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RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo mejorar la calidad de un proceso en una
planta industrial mediante distintas técnicas de deteccion y diagnodstico de
fallos (FDD) basadas en datos. Esto es debido a que, con la cuarta revolucion
industrial, también llamada Industria 4.0, se ha dado paso a la
automatizacion de los procesos industriales utilizando las dltimas tecnologias.
Como consecuencia, surge la recogida masiva de datos a lo largo de dichos
procesos, utilizando sensores que nos permitan la lectura las variables o
factores deseados.

En este trabajo se pretende estudiar diferentes métodos que permiten el
tratamiento de los datos recogidos en un proceso industrial, y poder detectar
los fallos que potencialmente puedan suceder. Son técnicas basadas en
reducir la dimension del espacio de datos inicial de manera lineal, lo que nos
permitiria trabajar con menor nimero de variables, las cuales emplearemos
en analizar el comportamiento de la planta industrial.

Por un lado, se utilizaran métodos de analisis estadistico multivariante como
el Andlisis de Componentes Principales (PCA), el Analisis Candnico de
Correlacion (CCA) y el Analisis Candnico de Correlacion Concurrente (CCCA). Y
por otro lado se aplicara un algoritmo de aprendizaje no supervisado llamado
Locally Linear Embedding o LLE que reduce la dimension de manera lineal
conservando la vecindad de los datos iniciales.

Los datos que se van a utilizar para la aplicacion de los métodos
mencionados son obtenidos de la planta quimica Tennessee Eastman, donde
su proceso es muy utilizado por la comunidad cientifica como banco de
pruebas.

Finalmente se procedera a realizar una comparacion entre los diferentes
métodos, tanto desde el punto de vista de resultados como de metodologia,
ademas se realiza un breve estudio de trabajo futuro donde se plantean
mejoras u otras lineas de accion asociadas a este estudio.
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ABSTRACT

The fourth industrial revolution, also called Industry 4.0, has given way to the
automation of industrial processes using the latest technologies.
Consequently, massive data collection arises throughout these processes,
using sensors that allow us to read the desired variables or factors. Due to
this, the need to maintain control over the process has been created to
guarantee its quality, and the service offered or the final product.

In this academic work we intend to study the different methods that allow the
treatment of the data collected from the process to be able to detect possible
failures. They are techniques based on reducing the dimension of the initial
data space linearly. This would allow us to work with fewer variables, what will
help us to analyze the behavior of the industrial plant.

On the one hand, Multivariate Statistical Analysis Methods (MSCP) such as
Principal Component Analysis (PCA), Canonical Correlation Analysis (CCA) and
Canonical Concurrent Correlation Analysis (CCCA) will be used. And on the
other hand, an unsupervised learning algorithm called Locally Linear
Embedding or LLE will be used, which reduces the dimension linearly while
preserving the neighborhood of the initial data.

The data that will be used for the application of the mentioned methods are
obtained from the Tennessee Eastman chemical plant, where its process is
widely used by the scientific community as a testing benchmark.

Finally, a comparison will be made between the different methods, analyzing
the results and the methodology, as well as a brief future work study text
where improvements or other lines of action associated with this study are
proposed.
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1.1. INTRODUCCION

La globalizaciéon y la alta demanda hacen que los procesos industriales sean
cada vez mas complejos y los tiempos de fabricacion sean menores, sin
renunciar a la calidad del producto o servicio final, ya que se deben satisfacer
las necesidades actuales de los clientes. Por ello el control de la calidad en un
proceso productivo es esencial en la industria actual, o0 como hoy en dia se
denomina, Industria 4.0.

A través del control de calidad se pretende mantener factores imprescindibles
del proceso en un rango de valores, lo cual nos permite garantizar que el
proceso es seguro y no suponga ningun riesgo, ademas de que el producto
final cumpla con las especificaciones y exigencias del consumidor. De igual
manera, la implementacion de un sistema de calidad repercute en la
economia de la empresa, aumentando su eficiencia y disminuyendo los
productos de desecho y evitando tiempos de parada innecesarios.

Un buen control de la calidad conlleva que el proceso este cada vez mas
automatizado y se realicen las tareas de supervision correspondientes. Como
consecuencia de ello se emplean métodos de control estadistico
multivariante, que buscan detectar el fallo de manera temprana, y de esa
forma nos permita tener una pronta respuesta sobre el proceso y toma de
decisiones para devolver el proceso a una situacion de normalidad. Alguno de
los métodos que se emplean son el Analisis de Componentes Principales
(PCA), el Analisis Candnico de Correlacion (CCA) y el Analisis Canodnico de
Correlacion Concurrente (CCCA)

Estos métodos trabajan sobre las variables del proceso, obtenidas mediante
multitud de sensores a lo largo de este, y monitoreadas ya sea cada cierto
intervalo de tiempo o de manera continuada. Como la cantidad de variables
en un proceso puede ser una cifra bastante alta, estos métodos se encargan
de reducir la dimension de los datos iniciales, de manera lineal, sin perder
informacion, y de esta manera simplificar el tratamiento de estos datos.
Complementariamente, se emplean dos estadisticas, una para monitorizar la
variabilidad del espacio reducido por el método correspondiente llamada
estadistica de Hotelling o T2, y la otra llamada Q o SPE que analiza el residuo
formado por reducir la dimension del espacio inicial.

También existen otras técnicas, en especial para datos de alta dimension,
basadas en el aprendizaje multiple o “manifold learning”, como por ejemplo el
método LLE (Locally Linear Embedding), un algoritmo de aprendizaje
automatico que busca la proyeccion de los datos no lineales a una dimension
menor mediante la blisqueda de vecinos cercanos.

11
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1.2. OBJETIVOS

Con la realizacion de este trabajo se pretende analizar un proceso industrial
con la finalidad de detectar los posibles fallos que pueden suceder y poder
tratarles de forma temprana, para que el dano producido por estos sea lo mas
leve posible econémica y materialmente, y como consecuencia, mejorar la
calidad del proceso.

Para ello emplearemos diferentes métodos de analisis estadistico
multivariante como el Analisis de Componentes Principales (PCA), también en
su version dinamica (DPCA), el Analisis Candnico de Correlacion (CCA),
anadiendo su version regularizada y también dinamica (DCCA), y finalmente el
método de Analisis Candnico de Correlacion Concurrente (CCCA). Ademas, se
incluira una herramienta llamada Locally Linear Embedding (LLE)
complementaria a cada uno de los métodos y que potencialmente puede
mejorar el resultado de estos.

Con los resultados obtenidos, se realizard una comparativa entre los
diferentes métodos y finalmente se obtendra la conclusion de cual o cuales
son las técnicas que mejor se adaptan al proceso.

Los datos que utilizaremos en este estudio son obtenidos de la planta
guimica Tennessee Eastman, un proceso utilizado ampliamente por la
comunidad cientifica como banco de pruebas.

1.3. ORGANIZACION DE LA MEMORIA

La organizacion que se ha adoptado para presentar este trabajo consta de 6
capitulos:

El primer capitulo consta de una pequena introduccion sobre el tema a tratar
posteriormente, aportandole un marco contextual y explicando los diferentes
objetivos que va a conllevar la realizacion de este trabajo.

El segundo capitulo, explica de forma tedrica la metodologia de los diferentes
métodos de analisis estadistico multivariante que se van a desarrollar en este
estudio, ademas de enmarcar histéricamente su origen y su posterior
desarrollo hasta lo que conocemos hoy en dia. Ademas, se hablara sobre una
herramienta que puede ser anadida al método con la capacidad de mejorar
los resultados de este.

En el tercer capitulo se explica el proceso Tennessee Eastman, su historia y
porque se ha elegido como banco de pruebas para este trabajo. También se
presentan las diferentes variables que forman parte de dicho proceso y los
fallos que posteriormente seran analizados.
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En el cuarto capitulo, se presenta la aplicacion practica de cada uno de los
diferentes métodos de analisis estadistico multivariante, su metodologia paso
a paso para finalmente realizar la deteccion de los diferentes fallos. También
se muestran los resultados obtenidos de las diferentes estadisticas al aplicar
cada uno de los métodos.

En el quinto capitulo, se manifiestan las conclusiones en base a los
resultados obtenidos de los diferentes métodos, aplicados en este trabajo, y
herramientas anadidas que potencialmente pueden mejorar dichos métodos.
De igual modo, se dan unas sugerencias que pueden llevarse a cabo en
estudios futuros relacionados con este tema.

Por dltimo, se muestra la bibliografia que se ha consultado para la realizacion
de este trabajo.
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2.1. CONTROL DE CALIDAD

La Industria que hoy en dia conocemos, cuenta con departamentos y personal
cualificado en cada area de su proceso productivo, para controlar la calidad
del proceso, del producto o del servicio que ofrezcan.

Para obtener un buen producto final se deben cumplir tanto las
especificaciones del producto o servicio como aquellas acordadas con el
cliente, asi como las normativas de seguridad tanto en los puestos de trabajo
como a lo largo del proceso hasta la salida de la fabrica, esto garantiza que el
proceso sea seguro. Ademas, es beneficioso que tanto la planta como el
producto se mantengan en Optimas condiciones y que sean econémicamente
viables. [1].

El control de calidad nos ayudara, en Ultima instancia, en la toma de
decisiones sobre el proceso ante un posible estado anémalo, pero para ello,
primero se deben detectar los fallos, lo que nos lleva a la monitorizacion del
proceso, y segundo, el analisis de estos. [1]. Para obtener un buen control de
la calidad, es primordial que los instrumentos de medida sean apropiados a
cada variable, ademas de contar con una excelente red de comunicacion
industrial, lo que nos facilitara la temprana deteccion del fallo y su
correspondiente diagnostico y asi poder intervenir o antes posible.

2.1.1. ENFOQUE HISTORICO

El control de la calidad ha existido desde el inicio de la historia, cuando el
hombre seleccionaba aquellos productos que podia consumir y los que no,
pasando por los gremios de la Edad Media donde ofrecer productos de
calidad era la base del mercado y para ello los aprendices pasaban largos
periodos de su vida aprendiendo el oficio a cargo de los artesanos.

A finales del siglo XIX, con la llegada de la Revolucion Industrial surgio la
produccion en serie, dando lugar a los procesos industriales, y la
especializacion del trabajo. Todo esto, trajo consigo la necesidad de
implementar sistemas de control de calidad para el producto final y con ello,
mejorar la calidad del proceso. La gran mayoria de productos de aquella
época eran simples, por lo que el control de la calidad la llevaba a cabo el
propio operario. Mas tarde llegd la Segunda Guerra Mundial y con ello, la
estandarizacion de los procesos de produccion, debido a la imposibilidad de
satisfacer individualmente a cada cliente ya que la demanda cada vez era
mas alta y los productos mas complejos. Es aqui cuando surge la figura de
empleado dedicado al control de calidad, y los operarios dejan de realizar
dicha funcién. Cabe destacar, que en esta época el control de la calidad se
basaba en la inspeccion del producto final.
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El matematico Walter Shewhart, disena en 1924, una grafica estadistica que
permite controlar todas las variables de un producto, lo cual permitio
controlar la calidad de la produccion en serie a menor costo. El objetivo de
este método consistia en elevar la productividad y disminuir los errores,
aplicando la estadistica de manera eficiente y obteniendo como resultado una
mejora del costo-beneficio en las lineas de produccion.

Mas tarde, estalld la Segunda Guerra Mundial, donde el control de la calidad
pasa a ser fundamental, sobre todo en la industria bélica. Se realizaron
estudios sobre como elevar la calidad aplicando el control estadistico del
proceso, lo que llevo a los norteamericanos a crear un sistema de
certificacion de la calidad, es decir, un aseguramiento de la calidad.
Actualmente esta certificacion es conocida como ISO 9000. También se
establecieron las primeras normas de calidad en el mundo, lo que permitio
elevar los estandares de calidad drasticamente, disminuyendo el nimero de
pérdidas de vidas humanas [2].

Hoy en dia, en plena Cuarta Revolucion Industrial, o Industria 4.0, la calidad
ha evolucionado en la Gestion de Calidad Total. Esta nueva fase incluye lo ya
existente hasta ahora; inspeccién, control de calidad y aseguramiento de la
calidad e introduce la participacion conjunta del consumidor y del proveedor.
Se basa en la mejora continua de resultados en cada area de actividad de la
empresa utilizando los recursos disponibles y a menor costo [3].

2.2. CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS (SPC)

El Control Estadistico de Procesos, mas conocido como SPC (“Stadistical
Process Control”), es una herramienta de Control de Calidad basado en
técnicas y métodos estadisticos, que nos permiten controlar el proceso,
mediante la monitorizacion de este y empleando graficos de control, donde
aparecen representadas las variaciones del proceso. La finalidad de estos
métodos es determinar si el resultado de un proceso esta acorde con el
diseno del producto o servicio correspondiente [4]. ElI pionero en emplear
graficos de control, como hemos mencionado con anterioridad, fue Walter
Shewart, en 1924.

Las variaciones an6malas son facilmente localizables en los graficos de
control, lo que nos facilita una temprana respuesta al fallo, disminuyendo el
posible dano causado tanto a la calidad del proceso como al producto final y
la prevencion de problemas graves. La correcta implementacion de un SPC
nos puede reducir el coste y el tiempo de produccion [5].

18
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2.2.1. VARIABILIDAD Y CAPACIDAD DEL PROCESO
PRODUCTIVO

Todo proceso productivo sufre variaciones, estas pueden ser originadas por
diferentes fuentes. Uno de los métodos mas populares para identificar las
causas de la variabilidad en un proceso es el diagrama causa-efecto de Kaoru
Ishikawa, también conocido como método de las 6M o espina de pescado
debido a su particular representacion, que puede verse en la figura 1 [6].

MANO DEOBRA MAQUINA AMBIENTE

VARIABILIDAD

MATERIAL METODO MEDIDA

Figura 1. Diagrama de las 6 M's

En este diagrama de las 6M, el problema a solucionar seria la variabilidad del
proceso, dividido en 6 elementos clave que seran analizados individualmente
para finalmente, revelar cuales de ellos son los causantes del problema.

Una clasificacion mas sintetizada del origen de estas variaciones, y con la que
vamos a trabajar en este estudio, es [1]:

e (Causas comunes: son causas consustanciales al proceso, originan
variaciones naturales, permanentes en el tiempo y no son evitables. Si
las variaciones del proceso tienen Unicamente esta fuente, el proceso
es considerado bajo control estadistico, ya que dan lugar a una
distribucion estable y replicable en el tiempo.

o Causas especiales o asighables: son causas ajenas al proceso
productivo debidas a una perturbacion concreta de éste, provocando
variaciones impredecibles de manera intermitente. Estas causas son
las que generan los fallos que habra que detectar. Si las variaciones
del proceso ademas de tener caracter natural también se producen
por causas especiales, el proceso se declara fuera de control.

En el caso de que las variables tengan origen natural, los datos obtenidos de
las mediciones de estas, suelen agruparse en una distribucion predecible y
estable en el tiempo. Mientras que, si €s una causa especial, las muestras
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obtenidas tenderan a organizarse en distribuciones inesperadas e inestables
como puede verse en la figura 2.

‘\
s |
H .,

-

Prediccion

(@)
Frecuencia

<4— Tamano —p (b) {

Frecuencia

<4— Tamano —p»

Figura 2. a) distribucion estable y predecible debido a que las causas de
variacion son unicamente naturales. b) distribucion inestable y no
predecible ya que se presentan causas de variacion asignables [4].

Para completar el estudio de la variabilidad de un proceso o producto,
debemos determinar si este se encuentra dentro de las especificaciones
establecidas. Para ello de definen unos limites que pueden ser naturales del
proceso o establecidos voluntariamente por una serie de especificaciones
(Figura 3).

. (©

Un proceso solamente
CONn causas 0 variaciones
naturales y produccién
dentro de los limites de
control establecidos.

Frecuencia

(b)
Un proceso bajo control
(inicamente estan presentes
causas de variacion naturales)
pero que no se desempeia
dentro de los limites de control
establecidos

4— Tamafio —p"

Limite superior
de especificacion

Limite inferior

r'-;'
. e S
de especificacion <

(a)
Un proceso fuera de control
con causas de variacion
asignables.
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s e
A -~ -
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Figura 3. a), b) y c) tipos de salida del proceso [4].
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En la Figura 3 se muestran tres tipos de salidas del proceso. La Figura 3 (a)
muestra un proceso fuera de control debido a causas especiales de variacion,
que como se puede ver no cumple especificaciones de calidad. La Figura 3 (b)
muestra un proceso bajo control ya que solo ocurren causas comunes de
variacion pero que se encuentra fuera de los limites de especificacion, y por
tanto el proceso se dice que no es capaz de producir con la calidad adecuada.
La Figura 3 (c) muestra un proceso bajo control con causas comunes de
variacion y que se encuentra dentro de los limites de calidad establecidos, y
por tanto se dice que es un proceso capaz de producir con la calidad
adecuada.

2.2.2. GRAFICOS DE CONTROL

Los graficos de control son una herramienta que nos permite analizar
estadisticamente el proceso productivo y detectar la presencia de factores
especiales. Como se ha mencionado anteriormente, fue el Dr. Shewhart quien
los desarrolldé con la finalidad de estudiar si un proceso se encuentra o no
bajo control estadistico.

El proceso se considera que esta bajo control estadistico cuando sobre él solo
actlan causas naturales, para definirlo asi, se emplean los graficos de control
ya que nos permite visualizar cuando se debe intervenir en el proceso para
modificar una tendencia no deseada [7].

Los graficos de control Shewhart, muestran de manera ordenada en el tiempo
los datos obtenidos de medir un parametro de calidad. Para ello emplea una
linea central donde esta representada la media de las observaciones de la
variable y dos limites de control, uno superior y otro inferior, generalmente a
una distancia de 3 desviaciones estandar de la media, teniendo un 99,73%
de probabilidad de que las muestras tomadas estén entre los limites de
control. En la figura 4, podemos ver representado uno de estos graficos.
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Figura 4. Grdfico de control Shewhart. Se representa la linea central
indicando la media de los datos(CL) y los limites de control tanto superior
(UCL) como inferior (LCL) [4].

