0)
6 ANN: Capa oculta: 8 32 PLS ANN: Capa oculta: 3
7 ANN: Capa oculta: 23 33 ARIMA: (2,0,0)
8 ANN: Capa oculta: 5 34 ARIMA: (1,1,0)
9 ANN: Capa oculta: 5 35 ARIMA: (1,1,0)
10 ANN: Capa oculta: 12 36 ARIMA: (1,0,0)
11 ANN: Capa oculta: 5 37 ARIMA: (0,0,0)
12 ANN: Capa oculta: 10 38 ARIMA:(1,2,0)
13 ANN: Capa oculta: 13 39 ARIMA: (0,1,0)
14 ANN: Capa oculta: 7 40 ARIMA: (0,0,0)
15 ANN: Capa oculta: 5 41 ARIMA: (0,0,0)
16 PLS ANN: Capa oculta: 3 42 ANN: Capa oculta: 20
17 ANN: Capa oculta: 24 43 ANN: Capa oculta: 16
18 ARIMA: (2,2,1) 44 ANN: Capa oculta: 7
19 PLS ANN:Capa oculta: 8 45 ANN: Capa oculta: 24
20 ARIMA: (2,2,0) 46 ANN: Capa oculta: 13
21 ANN: Capa oculta: 7 47 ANN: Capa oculta: 11
22 ANN: Capa oculta: 15 48 ANN: Capa oculta: 11
23 ARIMA: (0,1,0) 49 ANN: Capa oculta: 9
24 ARIMA: (1,1,0) 50 ARIMA: (1,2,1)
25 ARIMA:(3,1,0) 51 ANN: Capa oculta: 21
26 PLS ANN: Capa oculta: 4 52 ANN: Capa oculta: 15

a) Gréfica de control EWMA sobre residuos (EWMAres).

A partir de la Ecuacién 2.2 se calculan los umbrales, que se ajus-
tan posteriormente de forma experimental probando varios valo-
res A y obteniendo el minimo nimero de observaciones anémalas
consecutivas (Obs) para activar la alarma de fallo. Los valores
seleccionados después de algunos experimentos fueron A = 0,7 y
Obs = 6. Con esta combinacién se obtiene el mejor resultado en
términos de tasa de falsas alarmas (FAR), tasa de no deteccién
de fallos (MDR) y tiempo de detecciéon minimo, como se puede
ver en los resultados.

Deteccién de fallos basada en PCA de los residuos (PCA-
res). Inicialmente se crea un modelo PCA utilizando los residuos
calculados. Este PCA contiene un 85 % de variacién de los datos
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contenida en los componentes principales seleccionados (es un va-
lor al que se ha llegado después de varias pruebas y representa
el compromiso entre maximizar la informacién contenida en los
componentes principales y minimizar el nimero de ellos). A con-
tinuacién se calculan los umbrales para los estadisticos 72 y @,
teniendo en cuenta que es necesario un cierto niimero consecutivo
de observaciones que excedan el umbral (Obs) para detectar un
fallo. Los umbrales de estos estadisticos se calculan tedricamente
como se explica en [Jolliffe, 2002] y, después, se ajustan experi-
mentalmente para un nivel de significacién o a de 1%. Este valor
representa el porcentaje esperado de alarmas para el sistema en
condiciones normales de operacién. El valor de Obs = 3 se ajustd
experimentalmente buscando un nivel de falsas alarmas de 0%
en los estadisticos 72 y @ al analizar los datos de entrenamiento
sin fallo.

6.4.2. Andlisis de resultados

Se presentan a continuacion los resultados obtenidos en la etapa 4 de la
metodologia: Deteccién de fallos. Para evaluar el desempeiio del método se
ha hecho una comparativa del mismo con varios métodos estadisticos mul-
tivariantes aplicados a la planta Tennessee Eastman Process: PCA, PCA
dindmico (DPCA), Analisis de Variables Canénicas (CVA) (usando los esta-
disticos T2, T? y Q) [Russell et al., 2000], y Kernel PCA (KPCA) ( [Zhang,
2008]). La comparativa se realiza en términos de los indices de rendimiento
utilizados en todos los métodos desarrollados en esta tesis: nimero de fallos
detectados (mejor cuantos méas se detecten), tasa de falsas alarmas (FAR),
tasa de no deteccién de fallos (MDR) (mejor cuanto més bajo sea este valor)
y retardo en la deteccién de cada fallo (también es mejor cuanto mas bajo).

En la Tabla 6.2 estan contenidos el niimero de fallos detectados por cada
uno de los métodos. Al analizar los resultados se comprueba que el método
propuesto es el que da los mejores resultados, ya que la alternativa basada en
EWMA (EWMATres) es capaz de detectar 20 de los 21 fallos considerados, a
la vez que la propuesta basada en un modelo PCA de los residuos (PCAres)
es capaz de detectar los 21 fallos, utilizando el indice ). Por el contrario, el
resto de métodos de la comparativa dan un peor resultado, ya que sélo son
capaces de detectar entre 16 y 18 fallos.

La robustez de los métodos se puede comprobar mediante la tasa de
falsas alarmas (FAR), también conocida como error de tipo I. En este caso de
estudio se ha calculado la tasa FAR a partir de los datos de entrenamiento sin
fallo (500 observaciones), ajustando los umbrales para la deteccién de fallos,
para todos los métodos, a un nivel igual al parametro a: 1 %. Posteriormente,
se obtienen las tasas de falsas alarmas (FAR) con los datos de test sin fallo
(que constan de 960 muestras), que se muestran en la Tabla 6.3.
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Tabla 6.2: Fallos detectados por cada método. TEP

PCA PCA | DPCA | DPCA CVA CVA
T? Q T? Q T? T?
Fallos
detectados 16 18 17 18 18 18
CVA | KPCA | KPCA | EWMA- | PCAres | PCAres
Q T2 Q res T2 Q
Fallos
detectados 16 18 18 20 17 21

Tabla 6.3: Tasa de falsas alarmas (FAR), en porcentaje. TEP

Método y estadistico | Datos de entrenamiento | Datos de test
PCA T? 0.2 1.4
PCA Q 0.4 1.6
DPCA T2 0.2 0.6
DPCA Q 0.4 28.1
CVA 717 1.3 8.3
CVA T? 0 12.6
CVA Q 0.9 8.7
KPCA T2 1.5
KPCA Q 2
EWMAres 0.94 1.6
PCAres T? 0.3 0.39
PCAres Q 1.04 1.06

Se puede observar que la tasa minima de falsas alarmas para los datos
de test la consigue PCAres con T? con un valor de 0,39 %, mientras que el
método DPCA con @ consigue el valor més alto de la comparativa: 28,1 %,
que es un valor realmente alto. En el caso del método CVA las tasas de falsas
alarmas obtenidas son muy altas con cualquiera de sus estadisticos, ya que
oscilan entre 8,3 % que da usando T2 y el 12% que entrega el método CVA
con T2. Quedédndose en un dato de 8,7 % para el estadistico Q.

