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RESUMEN

El control de calidad industrial es un proceso dentro de la produccion enfocado
en mantener y mejorar la calidad de los productos manufacturados. Este
proceso es fundamental para que los productos sean seguros y satisfagan las
necesidades y expectativas de los consumidores.

En este trabajo se exponen diferentes técnicas relacionadas con la
monitorizacion de los procesos, una parte fundamental del estudio de calidad
de los procesos industriales, y en concreto se busca un método de deteccion
de fallos/anomalias de la planta basado en Deep-learning y clustering. El uso
de estas técnicas fundamentadas en las nuevas tecnologias de digitalizacion,
Industria 4.0, big data, control distribuido etc., permiten obtener y después
realizar el tratamiento de un gran volumen de datos.

El método de referencia que se usa es el Analisis de Componentes Principales
(PCA), una técnica de reducciéon de dimensionalidad. Identifica patrones de
datos al encontrar la direccion en la que los datos varian mas, permite detectar
el estado de funcionamiento del proceso industrial y saber si su
comportamiento es normal o existen anomalias, es decir, permite la deteccion
de los fallos en la planta mediante técnicas estadisticas.

Por otro lado, el creciente auge de la inteligencia artificial, y el “Deep-learning”
o aprendizaje profundo, nos permitira usar un segundo método de deteccion
de fallos basados en redes neuronales, en concreto utilizaremos dos técnicas:
los autoencoders y los “denoising” autoencoders. Para la deteccion de fallos
con estos sistemas se usaran las estadisticas usuales como son la estadistica
de Hotellings y la estadistica SPE, pero también se utilizara el método de los K
vecinos mas cercanos (K-NN), que clasifica los datos en conjuntos segin sus
caracteristicas. Estas técnicas se evaluaran en la planta Tennessee Eastman,
comparando los diferentes métodos.

Palabras clave: Analisis de Componentes Principales (PCA), Redes neuronales,
Autoencoder (AE), Denoising Autoencoder (DAE), Planta Tennessee Eastman,
clustering, K-NN (K- vecinos mas cercanos)
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ABSTRACT

Industrial quality control is a process within production focused on maintaining
and improving the quality of manufactured products. This process is essential
to ensure that products are safe and meet the needs and expectations of
consumers.

This paper presents different techniques related to process monitoring, a
fundamental part of the study of quality of industrial processes, and specifically
seeks a method of detection of plant faults/anomalies based on Deep-learning
and clustering. The use of these techniques based on the new technologies of
digitization, Industry 4.0, big data, distributed control, etc., allows to obtain and
then perform the processing of a large volume of data.

The reference method used is Principal Component Analysis (PCA), a
dimensionality reduction technique. It identifies data patterns by finding the
direction in which the data varies the most, allows to detect the state of
operation of the industrial process and to know whether its behavior is normal
or there are anomalies, i.e. it allows the detection of plant faults by statistical
techniques.

On the other hand, the growing rise of artificial intelligence, and deep learning,
will allow us to use a second method of fault detection based on neural
networks, specifically using two techniques: autoencoders and denoising
autoencoders. For the detection of failures with these systems, the usual
statistics such as Hoteling’s statistics and SPE statistics will be used, but also
the K Nearest Neighbors (K-NN) method will be used, which sorts the data into
sets according to their characteristics. These techniques will be evaluated at
the Tennessee Eastman plant, comparing the different methods.

Keywords: Principal Component Analysis (PCA), Neuronal Network, Autoencoder
(AE), Denoising Autoencoder (DAE), Tennessee Eastman Plant, clustering, K-NN
(K-Nearest Neighbor)
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1.1 INTRODUCCION

En esta Ultima década, el mundo ha visto una evolucion en la era tecnolégica.
Los avances en los ordenadores han hecho posible que la informacion se
obtenga de forma rapida y que resuelvan problemas de manera mas efectiva.
Internet forma parte de nuestro dia a dia. Proveyendo multitud de usos,
organizar viajes, realizar transacciones, obtener informacion de actividades,
realizar pedidos, estas tareas se realizan en tiempo real y se espera que no se
produzcan errores. El continuo crecimiento de la tecnologia garantiza una
continua mejora donde se busca la maxima calidad, para ello los datos se
deben analizar de forma rapida y con la maxima fiabilidad.