Ademas, estos graficos suelen tener otros elementos opcionales a mayores,
como, por ejemplo, los limites superiores e inferiores de advertencia, situados
normalmente a dos desviaciones estandar de la linea central, de esta manera
se alerta de que el proceso se esta alejando de la normalidad permitiendo
tomar medidas preventivas. En la figura 5 que se muestra a continuacion, se
muestran varios tipos de limites y su distancia a la linea central.

linea de control superior

+3s 1
+2s
+1s +1s ® ®

\
X \ @ [ ]
ol : .

linea de aviso inferior
-3s 4 -3s

@ ’ . .
s linea de aviso superior °

linea de control inferior

Figura 5. Limites de aviso y de control en un grdfico de control [8].

El objetivo principal de los graficos de control es detectar las muestras que
estan fuera de los limites de control, cuando esto sucede, se debe investigar
la causa especial de la alarma. Ademas, estos diagramas, permiten detectar
sucesiones de puntos que podrian crear problemas en la calidad del proceso,
por lo que es comuln disenar una serie de normas a observar y su
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correspondiente respuesta en el proceso. Por ejemplo, nueve puntos
consecutivos por debajo o por encima de la linea media, se deben localizar
los productos potencialmente afectados, realizar estudios sobre ellos con el
fin de decidir si siguen adelante en el proceso o no y localizar la causa de esta
tendencia para ponerla solucion [9].

Existen otros graficos como los CUSUM y los EWMA, que emplean toda la
informacion aportada por las observaciones de las variables y aplican la
acumulacion de datos. Son una alternativa a los graficos de Shewhart, donde
solo se utiliza la informacion que aporta la Gltima observacion [7].

2.2.3. CONTROL ESTADISTICO MULTIVARIANTE (MSPC)

Hasta ahora, las técnicas mencionadas para el analisis estadistico de un
proceso han sido de caracter univariable, es decir, un Unico factor es
analizado con independencia del resto. Sin embargo, a lo largo de un proceso
productivo existen multitud de variables, que no se pueden tratan de manera
individual, ya que muchas de ellas estan relacionadas entre si.

El Control Estadistico Multivariante o MSPC, es un conjunto de métodos que
permite analizar y estudiar estadisticamente un conjunto de variables de un
proceso en bloque. Es posible que, al observar gran cantidad de variables,
parte de la informacion obtenida de estas es redundante, por lo que se suelen
aplicar métodos que reduzcan la dimension de estas.

2.3. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El Analisis de Componentes Principales o PCA (“Principal Component
Analysis”), es un método multivariante de analisis estadistico, que se incluye
dentro de los métodos de reduccion de la dimension. Se aplica cuando existe
un namero elevado de variables en el proceso y mediante proyecciones
ortogonales, persigue reducir la dimension de estas a un conjunto de
variables mas pequena linealmente no correlacionadas llamadas
componentes principales. Las componentes principales son combinacion de
las variables originales del proceso y mantiene la estructura de correlacion de
las mismas [10].

Se puede explicar la reduccion de las m dimensiones del espacio original a las
a dimensiones finales de manera geométrica, como se muestra en la figura 6.
Para ello ajustaremos los datos originales sobre la figura de un elipsoide,
donde cada eje es un vector que define una componente principal. Los ejes
de menor tamano (linea verde) presentan una baja varianza y por tanto la
informacion que aportan es minima, mientras que los ejes de mayor tamano
(Iinea roja) aportan gran cantidad de informacién del proceso.
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Figura 6. Ejes de una elipse perteneciente a un conjunto de datos con dos
variables [11].

Finalmente, se escogen los componentes principales que explican la mayor
parte de la variabilidad de los datos originales, obteniendo asi un espacio de
trabajo de a dimensiones menor que el original [12].

Antes de aplicar este método, se necesita un conjunto de datos de
comportamiento normal, es decir, datos del proceso sin variables con causas
especiales. Ademas, habria que realizar un pretratamiento de estos datos,
eliminando aquellos que provengan de una mala medida y que no sean
representativos. Las variables deben normalizarse a media cero y varianza
uno, de esta manera todas las variables estaran en la misma escala para un
correcto analisis. Para normalizar, se resta a cada variable su media y se
divide entre su desviacion estandar [5].

Los datos que se van a analizar forman una matriz X € R™m, siendo n el
ndmero de observaciones de cada una de las m variables del proceso.

X11 X122 Xim
X21 X2 Xom

X = : . : (1)
xTLl an A xnm

A partir de esta matriz, se calcula la matriz de correlacion R, que tendra
valores uno en la diagonal y una dimension de mxm:
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1
R = SXt-Xx (2)
n—1

Sobre R aplicaremos la descomposicion de valores singulares y definiremos
dos matrices; la primera sera una matriz diagonal A e R™m que contiene los
valores propios reales positivos y en orden decreciente (A1 = A2 = ... 2 An),
siendo A; = aiz. La segunda sera una matriz ortogonal V € R™m que albergara
los vectores propios de R, llamados ‘scores’ en PCA [13].

Una vez obtenidas estas matrices con los datos iniciales, pasamos a reducir
la dimension del espacio de trabajo, para ello utilizaremos los ’a”’ valores
propios mas grandes, hasta que la varianza acumulada sea superior o igual a
un cierto porcentaje deseado, como por ejemplo un 90%.

M 1004+ —2 1004 —22 1004390 3
traza(h) traza(h) traza(N) - 3)

Estos "a’ valores propios empleados en la suma acumulada de la varianza,
se almacenaran de manera decreciente en la matriz Sz € R&a y de la misma
manera se guardaran en la matriz P € R™@ |os vectores propios

1A

pertenecientes a los 'a” valores propios. Con esta Ultima matriz,
calcularemos la matriz de componentes principales T, que no es mas que los
datos originales proyectados en este espacio de dimension reducida.
T=X-P (4)
Con las matrices Ty P podemos volver al espacio dimensional original.
X=T-pt ()
Y definimos la matriz de residuos E como la diferencia entre X y X.

E=X-X (6)

Finalmente, podemos deducir que, el conjunto de datos originales se
compone por los componentes principales y por un residuo o ruido.

A

X=X+E (7)

Otro de los métodos de analisis multivariante que aplicaremos en este trabajo
es DPCA (“Dynamic Principal Component Analysis”), se trata de aplicar PCA a
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un conjunto de datos dinamicos que formaran una nueva matriz X a la cual
también se normalizara a media cero y varianza uno.

Los datos dinamicos los obtenemos a partir de los datos originales, que son
las variables medidas en el instante actual, y de los datos desplazados
correspondientes a instantes de tiempo pasados o retardos. Construiremos la
matriz X concatenando la matriz de datos originales con las matrices de datos
con retardos:

X=X Xoey s s Xei] (8)

Siendo t el instante actual e i el nUmero de instantes de retardo.

2.3.1. ESTADISTICAS EMPLEADAS PARA LA
MONITORIZACION DEL PROCESO MEDIANTE PCA

Para monitorizar el proceso a partir del Analisis de Componentes Principales o
PCA, se emplean distintas estadisticas, que establecen el umbral de fallo y
permiten ver el estado del proceso de forma univariable mediante una
grafica.

Primeramente, aplicaremos la estadistica de Hotelling (T2):
T?=x-P-A;t-Pt-xT 9)

Donde x € Rxm es decir, cada una de las filas de X y A, contiene las a
primeras filas y columnas de A, siendo a el nimero de componentes
principales.

Para saber si se ha producido un fallo, esta estadistica tiene que superar un
umbral:

Z:M-F(an—a) (10)
“ n-(n—-a) 7
Donde n es el niumero de observaciones, a el nimero de componentes
principales y F,(a,n — a) es el valor correspondiente a la distribucion de
Fisher-Snedecor con n-a grados de libertad y siendo o el nivel de significancia,
es decir, el valor de la probabilidad de obtener falsas alarmas, que en este
trabajo sera a = 0,01 [13].

A continuacioén, aplicaremos la estadistica Q o también conocida como SPE, la
cual monitoriza las variables restantes a las componentes principales, es
decir las variables residuo.
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Siendo r el vector de residuos:
r=U—-P-Pt)-xt (12)

Al igual que en la estadistica anterior, se establece un umbral para
determinar si el proceso esta o no fuera de control.

2 2
a5 . Ko
=——"Ch 20—

Q. 2 g i (a: 05> (13)

Donde pq y oq es la media y la desviacion tipica de Q respectivamente, y o el
nivel de significancia.

Estas mismas estadisticas son aplicables al método DPCA.
2.4, ANALISIS CANONICO DE CORRELACION (CCA)

El Analisis Candnico de Correlacion o CCA (“Canonical Correlation Analysis”)
es otro método de analisis multivariante en el que se extrae la estructura de
correlacion multidimensional entre dos grupos de variables.

CCA se focaliza en llevar al maximo la correlacion entre la calidad y los datos
del proceso, optimizando las dimensiones existentes, pero dejando a un lado
la magnitud de las variaciones de los datos o varianza. Ademas, sufre
problemas de colinealidad, muy tipica de los datos de un proceso. Para
solventar este defecto se emplea el método CCA con regularizacion, del cual
hablaremos mas adelante.

Tanto CCA como PCA son métodos para el estudio estadistico multivariante de
procesos industriales basado en variables de proceso y variables de calidad. A
diferencia de los métodos basados en CCA, PCA solo es efectivo para analizar
las variaciones en las variables del proceso (X), pero no es capaz de extraer
informacion de las variables de calidad (Y), lo que puede generar alarmas
producidas por perturbaciones que no afectan en las variables de calidad
[14].

Al igual que en el método anterior, utilizaremos primeramente un conjunto de
datos de comportamiento normal de n observaciones por cada m variables
del proceso. De este espacio, obtendremos dos matrices, la primera seria la
matriz de proceso X € R donde r seria el nUmero de variables medidas del
proceso, y la segunda seria la matriz de calidad Y € R™? siendo p el nimero de
variables de calidad. Ademas, antes de aplicar CCA, hay que realizar un
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pretratamiento de estas dos matrices de manera independiente normalizando
los datos a media cero y varianza uno.

X112 X1z Xy

X = X21 : X22 . x:2r (14)
Xn1 Xnz2 0 Xy
Yii Yiz Vi

y = Y21 : V22 . yfp (15)
Yni . Yn2 y,.lp

Para obtener los valores propios tanto de X como de Y, es necesario definir
dos nuevas matrices cuadradas A y B. A estara formada a partir de X, por lo
gue A e R*y B € RPxP se obtendra a partir de Y.

A=Xt-X (16)
B=YtY (A7)
Definimos Dx como la matriz diagonal que alberga los autovalores de Ay Vx la
matriz que contiene los autovectores de A. De la misma manera, asignaremos

Dy para los valores propios de B y Vy para los vectores propios de B [15]. Con
estas matrices calculamos los siguientes factores:

-1 -1
zxx/z =Vy-D, /2. Vi (18)
s 2oy, .p 2y (19)
vy Y "y Y

Para continuar construyendo el algoritmo de CCA, utilizamos los factores
calculados para construir la matriz Z € R, de la cual obtendremos los valores
singulares.

_s V2 gty 2 20
Z=3.2 Xt v-3, (20)

De la factorizacion en valores singulares obtenemos tres matrices, la primera
es Uz e R*P con columnas ortogonales, la segunda es la matriz diagonal Dz €
Rexe y |a dltima es la matriz ortogonal Vz € Rrxp,

El siguiente paso es calcular dos matrices Ry C, muy similares en concepto a
la matriz P en PCA. Disminuiremos la dimension inicial de Uz y Vz, para
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obtener la matriz R e R*'y la matriz C e RP¥, donde | es el nUmero determinado
de componentes principales, que en este caso se denominan variables
latentes. En este trabajo, el nUmero de variables latentes sera 2.

-1
R=3_2-U, (21)
c=3x 2.y (22)
yy Z

Esto, nos va a permitir obtener las matrices de componentes principales, T
para el conjunto de variables canénicas de X y U para el grupo de variables
canonicas de Y.

T=X-R (23)
U=Y-C (24)

Una vez que hemos obtenido las matrices de componentes principales,
podemos construir el modelo CCA, para ello definiremos dos nuevas matrices,
Py Q, también llamadas matrices de carga.

Q=Y'-T (26)

A partir de este punto se puede deducir que:
X =T-P'+Ex = Xproyectaaa + Ex (27)
Y =T:Q"'+ Ey = Ypropectaaa + Ey (28)

Siendo Xproyectada € Yproyectada l@S matrices X e Y respectivamente proyectadas
en el espacio de variables canoénicas de X, mientras que Ex es la matriz
residuo de Xy Ey la matriz residuo de Y.

En el caso de que existiera una fuerte colinealidad de las variables tanto de X
como de Y, se emplearia un método de analisis multivariante llamado CCA
con regularizacion. Como su nombre indica, este método, esta basado en el
método tradicional de CCA, pero permite solventar los problemas de
colinealidad comunes de un proceso industrial, que suelen provocar un mal
acondicionamiento de los datos a la hora de invertir matrices [14].
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El modelo de CCA con regularizacion es idéntico al modelo de CCA, la Unica
diferencia reside en las ecuaciones 18 y 19 que sufren una liguera
modificacion.

-1 _

Zxx/z =Vy- Dy + Ky -D) V2 Vx (29)
_1 -1

zyy/z =Vy-(Dy+K,-1) /2. V¢ (30)

Donde | es la matriz identidad, K1 y Ko hacen referencia a dos valores
calculados en [14] para la misma planta y que en este trabajo corresponden a
le3 y 68e3. Se anade la suma de estos términos de regularizacion con el
objetivo de obtener valores propios distintos de cero, lo que implica unos
valores adecuados para poder realizar la inversa de la matriz.

Teniendo como base CCA Regularizado podemos construir otros métodos de
analisis multivariante, como el Analisis Canénico de Correlacion Dinamico
(DCCA).

Este nuevo procedimiento trata de modificar las matrices de datos iniciales y
sobre ellas aplicar CCA con regularizacion. Se aplica de manera similar a
DPCA, concatenando la matriz de datos original con las matrices de datos con
retardo, pero teniendo en cuenta que hay dos matrices de datos, X e Y.

X=1X Xee1) o Xei] (31)
Y=1[Y,,Y 1, Y] (32)

Siendo i el niUmero de instantes de retardo y t el instante actual.

2.4.1. ESTADISTICAS EMPLEADAS PARA LA
MONITORIZACION DEL PROCESO MEDIANTE CCA

Para monitorizar el proceso a partir del Analisis Candnico de Correlacion o
CCA, se emplearan las mismas estadisticas que con PCA, salvando algunas
diferencias que se mostraran a continuacion.

En primer lugar, se aplicara la estadistica de Hotelling (T2):
T2=T-A"1.Tt (33)

Donde A = 1/(71 1y T*- T, siendo n el nimero de observaciones.
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El umbral de esta estadistica para detectar si el fallo se ha producido, se
calcula de la misma manera que en PCA (ecuacion 10).

En segundo lugar, aplicaremos la estadistica Q o SPE que monitoriza las
variables residuo tanto de X como de Y. En este caso, se aplicara esta
estadistica de manera individual, es decir, habra una estadistica Q para X,
gue llamaremos Qx, y también una estadistica Q para Y, denominada Qy.

Qx =Ex Ex=X-T-P)-(X-T-P)F (34)
Qr=Ey Ef = -T-Q)-(¥-T-Q)° (35)

Cada una de estas dos estadisticas Q tendra su propio umbral, que se obtiene
de manera idéntica que en PCA.

0.2 2
Qx,, = zi Chi? (a,Z : ”%) (36)
Haox T0x
2 2
O9y ;2 Koy
Qy, =2 Chi*(a,2 =% (37)
“ 2 “Hoy O-éy

Donde uq, ¥ U, €s la media de Qx y Qvrespectivamente, o, es la desviacion
tipica de Qx, ag, 12 desviacion tipica de Qv y a el nivel de significancia.

Estas tres estadisticas se aplican de manera idéntica en los métodos de CCA
con regularizacion y DCCA.

2.5. ANALISIS CANONICO DE CORRELACION
CONCURRRENTE (CCCA)

Otro de los métodos de analisis estadistico multivariante ampliamente
utilizado en los procesos industriales es el Analisis Canénico de Correlacion
Concurrente o CCCA (“Concurrent Canonical Correlation Analysis”), que como
su propio nombre indica esta basado en el método CCA.

El método CCA, como ya hemos comentado antes, tiene dos deficiencias
principalmente. La primera eran los problemas de colinealidad existentes
entre dos grupos de variables, muy comun en los procesos industriales y que
se solucionaba empleando CCA con regularizacion. Y la segunda, trataba de la
varianza o variabilidad de los datos que eran ignorados por el método.

El Analisis Canonico de Correlacion Concurrente se emplea para detectar los
fallos relevantes que afectan a la calidad, analizando la informacion aportada
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por la variabilidad de los datos y las correlaciones entre las variables del
proceso (X) y las variables de calidad (Y). Para ello, descompone el espacio de
datos original en cinco subespacios [16].

1- Subespacio de correlacion, formado por las variables candnicas
obtenidas mediante CCA regularizado.

2- La parte restante de las variables de proceso se dividen en dos
subespacios, el primero seria el subespacio principal de proceso y el
segundo, el subespacio residual de proceso.

3- Lo mismo ocurre con la parte restante de las variables de calidad,
donde habra un subespacio principal de calidad y otro subespacio
residual de calidad.

Para construir el algoritmo de CCCA, como ya se ha mencionado, primero
aplicaremos CCA con regularizacion de la misma manera a como se describe
en el apartado anterior. Obteniendo finalmente las matrices R € R (ecuacion
21), T e R (ecuacion 23), P e RX (ecuacion 25) y Q € RrX (ecuacion 26).

A continuacion, debemos calcular la parte despreciada de la matriz de
variables de proceso, que denominaremos Xc.

Xc=X-T-R' (38)

Donde, RT = (Rt -R)~'- Rt.

Aplicaremos el método PCA a Xc, y definiremos una nueva matriz a la que
llamaremos Ac, muy similar en concepto a la matriz R en PCA.