Es conveniente recalcar que para que una alarma de fallo se active, tanto
con EWMAres como con PCAres, se requieren de 3 a 6 observaciones ané-
malas consecutivas, por tanto, los valores de error de Tipo I obtenidos por
nuestra propuesta son aceptables, ya que el FAR se calcula contando obser-
vaciones individuales, y cuando no hay fallo, estas observaciones anémalas
no son consecutivas y, por tanto, no se avisa del fallo.
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De hecho los valores de Obs y de los umbrales se han ajustado para que
no haya avisos de falsas alarmas en los datos sin fallo de test. Por lo tanto,
la tasa efectiva de falsas alarmas de los métodos propuestos es 0 %.

En la Tabla 6.4 se muestran, en porcentaje, los valores de la tasa de no
deteccién de fallos (MDR), para cada uno de los métodos y para cada uno de
los fallos. Los resultados recogidos en dicha tabla muestran que los métodos
propuestos (EWMAres, PCAres usando el estadistico ()) son capaces de
superar a los otros métodos: PCA, DPCA, KPCA y CVA (con 72 y Q) en la
mayorfa de fallos. El método CVA con T también ofrece buenos resultados
respecto a las tasas MDR en muchos de los fallos, no quedando muy lejos
de los métodos EWMAres y PCAres cuando usan @, exceptuando los fallos
5, 10 y 19, en los que los resultados que se consiguen son muy diferentes.

Sin embargo, en los fallos 8, 11, 13 y 18, el rendimiento de deteccién
obtenido es superior usando los métodos propuestos. Incluso se obtiene un
buen rendimiento en los fallos 3, 9 y 15, que son fallos muy dificiles de
detectar. Esto indica que el método propuesto parece ser mas capaz de
detectar los fallos que los demas métodos. Ademas, hay que tener en cuenta,
como se ha dicho anteriormente, que el método CVA da niveles de falsas
alarmas bastante altos, y esto puede ser consecuencia de tener unos umbrales
de deteccion muy bajos.

Este ultimo hecho puede facilitar la deteccién de fallos y la obtencién de
tasas bajas de MDR, al hacer que el método sea muy sensible a pequenos
cambios. La contrapartida es que la presencia de cualquier pequena per-
turbacién, ruido, etc. va hacer que se avise de la presencia de fallos cuando
realmente no los hay. Mientras que los métodos propuestos, obtienen buenos
resultados en todos los indices testados: MDR, fallos detectados y retardo en
la deteccién, pero entregando mejores resultados de tasas de falsas alarmas

(FAR).

Hay que tener en cuenta que, como se indica en [Russell et al., 2000], se
han cambiado los umbrales para realizar esta comparacién de MDR para los
métodos de PCA, DPCA y CVA con respecto a los utilizados para calcular
las FAR para obtener mejores resultados. Mientras que en KPCA y los
métodos propuestos en este documento, los umbrales aplicados para obtener
los valores de MDR y de FAR son los mismos.

182 6.4. Caso de estudio I: Tennessee Eastman Process



CAPITULO 6. FDI BASADO EN ANALISIS DE SERIES
TEMPORALES

Tabla 6.4: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. TEP
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La Tabla 6.5 contiene los resultados del tiempo de retardo en la deteccion
para cada método y cada fallo. Se comprueba claramente cémo el método
PCAres, con el estadistico (), consigue una gran reduccién del retardo de de-
teccién (niimero de instantes) en comparacién con los métodos PCA, DPCA
y CVA, dando a la vez un valor bajo de falsas alarmas (es decir, es sensible y
robusto al mismo tiempo). El retraso de deteccion de la propuesta es similar
al obtenido por el método KPCA en 10 de los 21 fallos considerados. Sin
embargo, nuestro método detecta los fallos 3, 9 y 15, mientras que el KPCA
no lo hace. Ademas, PCAres, con @, es el mejor en 7 de los restantes fallos,
mientras que KPCA es el mejor en los otros 4 fallos. Al mismo tiempo, el
método PCAres, con (Q, ofrece el menor retardo en la deteccién en los fallos
4,5, 6,7y 14, donde los fallos se detectaron sin retardo alguno. Finalmente,
se comprueba que el método EWMAres logra mejores o similares resultados
a los de PCA, DPCA y CVA (con Q).

En resumen, se ha comprobado la efectividad de los métodos propuestos
para llevar a cabo la tarea de deteccién. Concretamente, el método que apli-
ca EWMA sobre residuos ha destacado por su sensibilidad a observaciones
anémalas, dando los niveles més bajos de tasas MDR. También ha consegui-
do buenos resultados el método de PCA sobre residuos (con el estadistico
Q). En ambos casos, en la mayoria de fallos han sido capaces de superar a
los demés métodos de la comparativa.

En cuanto a los retardos en la deteccion, el método que ha destacado
por su rapidez es el de PCA sobre residuos, utilizando el estadistico Q.
Esta propuesta funciona mejor que la del método basado en EWMA, que
aunque no da mal resultado, es mas lenta. Muy probablemente, esto se
deba a que el PCA trabaja con los datos instantaneos, tal cual vienen de los
bloques, mientras que el EWMA aplica un filtro y trabaja con datos actuales
y pasados, por lo que es esperable que la deteccién se retrase algo maés.

En lo referente a los indices de falsas alarmas, ambos métodos han con-
seguido valores bastante bajos, lo que da prueba de su robustez frente a
pequenas perturbaciones, ruido, etc.

Por tanto, estos resultados sirven para comprobar la validez de estas
propuestas.
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Tabla 6.5: Retardo en la deteccion (en instantes). TEP
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6.5. Caso de estudio II: Depuradora de Aguas Re-
siduales

Después de haber probado la metodologia propuesta en la planta ante-
rior, y comprobado que da un tiempo de deteccién bajo asi como un reducido
numero de falsas alarmas y de tasa MDR, se procede ahora a probarla en
otra de las plantas utilizadas en esta tesis: la depuradora de aguas residuales
BSM2, cuyas caracteristicas de describen en el Apéndice A.2.

Dispondremos de 141 variables medidas (se incluye el valor de la variable
controlada del oxigeno). Se van a tomar datos cada 8 horas y se dispondré de
conjuntos de datos sin fallo y de conjuntos de datos con 16 fallos diferentes.

6.5.1. Metodologia experimental

La metodologia experimental es similar al caso de estudio anterior: el
conjunto de datos de entrenamiento sin fallos (X € R!827x141) ge ysa para
ejecutar todas las etapas fuera de linea (ver Algoritmo 4), que se detallan a
continuacién:

1. Seleccion dinamica de caracteristicas. Esta etapa se hizo usando
los tres métodos explicados en la Seccion 6.2.1 considerando variables
sin retardo y con los primeros 15 retardos. Y se seleccionaron las 10
variables (con o sin retardo) que tenfan mas influencia en el modelo.

2. Modelado de las series temporales. Se partié de los datos de
entrenamiento sin fallo (1827 observaciones) y se generaron modelos
de cada variable a partir de la seleccién hecha en el paso anterior.
Estos modelos, para cada variable, fueron de los tipos:

» Modelos ARIMA: con estructura (p,q,i). Estos pardmetros se
hicieron variar entre los siguientes valores: p = [0,...,15], ¢ =
0,...,15] e i =0, 1,2], con la condicién: p + ¢ < 20.

= Modelos de redes neuronales: el modelo de red neuronal fue
un Perceptréon Multicapa (MLP) con tres capas: la primera se
compone de 10 entradas que corresponden con las 10 entradas
seleccionadas en la etapa anterior, y la capa de salida tiene una
neurona de salida. El niimero de neuronas en la capa oculta se
hizo variar entre los valores: [5,...,6- (2 entradas)].