Un area en el que se espera un gran crecimiento es el “Big Data” y las
aplicaciones relacionadas con el analisis de datos. En la actualidad, las
técnicas de minerias de datos (data mining) son las encargadas de analizar
datos y encontrar patrones, relaciones o anomalias para predecir tendencias.
También pueden ser usados para detectar las preferencias del cliente y asi
proveer un servicio que satisfaga sus expectativas. [1]

Las plantas industriales han experimentado transformaciones significativas,
evolucionando hacia empresas altamente automatizadas. Este progreso ha
llevado a la necesidad de mantener unos estandares de eficiencia y calidad en
el proceso productivo. La importancia de tener una herramienta precisa para la
deteccion temprana de fallos en los sistemas productivos permite la
optimizacion del proceso, reduce costos asociados al mantenimiento, minimiza
las paradas por anomalias y mejora la calidad del producto final.

La deteccion de fallos es un area crucial en la ingenieria, particularmente en el
ambito del control de calidad. ldentificar y prevenir posibles fallos es
fundamental para garantizar la eficiencia y calidad del producto final.

Una de las herramientas de control estadistico del proceso mas usadas en la
actualidad es el Analisis de Componentes Principales (PCA), debido a que
ayuda en la simplificacion de grandes conjuntos de datos conservando la
informacion importante de los datos. Con el uso del estadistico T2 (Hottellings)
y el estadistico Q (SPE) nos dice el estado de funcionamiento del proceso, es
decir, si su funcionamiento es normal o existen anomalias.

Con el desarrollo de la tecnologia de Deep-learning se ha cambiado la forma en
la que las industrias abordan el control de calidad. Esta rama destaca por la
capacidad de extraer patrones y analizar datos complejos. Al estar basado en
algoritmos de redes neuronales con diferentes capas, los datos representados
presentan multiples niveles de abstraccion. También se ha extendido al analisis

11
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de los datos de sensores en tiempo real permitiendo analizar de forma rapida
y precisa, identificando anomalias y contribuyendo al mantenimiento
preventivo.

Entre las técnicas mas usadas para el tratamiento de datos también se
encuentran el clustering, basada en la agrupacion de datos similares en
distintos conjuntos llamados clusters. Organiza los datos y busca patrones en
los datos sin etiquetar. Esta se usa en analisis de redes sociales, para analisis
de patrones genéticos

1.2 OBJETIVOS DEL TRABAJO

El principal objetivo de este trabajo es disenar, desarrollar e implementar
técnicas basadas en datos para la deteccion de fallos en plantas industriales
que sean mejores que las actuales. Para alcanzar este objetivo se han usado
técnicas basadas en el control estadistico de procesos, como el Analisis de
Componentes Principales, técnicas basadas en la inteligencia artificial y deep-
learning como los Autoencoders y algoritmos de clustering como el K-NN (K
vecinos mas proximos).

Posteriormente, se contrastaran los resultados con las diferentes técnicas,
identificando cual de los métodos resulta mas eficaz para detectar anomalias
en una instalaciéon industrial.

Los datos usados provienen de la planta Tennessee Eastman, utilizada como
caso de estudio y banco de datos permitiendo el desarrollar y validar técnicas
en un entorno complejo y realista.

1.3 ORGANIZACION DE LA MEMORIA

La memoria del trabajo estara estructurada de la siguiente forma:

El primer capitulo abarca la presentacion y la introduccion del trabajo, donde
se detalla el contexto, las metodologias utilizadas, los objetivos y una breve
explicacion de la organizacion de la memoria.