1
Ac =nT-Xé - Xc (39)

Extraeremos los vectores propios de esta matriz, quedandonos con los Ix
primeros autovectores, que en este estudio tendra un valor de 20, y
almacenandolos en la matriz Px € R,

Se calcula la matriz de componentes principales de Xc, que llamaremos Ty, y
con ella obtendremos la matriz residuo de Xc, que denominaremos Xcc.

Ty=X—-T-R") Py (40)

Xee =X —Tx - Py (41)
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Aplicaremos los mismos pasos, pero con la matriz de variables de calidad (Y),
calculando primeramente la parte despreciada de esta matriz.

Y,=Y-T-QT (42)

Realizamos nuevamente el método PCA a una nueva matriz que definiremos
como Bc y reuniremos los ly primeros autovectores, que en este trabajo tendra
un valor de 2, en la matriz Py e RV,

1
Be=——"Yt" Y, (43)

También calcularemos la matriz de componentes principales Ty y la matriz
residual de Yc.

Ty=-T-Q)- Py (44)
Yec =Y =Ty Py (45)

Una vez obtenidos todos estos subespacios aplicando el algoritmo de CCCA,
es hora de aplicar las estadisticas para monitorizar el proceso.

2.5.1. ESTADISTICAS EMPLEADAS PARA LA
MONITORIZACION DEL PROCESO MEDIANTE CCCA

Se monitorizara el proceso con las mismas estadisticas que hemos aplicado
hasta el momento. Lo particular con CCCA, como se ha mencionado antes, es
que se obtienen 5 subespacios finales, dos de ellos son residuales por lo que
se les aplicara la estadistica Q y al resto la estadistica T2.

Comenzamos con el subespacio obtenido de emplear el método CCA sobre la
matriz de datos original, en el que utilizaremos la estadistica de Hotelling o T2
(ecuacion 33), y su umbral sera el mismo que el explicado en el método PCA
(ecuacion 10).

Se empleara también la estadistica de Hotelling en monitorizar los
subespacios de Xc € Yc.

TZ =Ty Agt T (406)

TZ =Ty Ay T (47)
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Siendo szl/(n_l)-T)?-TX, con n numero de observaciones, y por

similitud A, = 1/(n _1y T Ty

Los umbrales correspondientes a cada estadistica anterior sera:

2_ 1)1

T2 = %—Fa(l,{,n— ) (48)
2_1)-1

T2 = %~Fa(ly,n— 1) (49)

Donde n es el nimero de observaciones, Ix y Iy el nimero de variables
latentes asociadas a X o Y y Fq el valor correspondiente a la distribucion de
Fisher-Snedecor siendo o el nivel de significancia con valor 0,01.

A continuacion, aplicaremos la estadistica Q o SPE sobre Xcc (ecuacion 41) e
Ycc (ecuacion 45) de manera individual, es decir, sobre el espacio residual de
Xce Yc.

Qx = X¢c ch (50)
Qv =Yec- ch (51)

Y los umbrales correspondientes seran los mismos que los explicados en el
método CCA (ecuaciones 36 y 37 respectivamente).

2.6. LOCALLY LINEAR EMBEDDING (LLE)

LLE (“Locally Linear Embedding”) es una técnica empleada para reducir la alta
dimensionalidad de los datos iniciales. Este tipo de herramientas, tienen
como finalidad obtener representaciones mas pequenas y faciles de manejar,
manteniendo la mayor cantidad posible de informacion del conjunto de datos
principal.

Otro de los muchos métodos que se incluye dentro de la reduccion
dimensional, y que ya hemos mencionado con anterioridad, es el método PCA,
pero este no es apto para analisis de datos con alta dimensionalidad [17].

El método LLE, es un algoritmo de aprendizaje no supervisado, es decir, no se
necesita una variable de destino para reducir la dimensionalidad de manera
lineal, que calcula puntos de interés con baja dimensionalidad manteniendo
la vecindad de los datos de entrada, o lo que es lo mismo, busca el conjunto
de vecinos mas cercano a cada punto proyectandolo en una dimension
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inferior. Una representacion del espacio inicial con el punto de interés y sus
vecinos mas cercanos, se muestran en la figura 7.

r 3
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(o) \ Xk‘/Neighbors
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—"—"' O
I o) Other Non-
T Neighbor Points

Figura 7. Punto de interés y sus vecinos mds cercanos pertenecientes al
espacio inicial de alta dimensionalidad [18].

Este algoritmo obtiene la posicion del punto de interés x; basandose en sus
vecinos x;. Para ello, necesita un conjunto de pesos para cada x; que mejor lo
describa como combinacion lineal de sus vecinos. Los pesos w;; son valores
que designan cuanto contribuye x; al reconstruir el punto x; y se almacenan

en la matriz de pesos W. Esto lleva a que se cumplan dos hipétesis, la primera
es que si xj No es vecino de x; SU Peso w;; sera nulo y la segunda es que la

suma de cada fila de la matriz de pesos es igual a 1, es decir, Y;w;; = 1[19],

LLE realiza el mapeo de vecindarios minimizando el siguiente error
cuadratico:

2

(W) = Z x; — Z WX (52)

i j
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Hasta ahora se ha trabajado sobre el espacio dimensional inicial R™m, pero el
objetivo de este algoritmo es reducir la dimensionalidad a una mucho menor
Rrxd tal que d << m. Para ello, utilizando la misma matriz de pesos W
obtenida anteriormente, se proyecta el punto x; en el espacio reducido R™d,
es decir, cada punto x; se asigna a un punto ¢; en el espacio reducido, de
manera que se conserve el vecindario, y eso se consigue minimizando la
siguiente ecuacion [20]:

2
Y(¢) = Z b — Z w;;b; (53)
J

i

En esta ecuacion 53 a diferencia de la ecuacion 52 los pesos w;; se
mantienen fijos y la minimizacion se aplica sobre los puntos ¢; optimizando
sus coordenadas. En la figura 8 se muestra el espacio dimensional reducido,
el punto proyectado ¢; y los vecinos de este manteniendo la matriz de pesos.
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Figura 8. Punto de interés proyectado y sus vecinos mds cercanos
pertenecientes al espacio dimensional reducido [18].
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Este algoritmo sera aplicado de manera complementaria dentro de los
métodos de analisis estadistico multivariante como PCA, DPCA, CCA, DCCA y
CCCA. En estos tres ultimos, se aplicara LLE sobre la matriz X y de la misma
manera, sobre Y.
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CAPITULO Il PLANTA
TENNESSEE EASTMAN
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3.1. CASO DE ESTUDIO Y DESCRIPCION DE LA PLANTA
TENNESSEE EASTMAN

El Proceso Tennessee Eastman (TEP), publicado por J.J. Downs y E.F. Vogel,
surge a finales del siglo XX como proyecto de Eastman Chemical Company en
colaboracion con la Universidad de Tennessee, creando un modelo real que
sirva como propodsito de desarrollar, estudiar y evaluar los métodos
emergentes del control de procesos multivariable [21].

Actualmente, este proceso es extensamente utilizado como banco de pruebas
debido a su estructura altamente no lineal y su gran volumen de variables,
que permiten multiples posibilidades de estudio en la ingenieria de procesos,
como por ejemplo la deteccion de anomalias en el proceso mediante control
estadistico.

La planta TEP, tiene como resultado dos productos (G, H), que se obtienen a
partir de cuatro reactivos (A, C, D, E), un inerte (B), y un subproducto (F),
haciendo un total de ocho componentes. Las reacciones que tienen lugar en
el proceso son las siguientes: [22]

Producto 1 Agas) T Cgas) T Digas)y = Gauig)
Producto 2 Agas) T Cgas) + Egas)y = Huig)
Subproducto

P Agas) t Egas) = Fuig)
Subproducto

3D(gas) = 2Fqiq)

Todas las reacciones que aparecen en el proceso son irreversibles y
exotérmicas, ademas, la velocidad de reaccion depende de la temperatura. La
reaccion que tiene como producto final G, tiene una sensibilidad a la
temperatura mayor que el resto, debido a que su energia de activacion es
mas alta.

Como puede verse en la figura 9, el proceso tiene 5 elementos clave donde se
realizan las operaciones pertinentes: reactor, condensador, separador de
liquido y gas, compresor y destilador. Otros elementos que encontramos son
bombas y elementos de control como valvulas, indicadores, etc.

41




Diagndstico de anomalias basadas en técnicas de manifold learning y control
estadistico de procesos para mejora de la calidad.

9, @ ® .
®
o : Q. oo 18
® [condenser 13 o
: 5 @- =
®  |o.0® @
o—T& 2 © -©
I g
@ : (D_;_'i vap/Lia —%
_i,:@ Separator
Ol @ = @) _
© ]2
2 o A ® o o
@) ®) O
[O——&— — &%  frremse>

11

Figura 9. Proceso Tennessee Eastman [23].

Los reactivos gaseosos A, D y E entran en el reactor, donde las reacciones en
fase gaseosa son catalizadas mediante un catalizador en fase liquida no
volatil disuelto, que permanece de manera continua en el reactor. En este
primer elemento, también se realiza un proceso de enfriamiento para eliminar
el calor de la reaccion.

A la salida del reactor se obtienen productos en estado vapor y productos no
reaccionados, ambos son conducidos a un condensador, donde sufriran una
disminucion de temperatura, y mas tarde a un separador liquido-vapor. Al
final de este, los productos no condensables son recirculados mediante un
compresor centrifugo al reactor, volviendo junto con los reactivos A, D y E.

Los productos condensables pasan a una columna de destilacion o stripper
donde se separan los restos de reactivos que potencialmente podrian haber
guedado, con la accidén del reactivo C, y que son recirculados al reactor. Del
destilador se obtienen los productos G y H que seran disociados aguas abajo
del proceso, lo cual no es objeto de estudio. También se producen un inerte B
y un subproducto F, ambos son purgados en la corriente de vapor del
separador liquido-vapor.

3.2. DATOS DEL PROCESO

El Proceso Tennessee Eastman cuenta con un total de 12 variables
manipuladas, lo que ofrece 12 grados de libertad, y 41 variables medidas. De
las 12 variables manipuladas (tabla 1) o grados de libertad, 9 son valvulas de
flujo, 2 son valvulas de control de temperatura y la restante pertenece a la
velocidad de agitacion. Las 41 variables medidas (tabla 2) se dividen en dos
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tipos; las primeras 22 que se monitorizan de manera continua (XMEAS(1-22))
y el resto, que suman un total de 19 variables, se obtienen de los
analizadores que se encuentran distribuidos en la planta y que dan valores
dnicamente cada cierto intervalo de tiempo (XMEAS(23-42)) [5].

VARIABLE UDS.
XMV (1)  Flujo de alimentacion D (corriente 2) kg/h
XMV (2) Flujo de alimentacion E (corriente 3) kg/h
XMV (3) Flujo de alimentacion A (corriente 1) kscmh
XMV (4) Flujo de alimentacion Ay C (corriente 4) kscmh
XMV (5) Valvula de recirculacion del compresor %
XMV (6) Valvula de purga (corriente 9) %
XMV (7) Flujo liquido del separador LV (corriente 10) m3/h
XMV (8) Flujo liquido producto de la columna de stripping (corriente 11) m3/h
XMV (9) Valvula de vapor de la columna de stripping %
XMV (10) Flujo de agua de refrigeracion del reactor m3/h
XMV (11) Flujo de agua de refrigeracion del condensador m3/h
XMV (12) Velocidad de agitacion del reactor rom

Tabla 1. Variables manipuladas del proceso [22]

VARIABLE UDS.
XMEAS (1) Flujo de alimentacién de A (corriente 1) kscmh
XMEAS (2) Flujo de alimentacion de D (corriente 2) kg/h
XMEAS (3) Flujo de alimentacion de E (corriente 3) kg/h
XMEAS (4) Flujo de alimentacién de Ay C (corriente 4) kscmh
XMEAS (5) Flujo de recirculacion (corriente 8) kscmh
XMEAS (6) Flujo de alimentacién del reactor (corriente 6) kscmh
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XMEAS (7) Presion en el reactor kPa
XMEAS (8) Nivel del reactor %
XMEAS (9) Temperatura en el reactor °C
XMEAS (10) Flujo de purga kscmh
XMEAS (11) Temperatura del producto en el separador LV °C
XMEAS (12) Nivel del producto en el separador LV %
XMEAS (13) Presion del producto en el separador LV kPa
XMEAS (14) Corriente en el separador LV de producto (corriente 10) m3/h
XMEAS (15) Nivel del stripper %
XMEAS (16) Presion del stripper kPa
XMEAS (17) Corriente del stripper (corriente 11) m3/h
XMEAS (18) Temperatura del stripper °C
XMEAS (19) Flujo de vapor del stripper kg/h
XMEAS (20) Potencia del compresor kW
XMEAS (21) Temperatura de la salida del agua de refrigeracion del reactor °C
XMEAS (22) Temperatura de la salida del agua de refrigerador del separador LV °C
XMEAS (23-28) Q?Fé-\Ié(s:i:r:jiznizng)entracién de la alimentacion del reactor, componentes mol%
XMEAS (29-36) ﬁ:noé;lriiseiitc;egc):oncentracién del gas de purga, componentes A-H. mol%
XMEAS (37-41) Analisis de concentracion aguas abajo del stripper, componentes D-H. mol%

(corriente 11)

Tabla 2. Variables medidas del proceso [22]

En la planta se han producido diferentes tipos de fallos distribuidos a lo largo
de todo el proceso y de los cuales se han obtenido datos, que pueden
observarse en la tabla 3.
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FALLO O ANOMALIA TIPO

IDV (1) Ratio de flujo de alimentacion A/C, composicion de B Escalon
constante (corriente 4)

IDV (2) Composicion de B, con ratio A/C constante (corriente 4) Escalén

IDV (3) Temperatura de alimentacion de D (corriente 2) Escalon

IDV (4) Temperatura de entrada del agua de refrigeracion al reactor Escalén

IDV (5) Temperatura de entrada del agua de refrigeracion al Escalon
condensador

IDV (6) Perdida de alimentacion de A Escalén

IDV (7) Perdida de presion en la alimentacion de C Escalén

IDV (8) Composicién de las alimentaciones de A,By C Variacion aleatoria

IDV (9) Temperatura de alimentacion de D Variacion aleatoria

IDV (10) Temperatura de alimentacion de C Variacion aleatoria

IDV (11) Temperatura de entrada del agua de refrigeracion al reactor Variacion aleatoria

IDV (12) Temperatura de entrada del agua de refrigeracion al Variacién aleatoria
condensador

IDV (13) Cinética de reaccion Variacion lenta

IDV (14) Valvula del agua refrigerante del reactor Invariable

IDV (15) Valvula del agua refrigerante del condensador Invariable

IDV (16) Desconocido No especificado

IDV (17) Desconocido No especificado

IDV (18) Desconocido No especificado

IDV (19) Desconocido No especificado

IDV (20) Desconocido No especificado

IDV (21) Desconocido No especificado

Tabla 3. Tipos de fallo en el proceso [22]
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Existen anomalias mas dificiles de detectar que otras, como los fallos IDV (3),
IDV (9) e IDV (15), ya que las variables con los que estan relacionadas no
sufren cambios significativos con respecto a un comportamiento no anémalo,
denominados asi, como fallos incipientes.

Los datos utilizados para este trabajo son publicos y se pueden descargar en
el siguiente enlace (http://web.mit.edu/braatzgroup/links.html). Sobre estos,
se aplicaran los diferentes métodos de analisis estadistico multivariante,
explicados en el capitulo anterior, y de esta manera, monitorizar el proceso.

Existen dos bloques de datos diferentes, el primero corresponde a una
simulacion de la planta TEP con un comportamiento normal sin fallos. El
siguiente bloque corresponde a las 21 simulaciones del proceso para cada
uno de los fallos, de manera individual, mencionados en la tabla 3.
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CAPITULO IV: APLICACION
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4.1. INTRODUCCION A LA APLICACION

Los datos utilizados en este estudio, como ya se ha comentado en el capitulo
lll, pertenecen al proceso Tennessee Eastman. Sobre ellos, aplicaremos los
diferentes métodos de analisis estadistico multivariante, explicados de
manera tedrica en el capitulo Il, con el objetivo de detectar el fallo y la pronta
deteccion del mismo. Finalmente compararemos los diferentes métodos con
el objetivo de encontrar el que mejor se adapte a este proceso, es decir, el
que antes detecte el fallo, con ello ayudaremos a obtener un buen control en
la calidad del proceso.

En primer lugar, utilizaremos un fichero de datos que corresponden a un
comportamiento normal del proceso, es decir, sin fallos, construido por 52
variables del proceso y 960 observaciones de cada una de ellas. Sobre estos
datos de entrenamiento se aplicaran cada uno de los métodos de analisis
multivariante, obteniendo informacién necesaria para, mas adelante, evaluar
si el método aplicado detecta o no anomalias.

A continuacién, se emplearan 21 ficheros de datos, correspondientes a los 21
fallos que se han mencionado en la tabla 3 del capitulo anterior, también con
dimensiones de 52 variables y 960 observaciones cada uno de ellos.

Cada uno de estos 21 ficheros se dividen en dos tramos, las 160 primeras
observaciones, son datos de comportamiento normal previo al fallo, es decir,
cada fallo se registra en el instante 160. El segundo tramo va desde la
observacion 161 hasta la 960 donde el fallo que corresponda ya esta
presente. De esta manera compararemos las diferentes técnicas de analisis
de fallo multivariante aplicadas y decidiremos cual de ellas se adapta mejor a
la deteccion de las diferentes anomalias del proceso.

Aunque ya se ha comentado en el capitulo anterior, cabe destacar que los
fallos 3, 9 y 15 relacionados, los dos primeros, con la temperatura de
alimentacion del reactivo D, y el Gltimo con la valvula de agua de refrigeracion
del condensador, son denominados fallos incipientes dado que son dificiles
de detectar y seguramente, alguno de los métodos que aplicaremos no lo
lograra.