Para cada variable, se seleccion6 el modelo con el menor valor de error
rMSE en los datos de test sin fallo. En la Tabla 6.6 se muestran los
modelos de serie temporal seleccionados para algunas de las variables.
Los modelos ANN se corresponden con redes neuronales con seleccion
de variables basada en correlaciéon y los modelos PLS ANN son redes
neuronales con seleccion de variables basada en PLS. En estos modelos
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con redes neuronales se muestra también el niimero de neuronas en la
capa oculta.

Tabla 6.6: Modelos seleccionados para algunas variables. BSM2

Variable | Modelo Variable | Modelo
1 PLS ANN: Capa oculta: 26 28 ARIMA: (2,2,1)
2 ANN: Capa oculta: 21 35 ARIMA: (4,2,1)
3 PLS ANN: Capa oculta: 26 42 ARIMA: (4,2,1)
4 ANN: Capa oculta: 26 56 ARIMA:(5,1,1)
5 PLS ANN: Capa oculta: 26 7 ARIMA: (2,1,1)
6 ANN: Capa oculta: 26 84 ARIMA (4,2,1)
7 PLS ANN: Capa oculta: 21 98 ARIMA: (2,2,1)
8 ANN: Capa oculta: 26 105 ARIMA: (2,2,1)
9 PLS ANN: Capa oculta: 21 126 ARIMA: (2,2,1)
10 PLS ANN: Capa oculta: 26 133 ARIMA: (2,2,1)
11 PLS ANN: Capa oculta: 21 140 ARIMA: (2,2,1)

Para la mayoria de las variables, los modelos seleccionados estan ba-
sados en redes neuronales. Esto puede ser debido a que, al estar tra-
bajando con una instalacién claramente no lineal, como es una planta
de tratamiento de aguas residuales, el mejor modelo encontrado es,
precisamente, de tipo no lineal, como son las redes neuronales. Todas
las variables en las que se ha seleccionado un modelo ARIMA aparecen
en la Tabla 6.6.

3. Calculo de los limites de las graficas de control: se obtienen a
partir de los residuos para ambas gréaficas de control:

a) Gréfica de control EWMA sobre los residuos (EWMA-
res): a partir de los datos de entrenamiento sin fallo y buscando
un valor de A que diera lugar a un niimero minimo de observacio-
nes consecutivas fuera de los umbrales, los valores elegidos fueron
Obs =5y A =0,9. Estos valores dieron el menor retardo posible
sin falsas alarmas y consiguieron detectar todos los fallos.

b) Deteccién de fallos basada en PCA de los residuos (PCA-
res): Se construye un modelo PCA a partir de los residuos y se
escoge un numero de componentes principales que sea capaz de
retener un 85 % de la varianza de los datos de partida. Los um-
brales de T2 y @ se calculan de forma teérica y luego se reajustan
experimentalmente para un nivel de significacién impuesto (ISL)
de 5% en condiciones normales de operaciéon. Ademés para de-
tectar fallos es necesario superar durante 5 instantes consecutivos
los limites (Obs = 5). Esto evitard falsas alarmas.
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6.5.2. Andlisis de resultados

En este apartado se ejecuta la cuarta etapa de la metodologia: deteccién
en linea de fallos. El método propuesto se ha comparado con un PCA con un
70% de varianza retenida en sus componentes principales, y con umbrales
de T? y @ ajustados de forma teérica a un valor del 5% de falsas alarmas.

La tasa de falsas alarmas (FAR) para los datos de test se muestra en la
Tabla 6.7, donde se puede ver que el mejor resultado lo obtiene el método
EWMAres con un valor de 0,32%. Los otros métodos tienen valores com-
prendidos entre 2,6 % y 4,8 %, valores todos ellos por debajo del nivel de
falsas alarmas impuesto (5 %) y, por tanto, correctos.

Tabla 6.7: Tasa de falsas alarmas (FAR), en porcentaje. BSM2

Método y estadistico | Datos de test
PCA T* 2.6
PCA Q@ 4.8
EWMAres 0.32
PCAres T? 3.2
PCAres 2

En la Tabla 6.8 se muestran los resultados de la tasa de no deteccion
(MDR). Al igual que en los datos de tasa FAR, se ve que el método EW-
MAres es el que ofrece el mejor resultado, ya que es capaz de detectar mas
observaciones con fallo que el resto de métodos, en algunos casos con una
diferencia abultada. Los fallos 6 a 16 son faciles de detectar y todos los
métodos dan un resultado bueno, excepto PCA con T2, que es el peor de
todos.

En cuanto a los fallos 1 a 5, que son los que presentan una mayor difi-
cultad para su deteccién, el método EWDMAres obtiene el mejor resultado, a
bastante distancia de los demas, dando el método PCAres, con el estadistico
@, un resultado aceptable, mejor que el del PCA convencional en 3 de estos
5 fallos, e igual en otro de ellos.

Los resultados de retardo en la deteccién se muestran en la Tabla 6.9.
Claramente el mejor método es el PCAres con el estadistico ), ya que obtie-
ne el menor retardo en todos los fallos excepto el niimero 2. Ademés, todos
los métodos son capaces de detectar todos los fallos, excepto PCAres con
T2, que no detecta el 3 ni el 4, que son fallos dificiles de detectar. En gene-
ral, se comprueba que los métodos basado en PCA funcionan mejor con el
estadistico @ que con el T2.

Por tanto, siendo el méas rapido en 15 de los 16 fallos, el método PCAres,
con el estadistico @), es el que consigue el mejor resultado en la deteccion.
El método EWMAres, da también un buen resultado, aunque es peor que el
PCA sobre residuos, y consigue menores retardos que el PCA (con T2 o Q)
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Tabla 6.8: Tasa de no deteccién de fallos (MDR), en porcentaje. BSM2

Fallo | PCA | PCA | EWMAres | PCAres | PCAres
T2 Q T2 Q
1 96.41 | 10.53 0.12 69.83 6.93
2 96.66 | 42.11 3.98 87.42 27.86
3 97.18 | 87.55 27.47 96.92 82.16
4 97.82 | 71.50 25.03 96.79 86.01
5 91.78 0.26 0.13 44.16 0.26
6 27.47 | 0.26 0.26 0.26 0.26
7 86.65 | 0.26 0.26 0.26 0.26
8 26.32 | 0.26 0.26 0.26 0.26
9 2.05 0.39 0.39 0.39 0.39
10 0.39 0.39 0.26 0.39 0.26
11 27.47 | 0.26 0.26 0.39 0.26
12 0.26 0.26 0.26 0.26 0.26
13 0.26 0.26 0.26 0.26 0.26
14 0.26 0.26 0.26 0.26 0.26
15 0.26 0.26 0.26 0.26 0.26
16 14.89 | 0.26 0.26 0.26 0.26

en 15 de los 16 fallos.

En resumen, los métodos propuestos consiguen menores tasas de falsas
alarmas y, por tanto, son menos sensibles al ruido o a perturbaciones. Ade-
mas, dan menores tasas de MDR, es decir, son més sensibles a observaciones
anémalas. Concretamente, el método EWMAres es el que obtienen los me-
jores indices MDR.

Finalmente, ambos métodos son mas rapidos en la deteccién, destacando
PCAres con @, que es el mejor. Estos resultados reafirman las conclusiones
obtenidas en el caso de estudio anterior (planta TEP) y reafirman la validez
de las propuestas realizadas.
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Tabla 6.9: Retardo en la deteccién (en instantes). BSM2

Fallo | PCA | PCA | EWMAres | PCAres | PCAres
T2 Q T2 Q
1 258 772 23 253 12
2 258 725 184 253 193
3 258 211 223 nd 194
4 259 278 223 nd 208
5 259 7 3 2 2
6 726 7 3 2 2
7 541 7 3 2 2
8 775 7 3 2 2
9 506 8 4 3 3
10 8 8 3 3 2
11 775 7 3 3 2
12 7 7 3 2 2
13 7 7 3 2 2
14 7 7 3 2 2
15 7 7 3 2 2
16 692 7 3 2 2

nd=no detectado

6.6. Resumen

En este capitulo se hace una propuesta de método de deteccién de fallos
descentralizando el célculo, es decir, en cada bloque se hace un procesado
de los datos actuales y de datos con retardo de las variables correspondiente
mediante técnicas de andlisis de series temporales.

El proceso consiste en crear un modelo de serie temporal para cada varia-
ble cuando la planta estd trabajando en condiciones normales de operacién
y usar estos modelos para hacer predicciones. Dichas predicciones se obten-
dran cuando se esté analizando la planta en busca de posibles fallos. De la
comparacién entre los valores reales de las variables medidos en la planta
y las predicciones hechas con los modelos se obtendrdn unos residuos que
seran analizados de dos posibles formas: por un lado, analizar los residuos
de cada variable de forma individual mediante graficas de control EWMA
(método EWMA sobre residuos), y, por otro, crear un modelo PCA cuyos
datos de entrada sean los residuos obtenidos en los bloques (método PCA
sobre residuos).

En la primera alternativa se establece un umbral para cada residuo, de
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modo que si en alguno de ellos se supera el correspondiente umbral se de-
tectara un fallo. En la segunda alternativa se usaran los estadisticos propios
del PCA (T? y Q) y sus correspondientes umbrales para hacer la deteccién
de fallos.

Los resultados obtenidos de aplicar dichos métodos en las plantas TEP y
BSM2 muestran que las dos alternativas propuestas son eficaces y mejoran
los resultados de otros métodos de deteccién. Esto es asi, tanto en términos
de fallos detectados, como en tasas de no deteccién y en retraso en la de-
teccion de fallos. Concretamente, el método basado en EWMA destaca por
su eficacia detectando observaciones andémalas (tasa de no deteccién MDR),
mientras que el método PCA sobre residuos (usando el estadistico @) con-
sigue los tiempos de deteccién de fallos mas bajos. En cuanto a las tasas
de falsas alarmas (FAR) los dos métodos dan resultados similares o algo
mejores que las de otros métodos con los que han sido comparados.

Este sistema de deteccion de fallos descentralizado es muy adecuado
para plantas en las que se manejen gran cantidad de variables y no sea
factible el enviar y procesar en cada instante todos los datos medidos en la
instalaciéon en un mismo procesador, ya que en este caso los datos se procesan
en distintos nodos y sdlo requiere transmitir informaciéon de la deteccién o
no deteccion de un fallo en cada bloque al nodo central para obtener la
diagnosis de la planta completa.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES FINALES
Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se han presentado los resultados de una serie de investi-
gaciones relacionadas con la diagnosis de fallos distribuida. A continuacion
se presentan las conclusiones derivadas de dichas investigaciones asi como las
lineas de trabajo futuras con las que se puede ampliar el trabajo realizado.

7.1.

1.

Contribuciones y publicaciones de la tesis

Estudio de métodos distribuidos basados en PCA. [Sanchez-
Ferndndez et al., 2015a, Sinchez-Fernandez et al., 2015b]. Se ha rea-
lizado un primer intento de aplicacién distribuida del método PCA,
en la que se ha dividido la planta usando criterios topologicos. Cada
bloque cuenta con su propio modelo PCA y envia sus resultados a un
procesador central para generar un unico resultado global.

También se han puesto a prueba varios métodos de PCA distribuido
(no pensados inicialmente para hacer diagnosis de fallos) propuestos
por otros autores para comprobar su eficacia. Algunos han funcionado
en la monitorizacion del proceso, pero han dado peor resultado que el
PCA distribuido propuesto en esta Tesis.

Ademas, se ha comprobado que la aproximacién distribuida ha obte-
nido mejores resultados que la aproximacion centralizada. Pero distri-
buir la planta usando criterios topolégicos es complejo de aplicar en
el caso de plantas complejas y, por tanto, requiere buscar un método
alternativo.

. Aplicacién de métodos dinamicos de deteccién de fallos con

un planteamiento distribuido. Propuesta de los métodos: MB-
DDPCA y MB-DCVA. [Sanchez-Ferndndez et al., 2018b, Sinchez-
Fernandez et al., 2018c, Sdnchez-Fernandez et al., 2019]. En esta se-
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gunda contribucién se presentan dos métodos de diagnosis de fallos
dindmicos ampliamente utilizados como métodos centralizados: DP-
CA y CVA. El hecho de usar métodos dindmicos permite analizar la
correlacién temporal de las variables y no sélo la espacial. Teniendo en
cuenta que la plantas industriales son instalaciones complejas con un
claro comportamiento dindmico, es indispensable el uso de este tipo
de métodos para hacer una adecuada diagnosis.

Dentro de cada una de las propuestas se han encontrado alternativas
que ofrecen mejores resultados que la aplicacién centralizada de ambos
métodos, en términos de rapidez en la deteccién, sensibilidad a los
fallos, tasas de falsas alarmas y ntmero de fallos detectados.

. Desarrollo de métodos para realizar la division de la plan-

ta en bloques. [Sédnchez-Fernandez et al., 2018b, Sinchez-Ferndndez
et al., 2018¢, Sdnchez-Fernandez et al., 2019]. Esta contribucién abor-
da la forma de hacer la divisién de la planta. Ante las dificultades que
presentan los métodos basados en la topologia o en el conocimiento
previo de la planta, se ha optado por métodos basados en el andli-
sis de datos. De esta forma tinicamente se necesita disponer de datos
medidos en la planta, trabajando ésta en condiciones normales.

Estos métodos tratan de encontrar qué variables estan mas relaciona-
das entre si para incluirlas en el mismo bloque cuando se aplique PCA,
o las menos relacionadas cuando se aplique CVA. Esto es asi debido a
que el CVA crea un modelo en espacio de estados de la planta, y, al
modelar, es preferible incluir variables poco correlacionadas entre si,
que aportardn mas informaciéon que las que estan muy correlacionadas
y, por tanto, se obtendran mejores modelos.