Para poder comparar los diferentes métodos desarrollados en este trabajo y
decidir cual es el que mejor se adapta a este proceso, se han de definir unos
indices que indiguen la bondad del método. Estos indices son:

a. Porcentaje de falsas alarmas antes de la deteccion del fallo. Se calcula
como el niumero de veces que cada estadistica, correspondiente al
método, supere su umbral sin que se haya producido ningun fallo,
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dividido por el nimero de muestras sin fallo (160) y multiplicado por
100 para obtener el porcentaje.

b. Porcentaje de alarmas detectadas. Se calcula como el namero de
veces que las estadisticas superen su correspondiente umbral una vez
producido el fallo, dividido por el niumero total de muestras con fallo
(800) y multiplicado por 100 como en el indice anterior.

c. Tiempo de deteccion. Es el tiempo que tardan las estadisticas en
superar el umbral una vez producido el fallo, es decir, el tiempo que
transcurre desde que el fallo se ha producido, hasta que es detectado
por el método.

Evidentemente, para que el método sea Optimo, es necesario un bajo
porcentaje de falsas alarmas, que el porcentaje de alarmas después del fallo
sea elevado y finalmente, que el tiempo de deteccidon sea lo mas temprano
posible.

En la realizacion de este estudio se ha empleado el software Spyder 5.1.5
donde se ha programado el codigo de cada uno de los métodos aplicados en
lenguaje Python 3.9.

4.2. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El primer método de analisis multivariante que utilizaremos para la deteccion
de fallos en el proceso es el Analisis de Componentes Principales o PCA.
Primero se analizaran los datos de comportamiento normal, donde
calcularemos los umbrales de las estadisticas correspondientes, para mas
tarde, trabajar con ellos en los datos de fallo del proceso.

4.2.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON PCA

Primeramente, se importan los datos de comportamiento normal a una
matriz, que tienen una dimension de 960 observaciones y 52 variables, por lo
gue el espacio muestral inicial de datos es R960x52, Esta matriz de datos, a la
que llamaremos matriz X, tiene que ser normalizada a media cero y varianza
uno, para que todos los datos estén en la misma escala y puedan compararse
entre si.

De esta nueva matriz X, obtenemos la matriz de correlacion R (ecuacion 2), de
la que extraemos los valores propios que se almacenaran en la matriz A €
R52x52 de manera decreciente, y los vectores propios o vectores de carga
retenidos en la matriz V € R960x52 ordenados de manera correspondiente
segln al valor propio que vaya ligado.
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Una vez obtenidas estas matrices, pasamos a reducir las dimensiones del
espacio muestral R960x52 g R960xa  giendo “a” el nUmero de componentes
principales. Para ello, debemos elegir la variabilidad con la que vamos a
trabajar, en este caso 90% y aplicamos un test de porcentaje de varianza
(ecuacion 3) para calcular los componentes principales, de manera que se va
sumando la varianza de los valores propios de R, estando estos en orden
decreciente, hasta igualar o superar el porcentaje de varianza elegido, en este
caso 90 %. Finalmente obtenemos un total de 31 valores propios, los de
mayor peso, y son albergados en la matriz diagonal Sa € R31x31, traduciéndose
a reducir el namero de variables originales a 31. De la misma manera, los
vectores propios asociados a los 31 autovalores son almacenados con el
mismo orden en la matriz P € R960x31,

Definimos la matriz de componentes principales como matriz T (ecuacion 4).

Esta proyecta el espacio inicial R960x52 g un espacio de dimension reducida
R960x31

Finalmente calculamos las estadisticas, con sus respectivos umbrales, para
los datos de comportamiento normal.

Primero calculamos T2 o estadistica de Hotelling (ecuacion 9), para el cual
elegimos un nivel de significancia @ = 0,01 en este estudio. Como resultado,
obtenemos una matriz de dimensiones R1x960  es decir, un valor de T2 para
cada observacion. Se calcula su umbral T2 (ecuacién 10), que se utilizara,
mas adelante, con los datos de fallo para comprobar si se produce o no una
anomalia. El valor del umbral T2 obtenido es 54,61.

Como puede observarse en la figura 10, los valores T2 calculados con los
datos de comportamiento normal, para las 960 observaciones, practicamente
no supera el umbral de T2.
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Figura 10. Estadistica de Hotelling con su umbral para datos de
comportamiento normal en PCA.

A continuacion, se calcula la estadistica Q o SPE (ecuacion 11) utilizando el
vector de residuos r (ecuacion 12), y también su umbral Q, (ecuacion 13),
que al igual que T2, serd empleado més adelante, para comprobar si se
detecta el fallo. Como podemos observar en la figura 11, la gran mayoria de
los valores de Q tampoco superan su umbral.

En este caso, se ha considerado calcular el umbral Q, a través de un percentil
donde el 99% de las observaciones queden por debajo. Si, por el contrario, Q,
se calculase de la manera tradicional (ecuacion 13), el valor de este quedaria
dentro del rango de valores de las primeras 160 observaciones y como
consecuencia, los porcentajes de falsas alarmas de la estadistica Q serian
sumamente elevados. Finalmente, el umbral Q, tiene un valor de 11,17
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Figura 11. Estadistica Q o SPE con su umbral para datos de
comportamiento normal en PCA.

4.2.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
PCA

Una vez aplicado PCA para los datos de comportamiento normal, utilizamos
este mismo método con los datos de comportamiento andmalo y de esta
manera detectar los posibles fallos del sistema. Aplicamos este método a
cada uno de los 21 ficheros de datos con fallo, que corresponden
respectivamente con los 21 fallos del proceso mencionados en la tabla 3.

Comenzamos, al igual que en el apartado anterior, normalizando la matriz de
datos inicial, pasando a tener una matriz X con 52 variables y 960
observaciones, pero en este caso, estandarizada con la media y la varianza de
la matriz de datos de comportamiento normal.

Calcularemos las estadisticas T2y Q y las compararemos con sus respectivos
umbrales ya calculados con los datos de comportamiento normal en el
proceso T2y Q,. Se produciréa el fallo en el momento en que los valores de las
estadisticas T2 y Q superen su umbral un total de 8 veces consecutivas, de
esta manera evitamos confundir el fallo con falsas alarmas.
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Primero calculamos la estadistica T2 (ecuacion 9), utilizando las matrices P €
R960x31 y S, € R31x31 gbtenidas en el apartado anterior y la nueva matriz X con
los datos de fallo. De la misma manera, utilizando estas matrices importadas
definimos una nueva matriz de residuos r (ecuacion 12), con la finalidad de
obtener la estadistica Q (ecuacion 11).

Finalmente, contrastaremos los datos obtenidos aplicando ambas
estadisticas a cada uno de los ficheros de fallo. Debido a que son una gran
cantidad de datos, se mostraran Unicamente las figuras de 3 fallos, en
concreto se han seleccionado los fallo 2, 9y 17. También se mostrara la tabla
4 donde se recoge la informacion obtenida tras aplicar PCA a los 21 fallos,
ademas de haberse calculado los valores medios para cada estadistica del
tiempo de deteccion, el porcentaje de alarmas y el porcentaje de falsas
alarmas anteriores al fallo.

—— T2 Hotelling —— Qo SPE

3000 4 —— T2 umbral 6004 Q umbral
2500 4 500
2000 400 4
1500 + 300 -
1000 + 200+
500 A 100 +
0 04

6 260 460 660 Btl)l) lOIOO 6 260 460 660 BlI)O lDIOO

Figura 12. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en PCA.
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Figura 13. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en PCA.
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Figura 14. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en PCA.

La linea verde corresponde a la representacion de la estadistica calculada
para cada una de los 960 observaciones y la linea roja representa el valor del
umbral correspondiente a cada estadistica, que en el caso de que sea
superado 8 veces consecutivas, se puede afirmar que el fallo ha sido
detectado.

En la figura 12 y en la figura 14 podemos observar como el método PCA
detecta el fallo 2 y 17 respectivamente, ya que ambas estadisticas, T2 y Q,
superan con creces sus correspondientes umbrales. Ademas, podemos decir
qgue la deteccion de ambos fallos ha sido temprana, ya que sucede en torno a
la observacion 160, que es el instante donde se registran todos los fallos. De
la misma manera, podemos ver como a partir de esta observacion, la
evolucion de las estadisticas son similares después del fallo y varian en un
rango de valores superior al umbral. Esto sucede porque después de que
ocurre el fallo, el sistema cambia su comportamiento y no puede volver de
manera autdbnoma a un estado normal.

Por el contrario, en la figura 13 se muestra representado el fallo 9,
correspondiente a la temperatura de alimentacion de D, este no es detectado
por el método aplicado, que como ya se mencion6 anteriormente, el fallo IDV
(9) es un fallo incipiente o dificil de detectar. En este caso ambas estadisticas
si superan el umbral, pero no lo hacen de manera consecutiva 8 veces, por lo
que no se puede decir gue se haya producido el fallo.
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Hotelling T2 Qo SPE
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%) detecciéon deteccion (%) alarmas (%)

IDV (1) 166 6 99,25 0,63 162 2 99,75 3,75
IDV (2) 172 12 98,50 0,63 174 14 98,63 4,38
IDV (3) No detecta No detecta 1,00 0,00 No detecta No detecta 7,50 2,50
IDV (4) No detecta Nodetecta 27,75 0,63 160 0 100,00 2,50
IDV (5) 170 10 23,75 0,63 160 0 33,88 2,50
IDV (6) 170 10 98,75 0,00 160 0 100,00 2,50
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 2,50
IDV (8) 182 22 97,25 0,00 177 17 96,88 4,38
IDV (9) No detecta No detecta 1,50 0,63 No detecta No detecta 4,50 5,00
IDV (10) 308 148 25,38 0,00 207 47 46,00 0,00
IDV (11) 543 383 45,00 0,00 166 6 69,38 5,00
IDV (12) 181 21 98,38 0,00 182 22 95,13 6,25
IDV (13) 206 46 94,50 1,25 200 40 95,13 1,25
IDV (14) 160 0 98,88 0,00 161 1 99,88 5,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,63 0,00 No detecta No detecta 6,13 3,13
IDV (16) 472 312 11,00 3,13 353 193 43,50 3,13
IDV (17) 188 28 75,88 0,00 181 21 95,63 3,13
IDV (18) 252 92 89,00 0,63 243 83 90,13 5,63
IDV (19) No detecta No detecta 6,25 0,00 No detecta No detecta 21,88 4,38
IDV (20) 246 86 27,88 0,00 244 84 55,88 3,75
IDV (21) 664 504 37,50 0,00 409 249 50,13 3,75
MEDIA 430,48 270,48 55,14 0,39 349,48 189,48 67,14 3,54
ME:I;IQ \S(ITSIDV 342,22 182,22 64,16 0,42 247,72 87,72 77,32 3,54

En la tabla anterior, se observa que la gran mayoria de los fallos son
detectados por el método de analisis multivariante PCA, a excepciéon de los
fallos incipientes 3, 9 y 15, que son dificiles de detectar y del fallo 19, que no
ha podido ser detectado por ninguno de las estadisticas. Asi mismo, el fallo 4
no ha sido detectado por la estadistica T2, pero si lo ha hecho la estadistica Q.
En definitiva, la estadistica de Hotelling detecta un total de 16 anomalias,

Tabla 4. Resultados obtenidos de las estadisticas T? y Q, mediante la

aplicacion de PCA.

mientras que la estadistica Q, identifica 17.

Si observamos las medias calculadas para ambas estadisticas es l6gico que
el tiempo de deteccion del fallo sea mejor cuando no incluimos las anomalias
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incipientes, ya que estas no son detectadas en los 960 instantes disponibles.
Del mismo modo, el porcentaje de alarmas o falsas alarmas tienen mejor
resultado en la estadistica T2, pero el tiempo de deteccion es mas bajo en Q.

4.3. ANALISIS DE COMPONENTES  PRINCIPALES
DINAMICO (DPCA)

El método DPCA (“Dynamic Principal Component Analysis”), es otra técnica de
analisis multivariante que utilizaremos para detectar fallos en el proceso. Este
método se aplica de manera similar a PCA, lo Unico que cambia, son los datos
iniciales, ya que estos deben de ser dinamicos.

Al igual que en PCA, también calcularemos las estadisticas T2 y Q y sus
respectivos umbrales T2 y Q, a partir de los datos de comportamiento
normal, para mas tarde analizar los datos de comportamiento de fallo del
proceso.

4.3.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON DPCA

En primer lugar, se importan los datos de comportamiento normal y se
normalizan a media cero y varianza unitaria, dando lugar a una matriz de
dimensiones 960x52. A diferencia con el método anterior, no se aplicara PCA
a la matriz normalizada con los datos iniciales, sino que, la matriz
denominada “X” es una concatenacion de matrices de datos dinamicos
basada en la matriz normalizada inicial (ecuacion 8).

Para obtener los datos dinamicos necesitamos la matriz normalizada inicial,
pero para instantes de tiempo anteriores t-n, para ello desplazamos dicha
matriz a la derecha tantas veces como n instante de tiempo, eliminando las n
dltimas columnas y duplicando n veces la columna inicial. Una vez calculadas
las matrices hasta el instante t-n elegido concatenariamos todas ellas y
formariamos la matriz X a la cual aplicaremos PCA.

Una vez llegados a este punto, aplicamos PCA empleando la misma
metodologia explicada en el apartado 4.2.1. También calcularemos las
estadisticas T2 (ecuacion 9) y Q (ecuacion 11) con sus respectivos umbrales
T2 (ecuacion 10) y Q, obtenido mediante percentil 99, para mas tarde, poder
evaluar los datos de fallo y ver si esta variante de PCA se ajusta al proceso. En
esta caso el umbral T2 tiene un valor de 56,03y Q, de 42,22.

En la figura 15, podemos observar como la distribucion de puntos o los
valores de la estadistica de Hotelling aplicando DPCA es muy similar al
mostrado en la figura 10, correspondiente a esta misma estadistica, siendo
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producto del método PCA. Ademas, los umbrales T,? tanto de PCA como DPCA
son practicamente idénticos.

60
50 +
40 -
30 +
20
107 — T2 umbral
L] ® T2 Hotelling
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 15. Estadistica de Hotelling con su umbral para datos de
comportamiento normal en DPCA.

Sin embargo, en la figura 16, se puede ver que, aunque la distribuciéon de los
puntos de Q sea similar a la de PCA (figura 11), los valores son mas altos y
como consecuencia el umbral Q, en DPCA es superior al de PCA.
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Figura 16. Estadistica Q o SPE con su umbral para datos de
comportamiento normal en DPCA.

4.3.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
DPCA

Una vez que hemos calculado DPCA con los datos normales, pasamos a
implementar este método en cada una de las 21 simulaciones de fallo. Al
igual que siempre, debemos estandarizar la matriz de datos inicial, en este
caso, con la media y la varianza obtenida en el apartado anterior, y calcular
los datos dinamicos con la misma metodologia, hasta el mismo instante de
tiempo que en el analisis con datos de comportamiento normal, obteniendo
asi una nueva matriz X.

De nuevo aplicaremos PCA a la matriz X y calcularemos los valores de T2
(ecuacion 9) y Q (ecuacion 11) para cada una de las 960 observaciones. Al
igual que en el método anterior, los valores de ambas estadisticas tienen que
superar su correspondiente umbral un total de 8 veces consecutivas, para
que el fallo sea detectado.

Como resultado, obtenemos la tabla resumen con los datos que nhos
proporciona cada fichero de fallo (tabla 5), y también se muestra las figuras
resultantes del analisis de 3 de los fallos (figuras 17, 18 y 19).
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Figura 17. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en DPCA.
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Figura 18. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en DPCA.
—— T2 Hotelling 30000 { — Qo SPE
3000 { — T2 umbral —— Q umbral
25000 A
2500 A
20000
2000 1
1500 4 15000
1000 4 10000 -
g M 111111 0. 111
| P AtvvAlLviliva AVivall 0 JULAL UL

T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Figura 19. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica de Hotelling
(izquierda) y Q (derecha) en DPCA.
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Al igual que ocurre con PCA, el fallo IDV (2) (figura 17) e IDV (17) (figura 19)
son detectados por el método DPCA y también lo hace de manera temprana,
alrededor del instante 160, en las dos estadisticas. De la misma manera, el
fallo IDV (9) (figura 18) tampoco es detectado por este método.

Hotelling T2 Qo SPE
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)

IDV (1) 166 6 99,25 0,00 162 2 99,75 2,50
IDV (2) 172 12 98,50 0,63 172 12 98,50 3,12
IDV (3) No detecta No detecta 1,00 0,00 No detecta No detecta 5,13 6,88
IDV (4) No detecta No detecta 4,63 0,63 160 0] 100,00 3,75
IDV (5) 170 10 23,75 0,63 160 0] 29,38 3,75
IDV (6) 166 6 99,50 0,00 160 0 100,00 3,13
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 3,13
IDV (8) 182 22 97,25 0,00 177 17 98,13 3,75
IDV (9) No detecta No detecta 1,38 0,00 No detecta No detecta 4,75 6,25
IDV (10) 307 147 27,00 0,00 208 48 44,25 1,25
IDV (11) 622 462 31,63 0,00 166 6 74,88 1,88
IDV (12) 181 21 98,50 0,00 182 22 92,88 3,75
IDV (13) 205 45 94,50 1,25 197 37 95,38 1,25
IDV (14) 160 0 99,50 0,00 160 0 100,00 4,38
IDV (15) No detecta No detecta 1,00 0,63 No detecta No detecta 7,75 5,00
IDV (16) 472 312 10,75 2,50 354 194 40,25 3,13
IDV (17) 188 28 79,00 0,00 181 21 96,00 3,13
IDV (18) 252 92 88,88 0,63 243 83 90,50 3,75
IDV (19) No detecta No detecta 5,50 0,00 No detecta No detecta 21,63 4,38
IDV (20) 246 86 32,25 0,00 244 84 54,00 1,25
IDV (21) 660 500 42,63 0,00 660 500 44,00 5,63
MEDIA 433,76 273,76 54,11 0,33 361,24 201,24 66,53 3,57
M ovis | 34606 18606 6294 035 26144 10144 7664 3,16

Tabla 5. Resultados obtenidos de las estadisticas T? y Q, mediante la
aplicacion de DPCA.