Para esta tarea, se ha propuesto usar para la descentralizacién mé-
todos basados en regresion lineal (LASSO, DLASSO, SPLS DSPLS),
regresion no-lineal (redes neuronales, SVR, RF), métodos basados en
informacién de la senal como correlacién cruzada sin tendencias (DC-
CA), métodos de agrupaciones de variables (como DBSCAN y EM).
Estos métodos permiten operar de forma totalmente descentralizada,
con un bloque por variable, o bien utilizando menos bloques que varia-
bles. En este tltimo caso los bloques pueden estar solapados (es decir,
hay variables que pertenecen a varios bloques) o no solapados, para
poder estudiar también el efecto del nimero de bloques en la eficacia
de la deteccion de fallos. Todos estos métodos de divisién de la planta
se han utilizado tanto con el método DPCA como con el CVA, obte-
niendo buenos resultados, especialmente con DPCA donde cualquier
método de descentralizacion usada es mejor que el DPCA centralizado.

4. Distribucién de la identificacion de fallos. Propuesta del mé-
todo de identificacion de fallos distribuida basada en opera-
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dores lingiiisticos OWA-RIM: ORAFI [Sanchez-Fernandez et al.,
2018d,Sénchez-Fernandez et al., 2018e]. La siguiente contribucién abor-
da la descentralizacién desde otro punto de vista, en vez de dividir la
planta en bloques de variables para ser procesados individualmente,
se crea un sistema distribuido en el que cada centro de procesamiento
trata los datos de todas las variables, pero usando métodos diferentes.

En este caso, esta distribucién se refiere a la identificacién de fallos. Se
han dispuesto diferentes bloques de modo que en cada uno de ellos se ha
implementado un método de identificacién de entre los més usados en
la literatura. Cada uno de ellos procesa los datos medidos en la planta
y envia los resultados a un procesador central. Este procesador los
fusiona mediante técnicas de toma de decisiones, permitiendo agregar
resultados procedentes de diferentes criterios para generar un resultado
dnico.

Como no existe un método de identificacién completamente efectivo en
todas las ocasiones, esta propuesta permite usar varios de los métodos
de identificacién mas empleados, de modo que al darse una situacién
en la que uno de ellos no es efectivo, los demas pueden suplirle y el
resultado de identificacién final sea correcto. Esto hace que la identi-
ficacién sea mas robusta.

5. Realizacion de la identificacién en dos instantes de tiem-
po. [Sanchez-Fernandez et al., 2018d,Sanchez-Ferndndez et al., 2018e].
En esta contribucién se presenta la idea de hacer la identificacion de
fallos en dos instantes de tiempo. En general, se suele realizar la iden-
tificacién nada mas detectarse el fallo, aunque también hay autores
que la ejecutan usando todos los datos tomados desde la aparicién del
fallo hasta muchos instantes después. La identificacion realizada justo
al detectarse el fallo sirve para conocer su origen.

Mientras que la identificacién realizada varios instantes después, cuan-
do la planta ha evolucionado en condiciones de fallo y ha llegado a un
punto de trabajo estable, no va a servir para conocer el origen del fallo
salvo que la planta, una vez aparezca el fallo, no modifique sustancial-
mente su estado. En cambio, si la planta pasa a otro estado después del
fallo, esta segunda diagnosis servira para conocer en qué condiciones
esté trabajando la planta de cara a tomar decisiones sobre las acciones
a tomar.

Los resultados obtenidos muestran que de esta forma se consigue rea-
lizar un andlisis mas completo del sistema cuando sufre un fallo.

6. Deteccién de fallos distribuida basada en modelos de series
temporales y métodos estadisticos multivariantes. [Sanchez-
Ferndndez et al., 2018a]. En esta ultima contribucién se aborda la
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7.2.

deteccién distribuida con otro punto de vista. Ahora lo que se des-
centraliza son los calculos. En cada bloque se modela una o varias
variables en base a sus datos actuales y pasados usando técnicas de
andlisis de series temporales. Con estos modelos se hacen predicciones
de las variables que son comparadas con las medidas reales, generan-
dose asi unos residuos que seran analizados posteriormente. Se han
propuesto dos métodos de andlisis de estos residuos: mediante graficas
de control del tipo EWMA y mediante un modelo PCA.

Los resultados obtenidos por ambos métodos son mejores que los de
otros métodos de deteccién, ya que son capaces de detectar mas fallos,
son méas sensibles a las observaciones anémalas y permiten detectar
los fallos antes.

Todos los métodos propuestos se han aplicado en varias plan-
tas complejas obteniéndose buenos resultados en la deteccion
e identificacién de fallos. Dichas propuestas han demostrado ser
mas eficaces que los métodos centralizados y, en muchos casos, mas
eficaces que otras propuestas descentralizadas encontradas en la lite-
ratura.

Conclusiones

A partir de la informacion, los resultados y las consideraciones expuestas
a lo largo de esta tesis se llega a las siguientes conclusiones principales:

Los métodos de diagnosis de fallos distribuidos basados en andlisis de
datos presentan una mayor eficacia que los de tipo centralizado: con-
siguen detectar mas fallos, mas rapido, dan una mejor identificacién,
etc. Aunque requieren abordar la problematica relativa al método de
divisién de la planta y a la forma de fusionar los resultados de cada
uno de los bloques con los que se trabaja.

Al ser las plantas reales de tipo no lineal y dindmicas, se hace impres-
cindible usar métodos de diagnosis que permitan analizar las no linea-
lidades y el caracter dindmico de la instalacién: los métodos DPCA y
CVA cumplen estos requisitos y son efectivos para la monitorizacién
de la planta.

Una opcién para hacer la division de la planta son los métodos basados
en datos, que permiten hacer la descentralizaciéon tnicamente a partir
del analisis de las medidas tomadas en la instalacién, sin necesidad de
poseer un conocimiento previo de la misma. Estos métodos consiguen
buenos resultados en el posterior proceso de diagnosis y facilitan el
trabajo del operador de la planta. Ademds, hay diferentes variantes
para conseguir distintos tipos de descentralizaciones.
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7.3.

Ante el hecho de que no existe un tnico método de identificacién que
sea efectivo en todos los casos, se plantea la posibilidad de utilizar va-
rios de estos métodos. Se ha comprobado que, usando simultaneamente
los métodos que se consideren mas eficaces y fusionando sus resultados,
se consiguen mejores identificaciones. Ademas, de cara a obtener una
identificacion méas completa del fallo de la planta, es preferible realizar
la identificacion tanto en el instante de deteccién del fallo como varios
instantes después, cuando la planta ya se ha estabilizado.

El uso de técnicas de modelado basadas en series temporales aplicado
a una descentralizacién del procesamiento de la informacién permite
obtener un método de deteccién que supera en eficacia a otros métodos
de monitorizacién. Ademds, con este método se reduce la cantidad
de informacién a transmitir, siendo adecuado para plantas con gran
numero de variables y con restricciones en las comunicaciones.

Lineas futuras de trabajo

El trabajo que se ha desarrollado en esta tesis abre nuevas alternativas
que deben ser consideradas como punto de partida para el desarrollo de
nuevos métodos de diagnosis de fallos. A continuacién se muestran algunas
de estas alternativas:

Al trabajar con plantas descentralizadas es crucial la elecciéon del méto-
do para llevar a cabo dicha descentralizacion. Hay que tener en cuenta
que no existe un dnico método que sea eficaz en todos los casos. Por
tanto, en funcién de la planta con la que se esté trabajando habré que
optar por aquel método que mejor se pueda adaptar a dicha planta.
Esto abre muchas posibilidades que deben ser consideradas ya que los
métodos que se pueden aplicar son innumerables: lineales, no lineales,
basados en regresion, etc.