En esta tabla podemos ver un resumen de los resultados obtenidos de ambas
estadisticas aplicando DPCA. Hay un total de 5 anomalias no detectadas por
este método, las mismas que tampoco muestra PCA, siendo los fallos IDV (3),
IDV (9), IDV (15) e IDV (19) no detectados por ninguno de las estadisticas
mientras que el fallo IDV (4), solo es localizado por la estadistica Q.
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Algo a tener en cuenta, y al igual que pasaba en PCA es que, los tiempos de
deteccion de fallo son menores en la estadistica Q que en la estadistica de
Hotelling, pero el porcentaje de falsas alarmas o de alarmas es mayor en Q
que en T2,

4.4. ANALISIS CANONICO DE CORRELACION (CCA)

Otro de los métodos de analisis estadistico multivariante que se va a emplear
en este trabajo, es el Analisis Candnico de Correlacion o CCA. Este método, se
centra en obtener la estructura de correlacion de dos grupos de variables: las
variables de proceso (X) y las variables de calidad (Y). Mientras que PCA solo
podia obtener informacion de las variables de proceso (X).

4.4.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON CCA

Como hasta ahora, lo primero es importar los datos de comportamiento
normal, pero en este caso los vamos a separar en dos matrices, una sera X
que almacenara las 22 primeras columnas y las 11 dltimas, y la otra se
denominara Y que llevara las columnas 35 y 36, por lo tanto, X e R%0x33 g Y ¢
R960x2 Cada matriz sera normalizada individualmente a media cero y varianza
unitaria.

Una vez tengamos los datos normalizados, definimos dos nuevas matrices, A
€ R33x33 (ecuacion 16) y B € R22 (ecuacion 17) y de cada una de ellas se
obtiene los valores propios Dx y Dy y los vectores de carga correspondientes Vx
y Vy. Con todo esto, definimos la matriz Z € R33x2 (ecuacion 20) de la cual
obtendremos sus valores singulares.

A continuacion, se calculan las matrices R € R33x2 (ecuacion 21) y C € R2x2
(ecuacion 22), muy similares en concepto a la matriz P de PCA, cuyas
dimensiones se veran reducidas debido al nimero de componentes
principales impuesto, en este caso 2. Con estas dos matrices, obtendremos
las matrices de componentes principales T € R960x2 (ecuacion 23) para Xy U €
R960x2 (ecuacion 24) para Y. Utilizaremos la matriz T para obtener otras dos
matrices, P € R33x2 (ecuacion 25) y Q € R2x2 (ecuacion 26), con las que
podremos obtener las matrices proyectadas de los valores de X e Y
respectivamente (ecuaciones 27 y 28), en un espacio de trabajo de menor
dimension.

Una vez que hemos obtenido todo lo mencionado anteriormente, pasamos a
construir las estadisticas. En este caso, ademas de la estadistica de Hotelling
T2 (ecuacion 33), hay dos estadisticas Q o SPE, uno con la matriz residuo de X
(ecuacion 27), Qx (ecuacion 34) y otro con la matriz residuo de Y (ecuacion

63




Diagndstico de anomalias basadas en técnicas de manifold learning y control
estadistico de procesos para mejora de la calidad.

28), Qv (ecuacion 35). Asi como también sus umbrales, dos pertenecientes a
la estadistica Q, Qx, obtenido mediante percentil 99 y Qy, (ecuacion 37) que
valen 61,39 y 6,08 respectivamente, y el umbral de T2, T,2 (ecuacion 10) con
valor 9,27.

Finalmente , se mostrara graficamente las 3 estadisticas, y podremos
comprobar que la gran parte de los valores calculados de estas no superan su
correspondiente umbral.

—— T2 umbral
124 @ T2 Hotelling

10 +

Figura 20. Estadistica de Hotelling con su umbral para datos de

comportamiento normal en CCA.
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Figura 21. Estadistica Qx con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCA.
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Figura 22. Estadistica Qy con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCA.
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4.4.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
CCA

Primero importamos los datos de fallo, dividiremos estos datos en dos
matrices, la matriz X albergara las 22 primeras columnas y las 11 Gltimas y la
matriz Y las columnas o variables 35 y 36. Estas matrices seran normalizadas
de manera individual con las medias y varianzas de estas mismas matrices,
pero calculadas con el fichero sin fallo del proceso.

Calcularemos la matriz T € R960x2 (ecuacion 23) utilizando la matriz X que
acabamos de obtener y la matriz R € R33x2 que obtuvimos aplicando este
mismo método a los datos de comportamiento normal. Mas tarde, con esta
matriz T, se calcularan los 960 valores correspondientes a la estadistica T2.

Para obtener los datos de las estadisticas Qx y Qv (ecuaciones 34 y 35),
necesitamos calcular la matriz residual tanto de X (ecuacion 27) como de Y
(ecuacion 28), para ello necesitaremos importar las matrices P € R332y Q €
R2x2 calculadas en el apartado anterior.

Como hasta ahora, se utilizardn los umbrales de las estadisticas, T2, Qx, Y
Qy,, calculados con los datos del proceso en condiciones normales, para
poder determinar si los datos de fallo superan el umbral 8 veces consecutivas
y de esa manera localizar la existencia de anomalias.

A continuacion, se muestran las figuras de 3 fallos, donde veremos
graficamente la simulacion de los datos y donde quedaria el umbral. También
se mostraran dos tablas donde se recogera la informacion aportada por cada
estadistica.
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Figura 23. Deteccidn del fallo IDV (2) con la estadistica de Hotelling en
CCA.
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Figura 24. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA.

En las figuras 23 y 24, donde aparecen las estadisticas del fallo IDV (2) de
manera grafica, se puede apreciar que la estadistica de Hotelling y Qx si
detectan el fallo mientras que Qv no lo hace. Lo mismo pasa con el fallo IDV
(17) (figuras 27 y 28). La estadistica Qv, como veremos mas adelante en la
tabla 7, no detecta la gran mayoria de anomalias.

En las figuras 25 y 26 se muestran las estadisticas asociadas al método CCA
aplicadas sobre el fallo 9, que como se ha dicho con anterioridad, es una
anomalia dificil de detectar.

17.5
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Figura 25. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica de Hotelling en
CCA.
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Figura 26. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA.
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Figura 27. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica de Hotelling en
CCA.
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Figura 28. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA.
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Hotelling T2
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 171 11 98,13 0,00
IDV (2) 208 48 94,75 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 2,25 1,88
IDV (4) No detecta No detecta 28,38 0,00
IDV (5) 160 0 100,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 93,88 0,00
IDV (8) 189 29 79,63 0,63
IDV (9) No detecta No detecta 1,88 1,25
IDV (10) 258 98 22,63 0,00
IDV (11) 306 146 18,63 0,00
IDV (12) 170 10 94,38 1,88
IDV (13) 204 44 92,00 0,63
IDV (14) No detecta No detecta 13,38 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 2,13 0,00
IDV (16) 171 11 59,50 2,50
IDV (17) 195 35 53,63 0,00
IDV (18) 243 83 89,88 0,63
IDV (19) 598 438 46,75 0,00
IDV (20) 239 79 66,38 0,00
IDV (21) 595 435 49,63 2,50
MEDIA 420,38 260,38 57,51 0,57
MEDIASIN ' 33044 17044 66,75 0,49

FALLOS 3,9Y 15

Tabla 6. Resultados obtenidos de la estadistica de Hotelling, mediante la
aplicacion de CCA.

Los datos obtenidos de la estadistica T2, se muestran en la tabla 6. Los fallos
incipientes siguen sin ser detectados por este método y a mayores tampoco
manifiesta las anomalias IDV (14) e IDV (4), siendo un total de 5 fallos no
detectados.
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Qx Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 165 5 99,38 0,63 264 104 57,50 1,25
IDV (2) 171 11 98,63 0,00 No detecta No detecta 11,25 5,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,75 0,00 No detecta No detecta 3,75 3,75
IDV (4) 162 2 82,25 0,63 No detecta No detecta 3,75 1,25
IDV (5) 160 0 100,00 0,63 162 2 99,75 1,25
IDV (6) 160 0 100,00 0,63 160 0 100,00 1,25
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 160 0 21,50 3,13
IDV (8) 180 20 97,63 0,00 324 164 21,25 2,50
IDV (9) No detecta No detecta 1,38 1,88 No detecta No detecta 3,25 3,75
IDV (10) 226 66 37,38 0,00 No detecta No detecta 8,13 1,25
IDV (11) 206 46 59,13 0,00 No detecta No detecta 5,13 2,50
IDV (12) 162 2 99,75 0,00 181 21 78,13 5,63
IDV (13) 206 46 94,25 0,00 430 270 47,50 1,88
IDV (14) 160 0 100,00 0,00 No detecta No detecta 6,13 6,25
IDV (15) No detecta No detecta 0,75 0,00 No detecta No detecta 2,75 7,50
IDV (16) 355 195 38,88 4,38 No detecta No detecta 8,38 3,13
IDV (17) 183 23 86,88 0,63 No detecta No detecta 19,25 1,25
IDV (18) 246 86 89,50 0,00 248 88 89,38 1,25
IDV (19) No detecta No detecta 19,63 0,00 No detecta No detecta 7,38 3,75
IDV (20) 249 89 46,63 0,00 294 134 29,25 3,75
IDV (21) 656 496 42,75 0,00 No detecta No detecta 6,00 2,50
MEDIA 364,14 204,14 66,45 0,45 654,43 494,43 29,97 3,04
MEDIA SIN

FALLOS3,9Y15 20483 7 104,83 7 71,37 7 0,42 603,50 | 443,50 | 34,42 | 2,71

Tabla 7. Resultados obtenidos de las estadisticas Qxy Qy, mediante la
aplicacion de CCA.

En la tabla 7, se muestran las estadisticas restantes de CCA, Qxy Qy. En este
caso, la estadistica Qx no detecta 4 anomalias, entre ellas los 3 fallos
incipientes, las mismas que no detecta la estadistica Q en PCA y DPCA. Las
anomalias que, si son detectadas por esta estadistica, en su gran mayoria, lo
hacen de manera temprana, entorno al instante 160, ademas los porcentajes
de falsas alarmas son minimos, por debajo del 5%.

En cuanto a la estadistica Qv, podemos ver que no detecta la gran mayoria de
fallos, pero el porcentaje de alarmas de estos es bastante bajo, esto quiere
decir que después del instante 160, que es cuando se produce la anomalia,

70



Diagndstico de anomalias basadas en técnicas de manifold learning y control
estadistico de procesos para mejora de la calidad.

muy pocos valores de esta estadistica superan el umbral, por lo que se puede
deducir, que la perturbacion no afecta a las variables de calidad (Y).

4.5. ANALISIS CANONICO DE CORRELACION
REGULARIZADO (CCA CON REGULARIZACION)

CCA Regularizado se realiza con el mismo procedimiento que CCA, lo Unico
qgue varia es la forma de obtener la matriz Z € R33x2 (ecuacion 20). De esta
manera se solucionaria el problema de colinealidad que sufre el método CCA
tradicional.

Tanto para el analisis de datos de comportamiento normal como para la
deteccion de fallos se importan los datos correspondientes, y se dividen en
dos matrices X e Y, de la misma manera que en el método CCA, y
estandarizando individualmente ambas matrices. Mas tarde se calculan las
matrices A € R33x33 (ecuacion 16) y B € R22 (ecuacion 17) de las que
obtendremos sus respectivos valores singulares.

El cambio aparece a la hora de calcular las matrices x;? (ecuacion 29)y 2;;/2

(ecuacion 30) que son necesarias para calcular la matriz Z. En este método se
van a definir dos valores a los que hemos denominado K1y Ka:

K, = 0,001y K, = 0,068

Una vez que hemos calculado =/ y z,,/%, el procedimiento a seguir tanto
para el analisis de comportamiento normal como para la deteccion de fallos

es el mismo que en el método de analisis multivariante anterior.

4.5.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON CCA REGULARIZADO

Aplicando la misma metodologia empleada en CCA con los datos de
comportamiento normal del proceso, calcularemos las estadisticas T2
(ecuacion 33), Qx (ecuacion 34) y Qy (ecuacion 35) y sus respectivos umbrales
T2 (ecuacion 10), Qy, (percentil 99) y Qy, (ecuacién 37). A continuacion, se
mostraran las figuras resultantes de los 3 estadisticas (figuras 29, 30y 31) y
sus umbrales al aplicar este método. El umbral T2 tiene como valor 9,27, Qy,
corresponde a 61,01y Qy, a 6,10.
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Figura 29. Estadistica de Hotelling con su umbral para datos de
comportamiento normal en CCA Regularizado.
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Figura 30. Estadistica Qx con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCA Regularizado.
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Figura 31. Estadistica Qy con su umbral para datos de comportamiento
normal con CCA Regularizado.

4.5.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
CCA REGULARIZADO

Aplicaremos la misma metodologia empleada en CCA, exceptuando los pasos
para obtener la matriz Z, ya explicados con anterioridad. Calcularemos los
960 valores de cada estadistica con cada uno de los 21 ficheros de datos,
utilizaremos los umbrales calculados en el analisis de comportamiento
normal para poder comparar y discutir si este método de analisis de datos es
el mas apropiado para este proceso.

A continuacion, se mostraran las estadisticas de 3 anomalias de manera
grafica (figuras 32-37) y la informacion obtenida de las estadisticas al aplicar
CCA regularizado a los 21 fallos, recogida en las tablas 8 y 9.

La estadistica de Hotelling detecta los fallos IDV (2) (figura 32) e IDV (17)
(figura 36), pero no lo hace con el fallo incipiente IDV (9) (figura 34). Ademas,
se puede observar en la tabla 8 como esta estadistica no detecta un total de
6 anomalias, una mas que en el resto de los métodos de analisis
multivariante explicados hasta ahora.
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Figura 32. Deteccidn del fallo IDV (2) con la estadistica de Hotelling en
CCA Regularizado.
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Figura 33. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA Regularizado.
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Figura 34. Deteccidn del fallo IDV (9) con la estadistica de Hotelling en
CCA Regularizado.
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Figura 35. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA Regularizado.

175 4 —— T2 Hotelling
—— T2 umbral

150
1251
100 1

751

50 1

g—1 1L

T T T T T T
] 200 400 600 800 1000

Figura 36. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica de Hotelling en
CCA Regularizado.
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Figura 37. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCA Regularizado.
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En las figuras 33, 35 y 37 podemos observar que la estadistica Qy no detecta
ninguno de los fallos mostrados, mientras que Qx si lo hace, excluyendo la
anomalia IDV (9) dificil de localizar. La informaciéon obtenida de ambas
estadisticas se muestra en la tabla 9, donde también podremos ver que, tanto
el porcentaje de falsas alarmas como el tiempo de deteccion del fallo, tienen
mejores resultados con la estadistica Qx.

Hotelling T2
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 171 11 98,13 0,00
IDV (2) 208 48 94,88 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 2,63 3,75
IDV (4) No detecta No detecta 28,88 0,00
IDV (5) 160 0 100,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 94,00 0,00
IDV (8) 189 29 80,38 0,63
IDV (9) No detecta No detecta 1,63 1,88
IDV (10) 258 98 23,75 0,00
IDV (11) 306 146 19,50 0,63
IDV (12) 170 10 94,50 1,25
IDV (13) 204 44 91,75 0,63
IDV (14) No detecta No detecta 11,75 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 2,13 0,00
IDV (16) 171 11 59,13 4,38
IDV (17) 195 35 50,50 0,00
IDV (18) 244 84 89,75 9,00
IDV (19) No detecta No detecta 47,88 0,00
IDV (20) 239 79 66,63 0,00
IDV (21) 577 417 50,50 2,50
MEDIA 436,81 276,81 57,54 0,74
. Af[';?'_f, Vs 34961 189,61 6677 0,56

Tabla 8. Resultados obtenidos de la estadistica de Hotelling, mediante la
aplicacion de CCA Regularizado.
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x Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempo de Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 165 5 99,38 0,63 264 104 56,50 1,25
IDV (2) 171 11 98,63 0,00 No detecta No detecta 10,25 5,00
IDV (3) No detecta No detecta 1,00 0,00 No detecta No detecta 4,50 4,38
IDV (4) 162 2 83,63 0,63 No detecta No detecta 3,63 1,25
IDV (5) 160 0 100,00 0,63 162 2 99,75 1,25
IDV (6) 160 0 100,00 0,63 160 0 100,00 1,25
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 160 0 22,00 3,13
IDV (8) 180 20 97,63 0,00 324 164 21,25 2,50
IDV (9) No detecta No detecta 1,38 1,88 No detecta No detecta 3,13 3,75
IDV (10) 226 66 37,25 0,00 No detecta No detecta 7,50 1,88
IDV (11) 206 46 59,25 0,00 No detecta No detecta 5,00 2,50
IDV (12) 162 2 99,75 0,00 181 21 77,63 5,00
IDV (13) 206 46 94,25 0,00 430 270 46,13 3,13
IDV (14) 160 0 100,00 0,00 No detecta No detecta 5,75 6,88
IDV (15) No detecta No detecta 1,00 0,00 No detecta No detecta 2,38 6,88
IDV (16) 355 195 38,75 4,38 No detecta No detecta 7,50 3,13
IDV (17) 183 23 87,25 0,63 No detecta No detecta 16,00 1,25
IDV (18) 246 86 89,50 0,00 248 88 89,25 1,25
IDV (19) No detecta No detecta 21,38 0,00 No detecta No detecta 6,75 3,75
IDV (20) 249 89 46,88 0,00 294 134 28,38 3,75
IDV (21) 656 496 42,50 0,00 No detecta No detecta 5,38 2,50
MEDIA 364,14 204,14 66,64 0,45 654,43 494,43 29,46 3,13
, Am;':': oyis 206483 10483 7756 042 60350 44350 3381 2,81

Tabla 9. Resultados obtenidos de las estadisticas Qx y Qy, mediante la
aplicacion de CCA Regularizado.

4.6. ANALISIS CANONICO DE CORRELACION DINAMICO
(DCCA)

Este nuevo método de analisis estadistico multivariante, parte de la base de
CCA con regularizacion, es decir, se aplicara el método CCA Regularizado a
datos dinamicos. Los datos dinamicos seran obtenidos de manera similar a
como se comentd en el método DPCA, pero en este caso se aplicara dos
veces, una para la matriz Xy otra para Y.
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4.6.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON DCCA

Como hasta ahora, importaremos el fichero de datos de comportamiento
normal en el proceso y definiremos dos matrices, la primera almacenara las
22 primeras variables y las 11 ultimas con sus 960 observaciones, y la
segunda albergara las columnas 35 y 36. Estas matrices seran normalizadas
a media cero y varianza unitaria. En este método, hemos variado el nimero
de componentes principales “a”, pasando de 2, que ha tenido como valor en
CCA y CCA Regularizado, a 5.

A continuacion, calcularemos las matrices de datos dinamicos X e Y, como
hemos comentado antes, y a partir de ellas obtendremos las tres estadisticas
T2 (figura 38), Qx (figura 39) y Qv (figura 40) y sus respectivos umbrales,
aplicando el método CCA con regularizacion, con la excepcion de que, en este
caso tanto Qy, como Qy, se calcularan mediante el percentil 99. Para este
método el umbral T tendra un valor de 15,26, Qy, sera 243,38 y finalmente
Qy, sera 32,64.
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Figura 38. Estadistica de Hotelling con su umbral para datos de
comportamiento normal.
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Figura 39. Estadistica Qx con su umbral para datos de comportamiento
normal.
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Figura 40. Estadistica Qy con su umbral para datos de comportamiento
normal.
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4.6.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
DCCA

Aplicaremos lo explicado para datos normales del proceso en los 21 ficheros
de fallo, y calcularemos las estadisticas. Los umbrales son los calculados en
el apartado anterior.

Se mostrara, a continuacion, los resultados de las estadisticas de forma
grafica de los fallos 2 (figuras 41y 42), 9 (figuras 43y 44)y 17 (figuras 45y
46), y también un resumen de toda la informacién que nos aporta el método a
través de las estadisticas, mostrado en las tablas 10y 11.
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Figura 41. Deteccidn del fallo IDV (2) con la estadistica de Hotelling en

DCCA.
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Figura 42. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en DCCA.
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Figura 43. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica de Hotelling en
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Figura 44. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en DCCA.
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Figura 45. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica de Hotelling en
DCCA.
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Figura 46. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en DCCA.

Como se puede observar en las figuras 42, 44 y 46, la estadistica Qy no
detecta ninguno de los fallos, mientras que Qx detecta IDV (2) e IDV (17) pero
no lo hace con el fallo incipiente IDV (9). Esto mismo ocurre en CCA y CCA con
regularizacion, ya explicado con anterioridad.

La estadistica de Hotelling que aparece representada en las figuras 41, 43y
45, localiza las anomalias 2 y 17, pero no la 9, como viene haciendo hasta
ahora con los fallos representados graficamente.

Hotelling T2

Instante de Tiempode Alarmas Falsas

deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 162 2 99,75 1,25
IDV (2) 190 30 96,63 0,63
IDV (3) No detecta No detecta 3,50 8,75
IDV (4) No detecta No detecta 24,88 0,63
IDV (5) 160 0 100,00 0,63
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 160 0 98,88 0,00
IDV (8) 179 19 95,75 0,63
IDV (9) No detecta No detecta 3,00 1,88
IDV (10) 182 22 82,88 0,00
IDV (11) 306 146 22,75 1,25
IDV (12) 161 1 99,75 0,63
IDV (13) 204 44 94,50 0,63
IDV (14) 240 80 68,63 0,63
IDV (15) No detecta No detecta 4,88 1,88
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IDV (16) 171 11 82,13 3,75
IDV (17) 185 25 85,38 0,00
IDV (18) 243 83 90,25 0,63
IDV (19) 594 434 54,63 0,63
IDV (20) 224 64 90,75 0,00
IDV (21) 563 403 53,63 5,63
MEDIA 377,33 217,33 69,17 1,43
; ADS(E)?:: :'L" s 28022 12022 80,06 0,97

Diagndstico de anomalias basadas en técnicas de manifold learning y control

Tabla 10. Resultados obtenidos de la estadistica de Hotelling, mediante

la aplicaciéon de DCCA.

En la tabla 10, aparece toda la informacion que obtuvimos de la estadistica T2
aplicando DCCA al proceso. Se puede ver que en este caso no detecta 4
fallos, 3 de ellos incipientes. Hasta ahora es el método que detecta mas fallos
aplicando la estadistica de Hotelling.

Qx Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas |Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)| deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 165 5 99,38 0,00 264 104 61,00 1,88
IDV (2) 172 12 98,50 0,00 No detecta No detecta 6,88 2,50
IDV (3) No detecta No detecta 0,63 0,00 No detecta No detecta 1,25 1,88
IDV (4) No detecta No detecta 25,63 1,25 No detecta No detecta 1,38 1,25
IDV (5) 160 0 100,00 1,25 162 2 99,75 1,25
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 1,88
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 160 0 5,88 0,63
IDV (8) 180 20 97,63 0,00 324 164 18,75 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 1,38 1,88 No detecta No detecta 1,13 2,50
IDV (10) 209 49 45,13 0,00 No detecta No detecta 5,38 0,00
IDV (11) 210 50 49,25 0,00 No detecta No detecta 2,25 1,88
IDV (12) 162 2 99,75 0,00 181 21 70,75 3,13
IDV (13) 206 46 94,25 0,00 432 272 35,00 1,25
IDV (14) 160 0 100,00 0,00 No detecta No detecta 3,00 3,13
IDV (15) No detecta No detecta 1,38 0,00 No detecta No detecta 0,38 3,75
IDV (16) 280 120 43,88 5,63 No detecta No detecta 1,38 0,00
IDV (17) 183 23 87,13 1,25 No detecta No detecta 9,50 2,50
IDV (18) 246 86 89,63 0,00 247 87 89,13 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 21,00 0,00 No detecta No detecta 6,00 0,00
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IDV (20) 247 87 52,75 0,00 814 654 16,88 1,25
IDV (21) 660 500 41,63 0,00 No detecta No detecta 4,00 0,00
MEDIA 398,10 238,10 64,23 0,54 679,24 519,24 25,70 1,46
MEDIA SIN 304,44 144,44 74,75 0,52 632,44 472,44 29,83 1,25

FALLOS 3,9Y 15

Tabla 11. Resultados obtenidos de las estadisticas Qx y Qy, mediante la
aplicacion de DCCA.

En la tabla 11, aparecen los datos obtenidos de las estadisticas Qx y Qv. Qx no
detecta 5 anomalias, mientras que a Qy la sucede lo mismo que en CCAy CCA
Regularizado, y es que no detecta la mayoria de los fallos. Como
consecuencia, tanto los tiempos de deteccion del fallo como el porcentaje de
falsas alarmas tienen mejor resultado en Qx que en Q.

4.7. ANALISIS CANONICO DE CORRELACION
CONCURRENTE (CCCA).

El ultimo método de analisis estadistico multivariante que vamos a aplicar en
este trabajo es el Analisis Candnico de Correlacion Concurrente o CCCA. Es un
método que parte de la base de CCA con regularizacion y resuelve las dos
deficiencias se sufre CCA, el problema de colinealidad por parte de la
aplicacion de CCA Regularizado y a mayores, el problema de omitir la
informacion aportada por la variabilidad de los datos.

4.7.1. ANALISIS DE DATOS DE COMPORTAMIENTO
NORMAL CON CCCA

Como siempre, importamos el fichero de datos normalizados de dimensiones
R960x52 'y se definen dos matrices, de la misma manera que en los anteriores
métodos de analisis candnico, la primera almacenara las 22 primeras
columnas y las 11 dltimas, y la segunda, las columnas 35 y 36, una vez
normalizadas estas matrices a media cero y varianza la unidad, pasaran a
denominarse X € R960x33 (ecuacion 14) e Y € R90x2 (ecuacion 15)
respectivamente.

Calcularemos las matrices A € R33x33 (ecuacion 16) y B € R2x2 (ecuacion 17) y
obtendremos los valores propios y los vectores de carga de cada una de ellas
para finalmente calcular Z € R33%2 (ecuacion 20) y sus valores singulares, de la
misma manera que se ha comentado en el apartado de CCA con
regularizacion.
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A continuacion, calculamos las matrices R € R33%2 (ecuacion 21), T € R960x2
(ecuacion 23), P € R332 (ecuacion 25) y Q € R2x2 (ecuacion 26), y las
utilizaremos para obtener las matrices residuo Xc € R969x33 (ecuacion 38) e Y¢
€ R960x2 (gcuacion 42). Sobre estas matrices residuo, se aplica el método PCA
de manera independiente, y del que obtendremos las matrices de
componentes principales Tx € R960x20 (ecuacion 40) y Ty e R960x2 (ecuacion 44).
Mas tarde se calculan las matrices residuales tanto de Xc como de Yc¢
denominadas, Xcc € R969%2 (ecuacion 41) e Ycc € R960x2 (ecuacion 45).

Una vez que hemos obtenido todo lo anterior, pasamos a calcular las
estadisticas, en este caso tendremos 3 estadisticas pertenecientes a
Hotelling y 2 pertenecientes a Q o SPE. La primera estadistica sera T2
(ecuacion 33), empleada para monitorizar el subespacio que hemos obtenido
mediante CCA Regularizado, con su umbral T? (ecuaciéon 10) y utilizaremos
las estadisticas T2 y T¢ (ecuaciones 46 y 47) para monitorizar los
subespacios de residuo Xc y Y, con sus correspondientes umbrales TM2 y
Tm2 (ecuaciones 48 y 49). Aplicaremos la estadistica Q o SPE para
monitorizar los subespacios residuales Xcc € Ycc, por lo que emplearemos Qx
(ecuacion 50) para Xcc, con su umbral Qx, €n este caso calculado como se
indica en la teoria (ecuacion 36), y Qv (ecuacion 51) para Ycc, con su umbral
Qyq, calculado mediante percentil 99.

En este caso, el umbral T2 corresponde a un valor de 9,27, Ty,> Y Ty,” @
38,77 y 9,27 respectivamente y, por ultimo, el umbral Qy, sera 3,86 y Qy,
tendra un valor de practicamente cero. A continuacién, se mostraran
graficamente las estadisticas aplicadas a los datos de comportamiento
normal del proceso con sus umbrales, correspondiendo las figuras 47, 48 y
49 a la estadistica de Hotelling y las figuras 50 y 51 a la estadistica Q o SPE.
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Figura 47. Estadistica T? con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCCA.
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Figura 48. Estadistica T)? con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCCA.
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Figura 49. Estadistica T con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCCA.

5
L —— Qx umbral
e Ox
[

4_

L ]

® i b

[

° ® e o s ®
3_
2_
l_
0_

T T
200 400 600 800 1000

o

Figura 50. Estadistica Qx con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCCA.
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Figura 51. Estadistica Qy con su umbral para datos de comportamiento
normal en CCCA.

4.7.2. ANALISIS DE DATOS CON FALLO APLICANDO
CCCA

Para la deteccion de los fallos, como hasta ahora, lo primero de todo es
importar los 21 archivos de fallo. A cada fichero se le divide en dos matrices X
e Y, como se ha explicado con anterioridad y se normalizaran de manera
individual utilizando la media y la varianza de cada una, pero calculadas en
condiciones normales del proceso.

En este caso, no aplicaremos CCA Regularizado exactamente, sino que,
directamente calculamos la matriz T (ecuacion 23) de componentes
principales donde nos haria falta la matriz R € R33x2, siendo esta importada
del apartado anterior. También calcularemos las matrices residuo Xc € R960x33
(ecuacion 38) e Yc € R960x2 (ecuacion 42), asi como, Tx € R960x20 (ecuacion 40)
y Ty e R960x2 (ecuacion 44) utilizando RTe R233, Q € R2x2 Py e R33x20 y Py ¢ R33x2
obtenidas con los datos del proceso en condiciones normales. Finalmente
recalcularemos las matrices residuales Xcc € R960x2 e Y € R960x2,

Una vez que hemos obtenido los 5 subespacios para datos de fallo,
calculamos las 5 estadisticas, ya mencionadas en el apartado anterior, y
como siempre, los umbrales se importaran del mismo.
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A continuacion, se mostraran las estadisticas de manera grafica para los tres
fallos de ejemplo elegidos, IDV (2) (figuras 52, 53 y 54), IDV (9) (figuras 55,
56y 57) e IDV (17) (figuras 58, 59 y 60), y finalmente las tablas resumen de
las 5 estadisticas donde se mostrara toda la informacion obtenida de estas.
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Figura 52. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica T?> en CCCA.

2000

—— T2x Hotelling
—— T2x umbral

17.5 —— T2y Hotelling

—— T2y umbral
1750 4

15.0
1500 A

12.5 A
1250

10.0 1
1000 -

7.5 1
750 A

500 4 5.0 4

250 1 2.57

T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Figura 53. Deteccién del fallo IDV (2) con la estadistica T (izquierda) y
T? (derecha) en CCCA.
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Figura 54. Deteccion del fallo IDV (2) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCCA
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Figura 55. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica T?> en CCCA.
60 17.5 4
—— T2x Hotelling —— T2y Hotelling
—— T2x umbral — T2y umbral
15.0 4
50
12.5 4
40 -
10.0 1} I |
30 A |
7.5 1 ‘ ‘
2017 5.0 (1
2.5 1 il
10 T L
0.0 1
6 ZlI]D 460 660 860 1060 (IJ 260 4CIIO Gll)O 360 10b0

Figura 56. Deteccién del fallo IDV (9) con la estadistica T (izquierda) y
T? (derecha) en CCCA.
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Figura 57. Deteccion del fallo IDV (9) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCCA.
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Figura 58. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica T? en CCCA.
4000 -
—— T2x Hotelling —— T2y Hotelling
100 ] T2x umbral 35 —— T2y umbral
3000 -
2500 1
2000 -
1500 -
1000
”J} WAL
ol |

0 200 400 600 800 1000

Figura 59. Deteccién del fallo IDV (17) con la estadistica T¢ (izquierda) y
T? (derecha) en CCCA.
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Figura 60. Deteccion del fallo IDV (17) con la estadistica Qx (izquierda) y
Qy (derecha) en CCCA.

Hotelling T2
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 171 11 98,13 0,00
IDV (2) 208 48 94,88 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 2,63 3,75
IDV (4) 201 41 28,88 0,00
IDV (5) 160 0 100,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 94,00 0,00
IDV (8) 189 29 80,38 0,63
IDV (9) No detecta No detecta 1,63 1,88
IDV (10) 258 98 23,75 0,00
IDV (11) 306 146 19,50 0,63
IDV (12) 161 1 94,50 1,25
IDV (13) 204 44 91,75 0,63
IDV (14) No detecta No detecta 11,75 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 2,13 0,00
IDV (16) 171 11 59,13 4,38
IDV (17) 195 35 50,50 0,00
IDV (18) 244 84 89,75 0,00
IDV (19) 278 118 47,88 0,00
IDV (20) 239 79 66,63 0,00
IDV (21) 577 417 50,50 2,50
MEDIA 367,76 207,76 57,54 0,74
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MEDIA SIN

FALLOS3, 9y15 20906 10906 66,77 0,56

Tabla 12. Resultados obtenidos de la estadistica T2, mediante la
aplicacion de CCCA.

Hotelling T Hotelling T
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)| deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 163 3 99,63 0,00 264 104 50,00 0,00
IDV (2) 174 14 98,38 0,00 No detecta No detecta 4,75 1,88
IDV (3) No detecta No detecta 1,63 0,00 No detecta No detecta 1,50 2,50
IDV (4) 228 68 52,25 0,63 No detecta No detecta 1,50 1,25
IDV (5) 166 6 24,00 0,63 162 2 99,75 1,25
IDV (6) 168 8 99,13 0,63 160 0 100,00 1,25
IDV (7) 160 0 100,00 0,00 161 1 14,50 2,50
IDV (8) 180 20 97,63 0,63 324 164 16,75 1,25
IDV (9) No detecta No detecta 1,75 1,25 No detecta No detecta 1,50 1,88
IDV (10) 258 98 30,13 0,63 No detecta No detecta 4,63 0,00
IDV (11) 210 50 53,25 0,63 No detecta No detecta 2,75 0,00
IDV (12) 166 6 98,88 1,25 174 14 73,50 3,13
IDV (13) 204 44 94,63 0,00 430 270 39,13 1,25
IDV (14) 160 0 100,00 0,00 No detecta No detecta 2,75 1,25
IDV (15) No detecta No detecta 2,13 0,00 No detecta No detecta 1,00 3,75
IDV (16) 470 310 15,25 0,63 No detecta No detecta 3,13 0,63
IDV (17) 186 26 82,00 1,25 706 546 10,63 0,63
IDV (18) 246 86 89,50 1,25 248 88 89,25 1,25
IDV (19) No detecta No detecta 13,38 0,00 No detecta No detecta 4,75 1,88
IDV (20) 246 86 43,25 0,00 294 134 23,25 1,88
IDV (21) 631 471 45,25 2,50 No detecta No detecta 3,13 1,25
MEDIA 374,10 214,10 59,14 0,57 642,05 482,05 26,10 1,46
, AK'(E)'SJ'Q ovis 27644 11644 68,69 059 | 589,06 42006 3023 1,25

Tabla 13. Resultados obtenidos de las estadisticas T y T2, mediante la
aplicacion de CCCA.
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Qx Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 160 0 100,00 2,50 No detecta No detecta 3,25 0,63
IDV (2) 230 70 92,63 0,00 No detecta No detecta 1,13 0,63
IDV (3) No detecta No detecta 2,25 2,50 No detecta No detecta 0,88 0,00
IDV (4) 161 1 99,88 0,63 No detecta No detecta 1,00 0,63
IDV (5) 161 1 18,25 0,63 169 9 99,25 0,63
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 208 48 95,00 0,00
IDV (7) 160 0 36,75 0,00 No detecta No detecta 6,13 1,88
IDV (8) 179 19 80,50 1,25 No detecta No detecta 4,38 0,63
IDV (9) No detecta No detecta 1,13 1,25 No detecta No detecta 0,75 0,00
IDV (10) 192 32 48,75 0,00 No detecta No detecta 0,88 0,00
IDV (11) 172 12 67,38 0,63 No detecta No detecta 0,75 0,63
IDV (12) 182 22 85,13 0,00 No detecta No detecta 52,25 1,25
IDV (13) 195 35 95,75 0,00 671 511 13,50 0,00
IDV (14) 162 2 91,63 0,00 No detecta No detecta 0,88 1,88
IDV (15) No detecta No detecta 3,13 0,00 No detecta No detecta 0,38 1,25
IDV (16) 174 14 48,88 3,13 No detecta No detecta 2,00 0,63
IDV (17) 179 19 97,50 0,63 No detecta No detecta 5,50 0,00
IDV (18) 237 77 90,38 0,00 260 100 86,50 0,63
IDV (19) 348 188 34,25 1,25 No detecta No detecta 0,38 0,00
IDV (20) 240 80 54,88 0,63 328 168 13,00 1,88
IDV (21) 416 256 50,00 6,25 No detecta No detecta 0,88 0,63
MEDIA 313,71 153,71 61,86 1,01 809,33 649,33 18,51 0,65
; Am;g';‘ ovgs 20600 4600 7181 097 | 78422 62422 2148 0,69

Tabla 14. Resultados obtenidos de las estadisticas Qx y Qy mediante la
aplicacion de CCCA.