En el trabajo expuesto en esta tesis se han utilizado DPCA y CVA co-
mo métodos de diagnosis, pero no son los tinicos. Por tanto, otra linea
de trabajo que se abre es la aplicacion de mas técnicas de monitoriza-
ci6n basadas en datos, que pueden ser basadas en control estadistico
de procesos como KPCA, KICA, etc. o en inteligencia computacional,
como las redes neuronales de deep learning, o los métodos de clasi-
ficacién no balanceados, etc. Esto también se debe hacer buscando
aquellas técnicas que mejor se adapten a la planta. Incluso se puede
plantear la posibilidad de combinar varios métodos de diagnosis en
cada bloque y fusionar sus resultados para dar un resultado tnico.

Otra linea de trabajo futura puede ser explorar més posibilidades para
la realizar la identificacion. En este trabajo se han usado siete métodos
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distintos, pero se puede ampliar esta seleccion.

s Ademés, cuando se han modelado las variable mediante técnicas de
andlisis de series temporales se ha optado por unos tipos de modelos.
Se puede probar con més modelos, cada uno con diferentes caracteris-
ticas de linealidad o ausencia de esta, autocorrelacién, etc. El objetivo
es encontrar el mejor modelo posible para la variable que se esté mo-
delando.

= Otra posibilidad que se puede explorar consiste en hacer una descen-
tralizacion que no sea jerarquica, sin un nodo central que fusione toda
la informacién de los bloques, sino que los bloques se comuniquen entre
si para dar la solucién global.
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Apéndice A

MODELOS DE SIMULACION

A.1. Red de distribuciéon de agua potable

Se dispone de un modelo de red de distribuciéon de agua potable imple-
mentada mediante el software de simulacién EPANET [Rossman, 2000b],
del que se pueden extraer datos de funcionamiento de las variables del siste-
ma en diferentes instantes. El manual de dicho software se puede encontrar
en [Rossman, 2000a].

En la Figura: A.1 se muestra el esquema de la red utilizada. Es una red
de un tamano medio que cuenta con varios puntos de entrada de agua y
muchos puntos de consumo, ademds de la red de tuberias que transportan
el agua por la instalaciéon. Se realizaran simulaciones de la red en diferentes
situaciones y se extraeran datos para realizar los analisis.

La red considerada estd formada por varios elementos, que se detallan a
continuacion:

» Nudos (representados por puntos en el esquema), son la unién de
varias tuberias. En estos nudos se puede extraer agua para abastecer un
punto de consumo, o introducir agua en la red. En la red considerada,
en todos los nudos se extrae agua, excepto en los nodos: 1, 17, 34,
36, y 38, por los que entra agua a la red. Por el nodo 1 es por el que
entra mayor cantidad de agua a la red, mientras que los demas nodos
mencionados se aportan menores cantidades de agua.

» Tuberias (representadas por lineas rectas), sirven para el transporte
de agua entre los nodos de la red, son de distintos didmetros y longi-
tudes, segin la cantidad de agua que deban transportar.

» Reservas de agua (en el esquema estd identificada como el elemento
1), son fuentes de agua teéricamente inagotables.

= Bombas, son los componentes que aportan la energia necesaria al
agua para que pueda circular por la red y llegar a todos sus puntos
(estd representada sobre la tuberia 1 de la red).
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Tanto en las tuberias como en los nodos se pueden tomar datos, concre-
tamente, en los nodos se dispondra de los siguientes datos:

Presion

Demanda de agua (cantidad de agua que se consume en ese nodo)

Altura piezométrica

Concentracién de aditivo (en nuestro caso serd flior)
Y en las tuberias se tendran datos de:

= Caudal
= Velocidad del agua
» Pérdida de altura piezométrica (pérdidas por unidad de longitud)

s Concentracion media de aditivo

Tomando todos estos datos en todos los elementos de la red y en dife-
rentes instantes se podran crear tablas de datos para ser analizadas con los
métodos de diagnosis propuestos. En dichas tablas se harad un preprocesado
de cara a eliminar aquellas variables que no aporten informacién (por ejem-
plo, las que no cambien de valor en toda la simulacién o tengan una varianza
préxima a cero).

Nota: para obtener las tablas completas de resultados, con datos de los
valores de cada variable en cada instante, se ha recurrido a alternativas como
son las aplicaciones AW ARFE — P software suite desarrolladas por el grupo
BASEFORM [BASEFORM, 2014].

A.1.1. Fallos

Con esta planta se han realizado dos tipos de simulaciones, por un lado
simulaciones sin ningun fallo en la instalacién para tomar datos de funciona-
miento en condiciones normales, y por otro lado simulaciones en la presencia
de fallos. Estas tiltimas se usaran para comprobar si los métodos de diagnosis
propuestos son eficaces.

Los fallos que se han implementado son los siguientes:

= Fallo en la bomba
= Apariciéon de un contaminante

= Fuga en una tuberia

En cada simulacién se generaran datos de 200 instantes, tomando medi-
das cada hora. Para los anélisis, se eliminaran las 100 primeras observaciones,
que se consideran de estabilizacién de la red, y por tanto, se utilizaran las
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100 observaciones restantes. En el caso de las simulaciones con fallo, éste
aparecerd en el instante 50 (una vez descartadas las primeras 100 observa-
ciones). Todas las simulaciones cuentan con un patrén de variacién en la
demanda para simular las variaciones normales de consumo que se pueden
observar en una red real (ver Figura A.2), de tal forma que la red suministra
una cantidad de agua que varia a lo largo del dia.

Mg, =1.00

]
02 46 BA01214161320222425 282020 34 25204047 44 454050 50 54
Time (Fime Period = 1:040 hrsj

Figura A.2: Patréon de demanda de agua

A continuacion se describen los fallos considerados:

= Fallo en la bomba. Aqui lo que se hace es introducir un cambio en

la velocidad de giro de la bomba (simulando alguna problema en el
motor de la bomba, suciedad, etc.), por tanto, la energia comunicada
al agua disminuira. Esto se ha conseguido alterando el parametro de
velocidad relativa de la bomba en EPANET.

Aparicién de un contaminante. El siguiente fallo simula la apa-
ricion de un producto quimico nocivo en la red. Esto se implemente
en EPANET colocando un deposito con agua que contiene una deter-
minada concentraciéon del contaminante (elemento 1000 en la Figura
A.3) conectado a la red mediante una tuberfa inicialmente cerrada que
se abre en el instante en el que se quiera que aparezca el fallo.