Como podemos ver en las tablas 12, 13 y 14, la estadistica que mas fallos
detecta es Qx, ademas lo hace de manera temprana. Unicamente no localiza
las anomalias incipientes, y como consecuencia, es la estadistica que tiene
de media menos tiempo de deteccion. T)? es la que menor porcentaje de
falsas alarmas tiene de todas las estadisticas calculadas con CCCA, pero no
detecta 4 de los fallos, al igual que la estadistica T2. La estadistica Qv
solamente detecta 5 fallos, y aunque tenga muy bajo porcentaje de falsas
alarmas, no es una buena estadistica para monitorizar el proceso. Lo mismo
ocurre con T#, que no detecta la mitad de las anomalias.
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4.8. IMPLEMENTACION DE LA FUNCION LLE EN LOS
METODOS DE ANALISIS ESTADISTICO MULTIVARIANTE

Como ya se explicé en el capitulo Il, LLE o “Locally Linear Embedding” es una
herramienta que reduce las dimensiones originales de los datos manteniendo
la mayor cantidad de informacion posible.

Para los datos de comportamiento normal, primeramente, se importan y se
normalizan a media cero y varianza unidad, como se ha venido haciendo
hasta ahora. Una vez que tenemos la o las matrices de datos normalizados,
dependiendo del método de analisis multivariante que posteriormente se
aplique, llamamos directamente a la funcion LLE en Python.

Esta funcion necesita que se le indique los k vecinos mas préximos, k es un
numero arbitrario que como hemos mencionado antes, indica puntos de alta
dimensiéon, mas cercanos al punto de interés de baja dimension. Este
parametro, se especifica dentro del modelo, al igual que el numero de
componentes, es decir, las dimensiones o nimero de variables a los que
gueremos reducir los datos originales. Para los métodos que solo trabajen
con la matriz X, PCA y DPCA, el numero de vecinos elegido es 13 y las
componentes finales 36.

Para los métodos CCA, DCCA y CCCA, donde los datos iniciales se dividen en
variables de proceso (matriz X) y variables de calidad (matriz Y), el nUmero de
vecinos sera 13 para Xy 5 para Y, y el nUmero de variables finales sera 30
para Xy 2 para.

Una vez que tenemos la o las matrices obtenidas mediante LLE, procedemos
a aplicar el método de analisis estadistico multivariante correspondiente
sobre los datos de comportamiento normal del proceso, tal y como se ha
explicado en los apartados anteriores. Pero antes necesitamos calcular la
matriz de pesos tanto para X como para Y, la cual utilizaremos mas adelante
para reducir las dimensiones en los datos de fallo del proceso.

Wy =Xt-X, ¢ (54)
Wy = Yt Yiie (99)
Donde XT = (Xt-X)~!- Xt y de la misma manera, YT = (Yt -Y)"1- Yt Xuee

YL.e hacen referencia a la matriz resultante de aplicar la funcién LLE sobre los
datos originales.

Una vez obtenidos los umbrales y estadisticas correspondientes del método
aplicado, procedemos a analizar los datos de fallo del proceso. Como
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siempre, primero importamos los 21 ficheros, estandarizaremos X, o X e Y con
la media y la varianza obtenida de los datos de comportamiento normal.

Para reducir las dimensiones originales mediante LLE y obtener la o las
matrices con las que monitorizar el proceso a través de las estadisticas,
emplearemos las matrices de peso calculadas con los datos normales del
proceso y las nuevas matrices X e Y con los datos de fallo.

Xppg =X - Wy (56)
Y=Y Wy (97)

Finalmente aplicaremos el método de analisis multivariante correspondiente,
y los umbrales seran los mismos que los calculados con los datos sin
anomalias del proceso, como se ha hecho hasta ahora.

4.8.1. PCACON LLE

Aplicamos el método PCA con LLE tanto a los datos de comportamiento
normal como de fallo, utilizando la metodologia explicada anteriormente.
Primeramente, obtendremos la estadistica T2 (ecuacién 9), donde el valor de
su umbral, T2 (ecuacién 10) corresponde a 61,71, y finalmente, calcularemos
la estadistica Q o SPE (ecuacion 11) donde su umbral Q,, en este caso
calculado mediante un percentil del 90%, tiene un valor de 0,20. Se ha
optado calcular el umbral Q, con un percentil al 90% porque aplicando la
ecuacion 13 el umbral seria sumamente pequeno para los valores de Q, y la
opcion que se ha optado hasta ahora del percentil 99, daba como resultado
un umbral demasiado alto. También se mantiene la norma de superar 8 veces
consecutivas el umbral para que el fallo sea detectado.

A continuacion, se mostrara la tabla 15 que recoge toda la informacion
obtenida de ambas estadisticas y donde podremos ver que el porcentaje de
falsas alarmas tanto para T2 como para Q es de cero, pero el nimero de fallos
no detectados para T2 es 7, dos mas que en PCA, y para Q son 8 anomalias, el
doble que en PCA.

Hotelling T2 Qo SPE
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 166 6 99,25 0,00 168 8 78,13 0,00
IDV (2) 184 24 97,00 0,00 183 23 97,13 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,13 0,00
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IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 162 2 99,75 0,00 161 1 99,88 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 28,50 0,00 162 2 25,88 0,00
IDV (8) 182 22 89,25 0,00 182 22 77,88 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 209 49 31,88 0,00 264 104 21,88 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,13 0,00
IDV (12) 173 13 94,75 0,00 181 21 83,75 0,00
IDV (13) 210 50 91,63 0,00 213 53 86,25 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 14,50 0,00 No detecta No detecta 12,88 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,25 0,00
IDV (16) 357 197 23,63 0,00 No detecta No detecta 4,50 0,00
IDV (17) 190 30 55,75 0,00 190 30 54,88 0,00
IDV (18) 252 92 88,50 0,00 253 93 88,63 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 244 84 32,63 0,00 244 84 34,13 0,00
IDV (21) 789 629 21,88 0,00 839 679 18,88 0,00
MEDIA 483,76 323,76 46,14 0,00 518,10 358,10 42,15 0,00
FAm;'S"; 2'3' (s 40439 24439 5383 0,00 444,44 284,44 49,15 0,00

Tabla 15. Resultados obtenidos de las estadisticas T2 y Q mediante la
aplicacion de PCA con LLE.

4.8.2. DPCA CON LLE

El método DPCA, que se ha explicado con anterioridad en este capitulo,
implica trabajar con datos dinamicos, por lo que se implementara la
herramienta LLE a la matriz X resultado de la concatenacion de los datos
dindmicos hasta el instante t-3.

Primeramente, se aplicara LLE a los datos, en este caso dinamicos, de
comportamiento normal, calculando a mayores la matriz de pesos W
(ecuacion 54), que utilizaremos mas tarde en los ficheros de datos con
anomalias. Finalmente obtendremos las estadisticas con sus respectivos
umbrales T2y Q,, este Ultimo calculado mediante percentil 90.

A continuacion, utilizaremos la matriz de pesos W para aplicar LLE sobre los
datos dinamicos, calculados a partir de los datos con fallo, aplicando la
ecuacion 57 donde X seria la matriz concatenada y Xi.e la matriz X resultante
al implementar la herramienta propiamente dicha. Finalmente calcularemos
las estadisticas T2 y Q para compararlas con los umbrales obtenidos con los
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datos de comportamiento normal en el proceso y comprobar si el fallo es
detectado. En este caso el umbral T2 tiene un valor de 61,72y Q, de 0,08.

Hotelling T2 Qo SPE
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas |Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 167 7 99,13 0,00 168 8 99,00 0,00
IDV (2) 181 21 97,50 0,00 190 30 96,25 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 165 5 99,38 0,00 167 7 99,13 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 29,13 0,00 161 1 20,25 0,00
IDV (8) 186 26 92,75 0,00 189 29 78,63 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 260 100 21,75 0,00 No detecta No detecta 3,75 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 180 20 93,38 0,00 181 21 84,25 0,00
IDV (13) 216 56 93,00 0,00 216 56 91,25 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) 357 197 23,13 0,00 357 197 20,88 0,00
IDV (17) 194 34 46,75 0,00 197 37 37,38 0,00
IDV (18) 254 94 88,25 0,00 253 93 88,38 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 249 89 30,13 0,00 254 94 23,88 0,00
IDV (21) 834 674 17,63 0,00 No detecta No detecta 2,50 0,00
MEDIA 489,71 329,71 44,38 0,00 530,14 370,14 40,26 0,00
MEDIASIN 41133 251,33 5177 000 45850 298,50 46,97 0,00

FALLOS 3,9Y 15

Tabla 16. Resultados obtenidos de las estadisticas T2 y Q mediante la
aplicacion de DPCA con LLE.

En la tabla 16 podemos ver la informacion aportada por las estadisticas
calculadas a partir del método DPCA con LLE. Los porcentajes de falsas
alarmas en ambas estadisticas es cero, los tiempos de deteccion de T2 son
mas tempranos que en la estadistica Q. Ademas, esta Ultima, tiene un total de
9 fallos no detectados, mientras que T2 no localiza las mismas anomalias que
en PCA con LLE.
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4.8.3. CCACON LLE

Como hemos explicado con anterioridad, CCA divide las variables en dos
matrices, X donde almacena las variables de proceso (22 primeras columnas
y las 11 ultimas) e Y las variables de calidad (columnas 35 y 36). Aplicaremos
de manera individualizada la herramienta LLE, tanto a la matriz X como a Y,
en los datos de comportamiento normal. De la misma manera se calcularan
las matrices de pesos Wx (ecuacion 54) y Wy (ecuacion 55).

Sobre las matrices producto de la aplicacion de LLE, calculamos las
estadisticas correspondientes a CCA, mediante dicho método. Finalmente
obtenemos los umbrales que emplearemos mas tarde en los datos de
comportamiento con fallo para saber si este es detectado.

En este caso el umbral T2 (ecuacion 10) tiene un valor de 9,27, el mismo que
en CCA sin aplicar LLE. Los umbrales pertenecientes a la estadistica Q o SPE,
Qxa Y Qya, S€ han obtenido mediante un percentil del 90% dando como
resultado un valor de 0,13 para Qyx, y 0,002 para Qy,,.

En los ficheros de fallo, como hasta ahora, utilizaremos la matriz de peso para
implementar la herramienta LLE. En este caso al haber dos matrices de datos
inicial X e Y, aplicaremos LLE de manera individualizada a cada matriz
utilizando la matriz de peso que corresponda Wx para X y Wy para Y.
Finalmente tendremos como resultado dos matrices X..e € YLLe sobre las que
aplicaremos el método CCA, para obtener las estadisticas T2 (ecuacion 33), Qx
(ecuacion 34) y Qy (ecuacibn 35) que seran comparadas con Ssus
correspondientes umbrales, calculados con los datos de comportamiento
normal del proceso, y si estos son superados 8 veces consecutivas habria
existencia de fallo. Los datos recogidos de las estadisticas se muestran en las
tablas 17y 18.

Hotelling T2
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas
deteccion  deteccién (%) alarmas (%)
IDV (1) 173 13 98,38 0,00
IDV (2) 216 56 93,25 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 168 8 99,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 164 4 8,50 0,00
IDV (8) 344 184 16,63 0,00
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IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 263 103 15,25 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 183 23 47,00 0,00
IDV (13) 231 71 61,50 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) 356 196 18,63 0,00
IDV (17) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (18) 264 104 81,38 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 254 94 21,00 0,00
IDV (21) No detecta No detecta 1,00 0,00
MEDIA 543,62 383,62 31,50 0,00
. Amgg':’ ovis 47422 31422 3675 0,00

Tabla 17. Resultados obtenidos de la estadistica T2 mediante la

aplicacion de CCA con LLE.

Qx Qv

Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas

deteccion  deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 167 7 99,13 0,00 173 13 98,38 0,00
IDV (2) 193 33 95,88 0,00 216 56 93,88 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 168 8 99,13 0,00 168 8 99,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 34,00 0,00 216 56 10,75 0,00
IDV (8) 187 27 65,63 0,00 287 127 16,13 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 259 99 20,88 0,00 259 99 20,75 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 182 22 76,63 0,00 183 23 50,25 0,00
IDV (13) 218 58 90,00 0,00 231 71 69,13 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 9,38 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) 280 120 29,63 0,00 283 123 24,38 0,00
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IDV (17) 194 34 47,50 0,00 No detecta No detecta 0,13
IDV (18) 259 99 87,63 0,00 269 109 80,75
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00
IDV (20) 247 87 32,75 0,00 254 94 19,63
IDV (21) 916 756 12,63 0,00 No detecta No detecta 1,38
MEDIA 491,00 331,00 42,89 0,00 539,95 379,95 32,60
; Am;g'_s ovis 41283 25283 50,04 000 | 46994 309,94 3803

Tabla 18. Resultados obtenidos de las estadisticas Qxy Qy mediante la
aplicacion de CCA con LLE.

En las tablas 17 y 18 observamos que T2 no detecta 9 fallos, exactamente los
mismos que tampoco localiza Qv, mientras que Qx son 7 las anomalias que no
detecta.

La estadistica Qv da mejores resultados que en CCA convencional, ya que
eran 12 los fallos que no detectaba, ademas en este caso los porcentajes de
falsas alarmas son cero. Por el contrario, las estadisticas T2 y Qx han
empeorado los resultados en comparacion con CCA sin LLE, ya que detectan
menos fallos a pesar de que el porcentaje de falsas alarmas es nulo.

4.8.4. DCCA CON LLE

El procedimiento para incluir LLE en DCCA, es el mismo que el explicado en el
apartado anterior para CCA con LLE. La particularidad en este método, como
ya sabemos, es que parte de CCA con regularizacion, por lo que habria que
tener en cuenta, ademas de los datos dinamicos, la manera de calcular las
matrices £;}/* (ecuacién 29) y x;/* (ecuacién 30), utilizando los valores K1y Kz
mencionados anteriormente en el apartado 4.5.

En este método, los umbrales obtenidos a partir de los datos de
comportamiento normal tienen un valor de 9,27 para T2 (ecuacion 9), el
mismo valor que en CCA, CCA Regularizado y CCA con LLE. Mientras que Qx, Y
Qyq, Ccalculados mediante un percentil del 90 %, tienen un valor 0,08 y 0,001
respectivamente.

Se impondra LLE a los datos de fallo utilizando las matrices de pesos Wx y Wy
(ecuaciones 54 y 55), previamente calculadas con los datos de
comportamiento normal del proceso. Finalmente, al aplicar DCCA a las
matrices resultantes de LLE, en este caso Xue e Yue, obtendremos las
estadisticas T2, Qx y Qy, mostradas en las tablas 19 y 20.
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Hotelling T2
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 247 87 11,25 0,00
IDV (2) 208 48 95,00 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 172 12 98,63 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 195 35 8,88 0,00
IDV (8) 406 246 15,88 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) No detecta No detecta 0,13 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 186 26 55,63 0,00
IDV (13) 253 93 51,88 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 3,25 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) No detecta No detecta 4,63 0,00
IDV (17) 192 32 50,13 0,00
IDV (18) 254 94 86,88 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 252 92 21,00 0,00
IDV (21) No detecta No detecta 0,00 0,00
MEDIA 577,38 417,38 28,72 0,00
. Amg?': oygs 51361 35361 3351 0,00

Tabla 19. Resultados obtenidos de la estadistica T2 mediante la
aplicacion de DCCA con LLE.

Qx Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 169 9 98,88 0,00 201 41 19,25 0,00
IDV (2) 188 28 96,50 0,00 204 44 94,63 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
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IDV (5) 168 8 99,00 0,00 165 5 99,38 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 160 0 23,38 0,00 177 17 17,88 0,00
IDV (8) 187 27 79,63 0,00 237 77 43,13 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 261 101 9,25 0,00 No detecta No detecta 4,75 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,38 0,00
IDV (12) 184 24 87,63 0,00 184 24 70,50 0,00
IDV (13) 224 64 87,88 0,00 240 80 72,25 0,00
IDV (14) 485 325 44,75 0,00 No detecta No detecta 15,38 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,25 0,00
IDV (16) 356 196 20,13 0,00 409 249 16,00 0,00
IDV (17) 190 30 56,00 0,00 194 34 52,75 0,00
IDV (18) 253 93 88,38 0,00 253 93 88,63 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,25 0,00
IDV (20) 246 86 29,50 0,00 256 96 25,50 0,00
IDV (21) 886 726 13,38 0,00 886 726 12,00 0,00
MEDIA 470,33 310,33 44,49 0,00 535,52 375,52 34,90 0,00
; Amg?'; oyis 38872 22872 5190 000 | 464,78 304,78 40,70 0,00

Tabla 20. Resultados obtenidos de las estadisticas Qxy Qy mediante la
aplicacion de DCCA con LLE.