Fuga en una tuberia. Este fallo simula una fuga en una parte de
la red, concretamente en el nodo 303 (ver Figura A.4). La forma de
implementarla ha sido colocando una tuberia conectada a ese nodo
que, inicialmente, estd cerrada. En el instante de aparicién del fallo
se permitira el paso de agua a través de la tuberia que llegard hasta
el nodo terminal (nodo 1000). Este nodo se ha configurado para que
funcione como un aspersor y, por tanto, la cantidad de agua que sale
a través de él dependera de la presién con la que le llega el agua. Se
puede considerar que una pequena fuga en la tuberia se comporta de
forma similar a un aspersor.
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A.2. Planta depuradora de aguas residuales

El modelo usado para simular y obtener datos de una depuradora de
aguas residuales es el Modelo de Simulacién BSM2 (en inglés, Benchmark
Simulation Model 2) desarrollado por los Grupos de Trabajo COST Action
682y 624, v el IWA Task Group on Benchmarking of control Strategies for
WWTP ( [Copp, 2001, Alex et al., 2008]).
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Figura A.5: Planta BSM2

Este tipo de plantas son unas instalaciones disefiadas para eliminar los
productos quimicos y biolégicos nocivos presentes en el agua que se recoge de
la red de aguas residuales de una poblacién, esto permite que este agua, una
vez tratada, se pueda usar para otros fines: riego, usos industriales, etc. o pa-
ra ser vertida en cauces naturales con el minimo impacto posible. Esta planta
esta formada por distintas partes (ver figura A.5) como son un clarificador,
varios reactores de fangos activados, un sedimentador (o clarificador secun-
dario), dispositivos de tratamiento de fangos: espesante, digestor, tanque de
almacenamiento, unidad de deshidratacién, etc. Todos estos elementos estan
unidos por tuberias, y controlados por valvulas, bombas, etc.

Como se dispone de la implementacion del modelo BSM2 en Simulink
(Matlab), es posible hacer todas las simulaciones que se necesiten, cambian-
do incluso algunas partes de este modelo para producir deliberadamente
anomalias, y asi tener datos con fallo para probar los métodos de diagnosis.

Este modelo cuenta con un sistema de control que regula su funciona-
miento. Dicho control mide el nivel de oxigeno disuelto en el liquido del
cuarto reactor del bloque Activated sludge reactors y en funcién de ese dato
ajusta la cantidad de oxigeno que inyecta en los reactores tercero, cuarto y
quinto del citado bloque. Otro control que tiene el sistema es que permite
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variar los caudales @, (caudal de retorno del decantador secundario a los
reactores), Qint (caudal de retorno del quinto reactor al primer reactor) y
Quw (caudal de entrada al espesador de lodos ( Thickener)), en funcién de la
composicion del agua a la salida del quinto reactor.

La planta trabaja con 16 variables de estado como son: material inerte
soluble, sustrato lentamente biodegradable, nivel de nitratos y nitritos, etc.
[Alex et al., 2008] en cada uno de los 20 puntos de medicién disponibles, por
tanto hay un total de 320 variables en el sistema. Dichos puntos de medida
estan indicados en la figura A.5.

En una planta real de tratamiento de aguas residuales no es posible medir
todo este conjunto de variables en cada instante de tiempo, por lo que en
este trabajo se ha trabajado con una serie de variables mucho mas faciles
de medir instantdneamente en una instalacion real (ver primera columna de
la Tabla A.1), que se han obtenido a partir de varias variables extraidas
del modelo (segunda columna de la Tabla A.1), en algunos casos sumando
varias variables para dar lugar a otra (por ejemplo, el nivel de nitrégeno es
la, suma del nivel de nitritos y nitratos, del nivel de amonio y amoniaco, y
del nitrégeno soluble organico asociado a Sg). De modo que ahora se cuenta
con 7 variables medidas en los 20 puntos de medicién, dando lugar a 140
variables. Ademas, se ha tomado el valor que el sistema de control establece
para ajustar el nivel de oxigeno en el cuarto reactor (variable KLa), quedando
un total de 141 variables.

El modelo de simulacién se ejecuta a lo largo de 609 dias, toméndose
medidas cada 15 minutos. Asi que al final del proceso se obtiene una matriz
de datos de 58.464 filas y 141 columnas.

Tabla A.1: Variables en la planta BSM2

Variables utilizadas Variables del modelo

COD (Demanda quimica de Oxigeno) | S; (Material soluble inerte),

(en g COD.m™3) Sg (Sustrato facilmente biodegradable),
X1 (Material inerte particulado),

Xg (Substrato lentamente biodegradable)

O, (Oxigeno) (en g (—COD).m™3) So (Oxigeno disuelto)
Alk (Alcalinidad) Saik (Alcalinidad)
N (Nitrégeno) (en g N.m™3) Sno (Nitratos y nitritos),

Snm (Amoniaco y amonio),

Snp (Nitrégeno soluble orgénico asociado a Sg)
S5 (Sélidos suspendidos) (en g SS.m3) | TSS (Sélidos suspendidos totales)

Caudal (en m®.d=1) Caudal

Temperatura (en °C) Temperatura

A.2.1. Fallos

En este caso, se han considerado tres tipos de fallo, que se han imple-
mentado con una magnitud que varia entre el 20% y 70 %, dando como
resultado un conjunto de 13 conjuntos de datos con los que probar los dife-
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rentes métodos de deteccién:

» Fallo en el sensor de oxigeno (F}), consiste en simular un fallo en
el sensor de oxigeno del cuarto reactor del bloque de fangos activa-
dos, dando medidas erréneas. El controlador de oxigeno, entonces, no
introducira la cantidad correcta de oxigeno en los reactores. Los expe-
rimentos llevados a cabo con los datos de este tipo de fallo muestran
que es el mas dificil de detectar e identificar de los tres.

» Cambio del valor de alcalinidad del agua (F3), consiste en cam-
biar el valor de la alcalinidad del agua en la entrada y, en otros casos,
en el primer reactor de fangos activados.

» Fallos en los caudales (F3), se dispone de datos de simulacién de
una fuga en la salida inferior del decantador primario y, también de
una fuga en la salida del tanque de almacenamiento de lodos. Ademas,
se tienen datos de un mal funcionamiento de las valvulas de control
que hay a la salida del clarificador secundario: el flujo denominado Q.
circula por una tuberia que se divide en dos dando lugar a otros dos
flujos: Qw y Qr, y el fallo consiste en simular un atasco en una de las
tuberias de salida que provoca un aumento de caudal en la otra.

Los conjuntos de datos con fallo disponibles se muestran en la Tabla
A.2, donde aparecen las intensidades de fallo y, también, cudles de las 141
variables son las responsables del fallo.

Tabla A.2: Fallos disponibles en la planta BSM2

Fallo n® | Descripcion Variables
responsables

lab Fallo sensor O, desde -50 % a 70 % 42 125
6a8 Alcalinidad Influente, desde -50 % a 40 % 815
9all Alcalinidad Reactor 1, desde -30 % a 20 % 22

12 y 13 | Fuga en flujo inferior Decantador, desde -50 % a -30 % 80 86

14 Fuga en salida Tanque almacenamiento, - 50 % 80 86

15y 16 | Reparto flujos Q, y Qu, desde -50 % a -25% de Q, 80 86

A.3. Tennessee Eastman Process

La planta Tennessee Eastman Process (TEP) es un modelo de simula-
ci6n de un proceso quimico [Downs and Vogel, 1993]. Es un caso de estudio
ampliamente utilizado para probar nuevos métodos y estrategias de control
y monitorizacién. En el campo de la monitorizacién ha sido usada por mul-
titud de autores para comprobar el desempefio de métodos de deteccion y
diagnosis de fallos [Grbovic et al., 2012, Liu, 2012, Jiang et al., 2015, Odiowei
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and Cao, 2010, Ge and Song, 2013, Krishnannair and Aldrich, 2017, Hajihos-
seini et al., 2018].

Esta planta trabaja con cinco reactivos: A, B, C, D y E, que procesa
para obtener dos productos: G y H. Consta de distintos elementos como un
reactor, un condensador, un separador, etc. ademés de bombas, tuberias y
valvulas. Se puede ver un esquema de la planta en la figura A.6. En la parte
izquierda se encuentran las entradas y a la derecha la salida.

Vap/Liq
Separator | |
'

OO

g
H

Figura A.6: Esquema de la planta Tennessee Eastman Process (TEP)

Los datos disponibles para esta planta corresponden a 52 variables, de las
cuales 22 son mediciones continuas del proceso que se miden cada 3 minutos
(variables Xmeasl a Xmeas22), 19 variables remuestreadas del proceso que
se miden cada 6 minutos (variables Xmeas23 a Xmeas36) y cada 15 minutos
(variables Xmeas37 a Xmeas4l), y, finalmente, las variables manipuladas
del proceso que se miden cada 3 minutos (variables xmvl a zmwv12). La lista
de variables se puede ver en la tabla A.3.

Para esta planta se dispone de dos conjuntos de datos: los de entrena-
miento y los de prueba. Cada uno de ellos esta formado por 22 grupos de
datos: el primero de ellos corresponde a datos de funcionamiento sin fallo
y los otros 21 corresponden a diferentes fallos, incluidos fallos de tipo esca-
16n, cambios aleatorio en algunas variables, etc. Los fallos comienzan en la
primera observacion de los datos de entrenamiento y en la 161 de los datos
de prueba. Cada uno de los 22 conjuntos de datos de entrenamiento con-
tiene 500 observaciones mientras que cada uno de los 22 de test tiene 960
observaciones.
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Tabla A.3: Variables en la planta TEP

Variable n° ‘ Descripcién ‘ Nombre
Mediciones continuas del proceso
1 A (entrada) Xmeasl
2 D (entrada) Xmeas2
3 E (entrada) Xmeas3
4 Ay C (entrada) Xmeas4
5 Flujo de reciclado Xmeash
6 Reactor (tasa de alimentacion) Xmeas6
7 Reactor (presién) Xmeas?
8 Reactor (nivel) Xmeas8
9 Reactor (temperatura) Xmeas9
10 Tasa de purga Xmeasl0
11 Product separator (temperatura) Xmeasll
12 Product separator (nivel) Xmeas12
13 Product separator (presién) Xmeas13
14 Product separator (flujo inferior) Xmeasl4
15 Stripper (nivel) Xmeaslh
16 Stripper (presion) Xmeasl6
17 Stripper (flujo inferior) Xmeasl7
18 Stripper (temperatura) Xmeas18
19 Stripper (flujo de vapor) Xmeasl9
20 Trabajo del compresor Xmeas20
21 Reactor (refrigerante: temp. de salida) Xmeas21
22 Separator (refrigerante: temp. de salida) | Xmeas22
Variables remuestreadas del proceso
23 Flujo 6: Componente A Xmeas23
24 Flujo 6: Componente B Xmeas24
25 Flujo 6: Componente C Xmeas2h
26 Flujo 6: Componente D Xmeas26
27 Flujo 6: Componente E Xmeas27
28 Flujo 6: Componente F Xmeas28
29 Flujo 9: Componente A Xmeas29
30 Flujo 9: Componente B Xmeas30
31 Flujo 9: Componente C Xmeas31
32 Flujo 9: Componente D Xmeas32
33 Flujo 9: Componente E Xmeas33
34 Flujo 9: Componente F Xmeas34
35 Flujo 9: Componente G Xmeas35
36 Flujo 9: Componente H Xmeas36
37 Flujo 11: Componente D Xmeas37
38 Flujo 11: Componente E Xmeas38
39 Flujo 11: Componente F Xmeas39
40 Flujo 11: Componente G Xmeas40
41 Flujo 11: Componente H Xmeasdl
Variables manipuladas del proceso

42 D (flujo de alimentacién) xmv1
43 E (flujo de alimentacién) xmv2
44 A (flujo de alimentacién) xmv3
45 Ay C (flujo de alimentacién) xmv4
46 Compresor (Valvula de reciclado) xmvh
47 Vélvula de purga xmv6
48 Separator (flujo de liquido) xmv7
49 Stripper (flujo de producto liquido) xmv8
50 Stripper (valvula de vapor) xmv9
51 Reactor (flujo de refrigerante) xmv10
52 Condensador (flujo de refrigerante) xmv1l
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En la tabla A.4 se puede ver una descripcién de los fallos del proceso.
Como se aprecia, hay distintos tipos de fallo: cambios abruptos (“Salto”),
lentos (“Cambio lento”), vilvulas pegadas (“Bloqueo”), cambios imprevisi-
bles (“Variacién aleatoria”), y otros desconocidos. Algunos de estos fallos
son faciles de detectar: fallos 5, 6, 7 y 14, etc., por contra, otros son mas
dificiles, y, de hecho, hay algunos que no suelen detectarse: fallos 3, 9 y
15 [Jiang et al., 2015].

Tabla A.4: Fallos disponibles en la planta TEP

Fallo n° | Descripcién Tipo
1 Alimentacién A/C, composicién B constante (Flujo 4) | Salto
2 Composicion B, ratio A/C constante (Flujo 4) Salto
3 Alimentacién D (Flujo 2) Salto
4 Temperatura del refrigerante, entrada del reactor Salto
5 Temperatura del refrigerante, entrada del condensador | Salto
6 Pérdida alimentaciéon A (Flujo 1) Salto
7 Menor presién en tuberia alimentaciéon C (Flujo 4) Salto
8 Composicién A, By C (Flujo 4) Variacion aleatoria
9 Temperatura entrada D (Flujo 2) Variacién aleatoria
10 Temperatura entrada C (Flujo 4) Variacién aleatoria
11 Temperatura del refrigerante, entrada del reactor Variacion aleatoria
12 Temperatura de refrigerante, entrada del condensador | Variacién aleatoria
13 Cinética de la reacciéon Cambio lento
14 Valvula del refrigerante del reactor Bloqueo
15 Valvula del refrigerante del condensador Bloqueo
16 Desconocido -
17 Desconocido -
18 Desconocido -
19 Desconocido -
20 Desconocido -
21 Valvula del flujo 4 Bloqueo

Como se ha dicho, esta planta se ha usado profusamente para hacer de-
teccién y diagnostico de fallos. En el primero caso, se tiene la total certeza
del momento en el que empiezan los fallos y por tanto se puede comprobar si
un método de deteccién es bueno o no simplemente comprobando si detecta
rapidamente los fallos, si las observaciones con fallo las clasifica como datos
con fallo, etc. En el caso de la diagnosis de fallos ya no existe tal certeza,
ya que, aunque se conoce el tipo de fallo que se estd usando (excepto los
fallos 16 a 20), no sé sabe qué variables son las que originan el fallo. Esto
dificulta la comprobacién de la efectividad de un método de identificacion.
Algunos autores han recurrido a representar graficamente las variables y ver
cudles sufren cambios al aparecer el fallo [Liu, 2012, Liu and Chen, 2014],
y considerar a estas como originarias del fallo, pero no es una técnica de-
masiado precisa para identificar, y ademéas no se analizan los cambios en la
correlacién entre variables.
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