Como se puede ver en las tablas 19 y 20, y como venimos viendo hasta ahora
con la incorporacion de LLE, los porcentajes de falsas alarmas para las 3
estadisticas son nulos. La estadistica que mas bajo presenta el tiempo de
deteccion es Qx, con 6 fallos no localizados, y la estadistica que peores
resultados muestra seria T2, con 10 anomalias no detectadas, mas del doble
gue en el método DCCA convencional.

4.8.5. CCCACON LLE

Se incorporara LLE al método CCCA de la misma manera que hemos venido
haciendo hasta ahora. Para los datos de comportamiento normal, se aplica la
funcion LLE a la matriz X de variables del proceso, ya normalizada a media
cero y varianza unitaria, indicandole que el nimero de componentes deseado
es 30 y el nimero de vecinos mas cercanos es de 13. De igual modo se
aplicara LLE a la matriz Y normalizada, con 5 vecinos proximos y 2
componentes finales. También se calcularan las correspondientes matrices
de pesos Wx y Wy (ecuaciones 54 y 55)
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Una vez obtenidas las matrices resultado de la funcion LLE, aplicamos CCCA
sobre ellas, tal y como se ha descrito en el apartado 4.7.1. Obteniendo
finalmente, los umbrales de las 5 estadisticas que se emplean en este
método, los umbrales T2 y Ty, tienen un valor de 9,27, Ty,* corresponde a
94,51 y los umbrales Qy, Y Qy,, calculados mediante un percentil del 90%,
tienen un valor de 0,042 y 0,002 respectivamente.

Para implementar LLE a los datos de fallo, se utilizaran las matrices de pesos
Wx y Wy, y se emplearan las ecuaciones 56 y 57 para obtener las matrices a
las que aplicaremos CCCA para los ficheros de fallo, de la misma manera que
lo explicado en el apartado 4.7.2. Finalmente calculamos las 5 estadisticas y
las compararemos con sus respectivos umbrales, obtenidos con datos
normales del proceso. La informacion resultante de cada una de las
estadisticas aparece reflejada en las tablas 21, 22y 23.

Hotelling T2
Instante de Tiempo de Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 173 13 98,38 0,00
IDV (2) 216 56 93,25 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 168 8 99,00 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 164 4 8,50 0,00
IDV (8) 344 184 16,63 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 263 103 15,25 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 183 23 46,88 0,00
IDV (13) 231 71 61,38 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) 356 196 18,50 0,00
IDV (17) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (18) 264 104 81,38 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 254 94 21,00 0,00
IDV (21) No detecta No detecta 1,00 0,00
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MEDIA 543,62 383,62 31,48 0,00
MEDIA SIN
FALLOS 3,9Y 15 474,22 314,22 36,73 0,00

Tabla 21. Resultados obtenidos de la estadistica T2 mediante la
aplicacion de CCCA con LLE.

Hotelling T Hotelling T?
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion  deteccion (%) alarmas (%)| deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 172 12 47,88 0,00 182 22 22,50 0,00
IDV (2) 199 39 95,13 0,00 266 106 87,00 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 176 16 98,00 0,00 316 156 15,25 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 164 4 17,63 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (8) 223 63 35,38 0,00 No detecta No detecta 0,88 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) No detecta No detecta 0,13 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 346 186 47,63 0,00 No detecta No detecta 1,13 0,00
IDV (13) 259 929 70,00 0,00 250 90 26,25 0,00
IDV (14) 173 13 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) No detecta No detecta 0,38 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (17) 196 36 39,50 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (18) 259 99 87,63 0,00 341 181 74,38 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (20) 257 97 16,50 0,00 No detecta No detecta 1,63 0,00
IDV (21) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
MEDIA 534,48 374,48 31,23 0,00 757,86 597,86 15,67 0,00
; Am;'s)': oyis 46356 30356 3643 000 | 72417 56417 1828 0,00

Tabla 22. Resultados obtenidos de las estadisticas T y Ty mediante la
aplicacion de CCCA con LLE.
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Qx Qv
Instante de Tiempo de  Alarmas Falsas | Instante de Tiempode Alarmas Falsas
deteccion deteccion (%) alarmas (%) deteccion deteccion (%) alarmas (%)
IDV (1) 170 10 98,75 0,00 169 9 99,00 0,00
IDV (2) 180 20 97,75 0,00 206 46 94,75 0,00
IDV (3) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (4) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (5) 172 12 98,50 0,00 165 5 99,38 0,00
IDV (6) 160 0 100,00 0,00 160 0 100,00 0,00
IDV (7) 161 1 23,50 0,00 161 1 36,75 0,00
IDV (8) 215 55 80,75 0,00 187 27 37,63 0,00
IDV (9) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (10) 261 101 13,75 0,00 208 48 27,75 0,00
IDV (11) No detecta No detecta 1,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (12) 182 22 85,25 0,00 182 22 61,63 0,00
IDV (13) 237 77 87,38 0,00 218 58 73,50 0,00
IDV (14) No detecta No detecta 81,88 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (15) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,00 0,00
IDV (16) 400 240 14,38 0,00 194 34 36,25 0,00
IDV (17) 190 30 59,88 0,00 No detecta No detecta 0,50 0,00
IDV (18) 258 98 87,88 0,00 262 102 83,75 0,00
IDV (19) No detecta No detecta 0,00 0,00 No detecta No detecta 0,13 0,00
IDV (20) 249 89 27,38 0,00 249 89 30,63 0,00
IDV (21) 880 720 7,88 0,00 916 756 12,75 0,00
MEDIA 496,90 336,90 45,99 0,00 521,76 361,76 37,83 0,00
MEDIA SIN

FALLOS 3,9 Y 15 419,72 7 259,72 7 53,66 7 0,00 448,72 7 288,72 7 44,13 7 0,00

Tabla 23. Resultados obtenidos de las estadisticas Qx y Qy mediante la
aplicacion de CCCA con LLE.

Como podemos ver en las tablas anteriores (tablas 21, 22 y 23), la estadistica
que peores resultados muestra es TYZ, ya que son 15 los fallo que no detecta.
Por el contrario, Qx solamente no localiza 7 de las 21 anomalias totales.

4.9. COMPARACION DE METODOS

La finalidad de este trabajo es ver cual de los métodos que hemos estudiado
hasta ahora se adapta mejor al proceso, y para ello se debe realizar una serie
de comparativas entre ellos analizando los datos recopilados.
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Uno de los factores mas importante a la hora de elegir cual es el método mas
conveniente para el proceso, es el numero de fallos detectados (tabla 24). El
método ideal seria aquel que alguna de sus estadisticas detectase cada uno
de los 21 fallos, pero eso no va a ser posible, al menos en este caso, ya que
los fallos 3, 9 y 15 son incipientes, como ya hemos comentado con
anterioridad, y no son detectados por ninguno de los métodos.

PROMEDIO DE FALLOS

; ; FALLOS NO FALLOS
METODO ESTADISTICA e DETEGTADOS  PETECTADOS POR
METODO

T2 5 16

PCA 16
Q 4 17
T2 7 14

PCA CON LLE 13
Q 8 13
T? 5 16

DPCA 16
Q 4 17
T2 7 14

DPCA CON LLE 13
Q 9 12
T2 5 16

CCA Qx 4 17 14
Qy 12 9
T2 9 12

CCA CON LLE Qx 7 14 12
Qy 9 12
T2 6 15

CCA REGULARIZADO Qx 4 17 13
Qy 12 9
T2 4 17

DCCA Qx 5 16 14
Qy 12 9
T2 10 11

DCCA CON LLE Qx 6 15 13
Qy 8 13
T2 4 17
T7 4 17

CCCA T2 11 10 13
Qx 3 18
Qy 16 5
T2 9 12

CCCA CON LLE 11
T2 9 12

107




Diagndstico de anomalias basadas en técnicas de manifold learning y control
estadistico de procesos para mejora de la calidad.

T 15 6
Qx 7 14
Qy 8 13

Tabla 24. Fallos detectados y no detectados por cada estadistica y
método.

Si comparamos la misma estadistica en un método y el equivalente, pero
implementando LLE, podemos ver, en la tabla anterior, que el nidmero de
fallos no detectados es mayor en la estadistica obtenida con LLE, a excepcion
de Qv que aparentemente mejora sus resultados, aunque también hay que
tener en cuenta que generalmente es la estadistica que detecta menos fallos.
La estadistica que mas fallos detecta es Q o SPE en PCA y DPCA, o en su
defecto, Qx en CCA, CCA Regularizado, DCCA y CCCA y los métodos que mas
fallos detectan son PCA y DPCA.

Otro de los factores clave y que tiene continuacion con el nimero de fallos es
el tiempo de deteccion de estos. Para que el método sea eficiente, la
deteccion del fallo debe ser lo mas temprana posible.

Para poder realizar una comparacion este factor entre los diferentes métodos
se calcula el promedio del tiempo de deteccion de todos los fallos por cada
estadistica y método, como se muestra en la tabla 25, teniendo o no en
cuenta los fallos incipientes.

El tiempo de deteccion empieza a contar a partir del instante 160, ya que
como se ha mencionado con anterioridad, es en este instante donde se
produce el fallo.

TIEMPO DE TIEMPO DE PROMEDIO DE
P . p DETECCION DEL TIEMPO POR
METODO ESTADISTICA DETECCION FALLO (SIN3,9Y METODO (SIN 3,9 Y
DEL FALLO
15) 15)
T? 270,48 182,22
PCA 134,97
Q 189,48 87,72
T2 323,76 244,39
PCA CON LLE 264,42
Q 358,10 284,44
T2 273,76 186,06
DPCA 143,75
Q 201,24 101,44
T2 329,71 251,33
DPCA CON LLE 274,92
Q 370,14 298,50
T2 260,38 170,44
CCA Qx 204,14 104,83 239,59
Qy 494,43 443,50
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T? 383,62 314,22
CCA CON LLE Qx 331,00 252,83 292,33
Qy 379,95 309,94
T2 276,81 189,61
CCA REGULARIZADO Qx 204,14 104,83 245,98
Qy 494,43 443,50
T2 217,33 120,22
DCCA Qx 238,10 144,44 245,70
Qy 519,24 472,44
T? 417,38 353,61
DCCA CON LLE Qx 310,33 228,72 295,70
Qy 375,52 304,78
T? 207,76 109,06
T# 214,10 116,44
CCCA T? 482,05 429,06 264,96
Qx 153,71 46,00
Qv 649,33 624,22
T? 383,62 314,22
T# 374,48 303,56
CCCA CON LLE TS 597,86 564,17 346,08
Qx 336,90 259,72
Qy 361,76 288,72

Tabla 25. Promedio del tiempo de deteccion del fallo por cada estadistica
y método.

Evidentemente el promedio, por cada estadistica, del tiempo de deteccion del
fallo sin tener en cuenta las anomalias IDV (3), IDV (9) e IDV (15), es mucho
menor que el mismo promedio realizado con todos los fallos, por lo que nos
fijaremos en las columnas que ignoran los fallos incipientes para comparar
los diferentes métodos y estadisticas.

Al igual que sucede en el nimero de fallos detectados, los métodos con LLE
tienen peor resultados que los métodos convencionales, es decir, tardan mas
en detectar el fallo. La estadistica Qy es la excepcion, ya que experimenta una
mejoria al aplicarse LLE, pero desde el punto de vista grupal, el conjunto de
estadisticas de un mismo método tiende a dar peores resultados. Por el
contrario, la estadistica Qx o en su defecto Q, es la que, en general, menos
tiempo de deteccion del fallo ofrece. Los métodos que antes detectan el fallo
son PCA y DPCA, como podemos ver en la tabla 25.
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El dltimo factor que vamos a comparar va a ser el nUmero de alarmas
después de que se produzca el fallo, es decir, después del instante 160. En la
tabla 26 que aparece a continuacion se muestra el promedio de alarmas
después del fallo por cada método y estadistica, asi como teniendo o no en
cuenta los fallos 3,9y 15.

En el analisis de esta factor sucede lo mismo que hemos comentado como en
el numero de fallos detectados como en el tiempo de deteccion de este, y es
qgque los métodos con LLE obtienen peores resultados que su método
equivalente convencional, ya que una vez ocurrido el fallo en el instante 160,
el nimero de alarmas debe de ser alto. Finalmente, podemos afirmar que
introducir LLE a un método, lejos de mejorarlo, lo empeora.

PROMEDIO DE
- . ALARMAS ALARMAS (SIN 3, ALARMAS POR
METODO ESTADISTICA (%) 9Y 15) (%) METODO (SIN 3, 9
Y 15) (%)

T2 55,14 64,16

PCA 70,74
Q 67,14 77,32
T2 46,14 53,83

PCA CON LLE 51,49
Q 42,15 49,15
T2 54,11 62,94

DPCA 69,79
Q 66,53 76,64
T2 44,38 51,77

DPCA CON LLE 49,37
Q 40,26 46,97
T2 57,51 66,75

CCA Qx 66,45 77,37 59,51
Qy 29,97 34,42
T2 31,50 36,75

CCA CON LLE Qx 42,89 50,04 41,61
Qy 32,60 38,03
T2 57,54 66,77

CCA REGULARIZADO Qx 66,64 77,56 59,38
Qy 29,46 33,81
T? 69,17 80,06

DCCA Qx 64,23 74,75 61,55
Qy 25,70 29,83
T2 28,72 33,51

DCCA CON LLE Qx 44,49 51,90 42,04
Qy 34,90 40,70
T2 57,54 66,77

CCCA 51,80
T2 59,14 68,69
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TZ 26,10 30,23
Qx 61,86 71,81
Qy 18,51 21,48
T? 31,48 36,73
T? 31,23 36,43
CCCA CON LLE TZ 15,67 18,28 37,85
Qx 45,99 53,66
Qy 37,83 44,13

Tabla 26. Promedio de alarmas después del fallo por cada estadistica y
método.

En la tabla 26 podemos observar que, generalmente, la estadistica que tiene
mayor nimero de alarmas y por tanto ofrece mejor resultado, es la estadistica
Qx 0 Q en el caso de PCA y DPCA. Estos dos métodos son los que mayor
nimero de alarmas después del fallo obtienen en conjunto, pero es la
estadistica Qx de CCA regularizado la que mayor promedio de alarmas
consigue de todas las estadisticas Q o SPE.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y
TRABAJO FUTURO
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5.1. CONCLUSIONES

Debido a la gran cantidad de datos que se recogen a lo largo de los procesos
industriales, gracias a la nueva industria 4.0, surge la necesidad de aplicar
técnicas y métodos capaces de procesar dicha informacion. En este trabajo
se han empleado diferentes métodos estadisticos, en el ambito del control de
calidad, que analizan y disminuyen las dimensiones de estos datos, haciendo
gue su procesamiento sea mas sencillo. La finalidad de la implementacion de
estos métodos es la deteccion de fallos a lo largo del proceso, permitiendo
una pronta respuesta de actuacion y toma de decisiones sobre este. Los
datos que se han utilizado en la parte experimental proceden de la planta
guimica Tennessee Eastman.

Los métodos empleados en este estudio han sido métodos de analisis
estadistico multivariante como PCA, DPCA, CCA y su variante regularizada, asi
como DCCA y también CCCA. En todos ellos se ha realizado un primer analisis
estadistico con datos normales del proceso, es decir, datos en los que no
existe fallo, de esta manera obtener los umbrales de las diferentes
estadisticas aplicadas. Mas tarde se realiza un segundo analisis, pero esta
vez con cada uno de los 21 ficheros de fallo, en este caso se obtienen una
serie de valores estadisticos que comparados con los umbrales obtenidos en
el primer analisis sabremos si el fallo es 0 no detectado.

El primer método empleado ha sido el Analisis de Componentes Principales
(PCA), el cual ha logrado detectar una media de 16 fallos con un tiempo
promedio de 134,97 después de producirse el fallo. El siguiente método fue
DPCA o Analisis de Componentes Principales Dinamico, también capté 16
fallos de media, pero tardo algo mas de tiempo en detectarlos, 143,75
instantes después del fallo.

Luego se aplico el Analisis Candnico de Correlacion o CCA, el cual detect6 una
media de 14 fallos al igual que su version dinamica o DCCA, mientras que
CCA regularizado unicamente localizo 13 de los 21 fallos. Los tiempos de
deteccion de estos 3 métodos son bastante mas tardios que en el caso de
PCA y DPCA. Finalmente, se aplicd el método de Analisis Canénico de
Correlacion Concurrente (CCCA), pero no dio mejores resultados, ya que el
promedio de fallos localizados es 13 y el tiempo promedio de deteccion es de
264,96 instantes después del fallo.

Por ultimo, se implementdé una herramienta llamada LLE (Locally Linear
Embedding en inglés) en alguno de los métodos mencionados anteriormente,
con la esperanza de mejorar los resultados obtenidos. Esta técnica, es un
algoritmo de aprendizaje no supervisado que reduce las altas dimensiones de
los datos de entrada, calculando puntos de interés en un espacio de baja
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dimensionalidad manteniendo la informacion del vecindario en el espacio de
datos inicial. En concreto, este algoritmo se ha implementado a los métodos
PCA, DPCA, CCA, DCCA y CCCA y ninguno de los casos se han mejorado los
resultados en relacion con su método convencional, sino todo lo contrario.

Cabe mencionar que ninguno de los métodos mencionados con o sin la
implementacion de LLE ha logrado detectar alguno de los 3 fallos incipientes,
IDV (3), IDV (9) e IDV (15).

5.2. TRABAJO FUTURO

Otros trabajos interesantes que pueden ser realizados en un futuro y que
potencialmente puedan mejorar los resultados obtenido en este, seria la
experimentacion y desarrollo de un método que fuese capaz de detectar los
fallos incipientes o también se podria explorar otra manera de calcular los
umbrales de las diferentes estadisticas que se adapte de manera 6ptima al
proceso.

También se podrian probar otras herramientas o algoritmos basados en
manifold learning, que lejos de empeorar los métodos de analisis estadistico
multivariante mencionados en este trabajo, los mejore.

Como ampliacion a este estudio, se podrian experimentar una vez que se ha
detectado el fallo, cuales son las variables que producen esta alteracion en el
proceso.
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