El segundo capitulo aborda de manera teorica el control de calidad, asi como
todas las metodologias desarrolladas para la deteccion de fallos.

12
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El tercer capitulo presenta la descripcion de la planta Tennessee Eastman, el
banco de pruebas seleccionado. Con una breve explicacion del proceso, de las
variables involucradas y los fallos que se van a producir.

El cuarto capitulo recopila los datos, calculos y resultados obtenidos para los
diferentes desarrollos. Comparando los datos obtenidos mediante graficos y
tablas.

En el quinto capitulo se explican las conclusiones extraidas de los resultados
del apartado anterior y sugiere ideas para futuras investigaciones.

Por altimo, en el sexto capitulo se documenta toda la bibliografia consultada
para este trabajo.

13
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CAPITULO II:
ESTUDIO TEORICO
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2.1 CONTROL DE CALIDAD

El control de calidad es un paso imprescindible en un proceso, asegura que los
procesos se han llevado a cabo de manera correcta, cumpliendo las normas
correspondientes.

2.1.1. HISTORIA DE LA CALIDAD

La calidad ha sido un elemento innato en las actividades realizadas por el
hombre, por lo que esta en continua mejora. Desde la antigliedad, aparece el
papel del inspector, que era la persona encargada de asegurar cierta calidad
en los objetos. En la civilizacion egipcia, el inspector media con una cuerda las
piedras usadas en las piramides para asegurar la homogeneidad de las
piedras.

Un gran paso para la calidad fue la normalizaciébn de las piezas y su
consiguiente estandarizacion. De forma que una pieza puede servir a cualquier
objeto, ya que tienen las mismas medidas y caracteristicas. Esta normalizacion
traia el inconveniente de que, si una pieza no era apta, el operario debia
manipularla hasta conseguir las especificaciones o bien tirar la pieza.

Con la llegada de la era industrial, se desarrolla el sistema de produccion en
serie. Al final de la linea se veia si una pieza era apta o no, por lo que, para
evitar pérdidas materiales y financieras, se introdujo un nuevo departamento
llamado control de calidad. Este organismo era encargado de inspeccionar
tanto de manera visual como con instrumentos de medicion. Si se detectaban
errores, las piezas eran mandadas a personas especializadas para modificarlas
y asi cumplieran las especificaciones. Si eran aprobadas por el inspector, las
piezas podian avanzar en la linea al siguiente paso.

Los métodos de control de calidad sufrieron un importante avance con la
introduccion de métodos estadisticos. En 1920, Walter A. Shewart comienza a
perfeccionar el control de la calidad, incorpora los graficos de control y otros
métodos estadisticos al control de proceso. Publica el libro Economic Control
of Quality of Manufactured Product, donde reconoce que en la produccion
industrial se da la variacion del proceso. Y esta variacion debe ser estudiada
con métodos de estadistica y probabilidad. [2]

Shewart establece que la variacion del proceso puede ser ocasionada por
causas asignables y causas aleatorias e introdujo los graficos de control para
distinguir estos dos tipos de variaciones. El uso de la estadistica en el proceso
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conseguia reducir los fallos por causas asignables por lo que la calidad del
proceso aumento.

El uso de métodos estadisticos se expandié a otras industrias. Walter A.
Shewart, Edwards Deming y Joseph Juran desarrollaron el ciclo PDCA (Plan, Do,
Check, Action) (Figura 1).

Continuous
Improvement

llustracion 1 Ciclo PDCA

La importancia del control de la calidad se expandié hasta Japén. Cuando
Edward Demming visitd y enseno estas ideas a los ingenieros y empresarios
japoneses. Estos tomaron esta estrategia como una ventaja competitiva, por lo
que rapidamente comenzaron a profundizar en los principios del control
estadistico de procesos. Las empresas realizaron cursos de entrenamiento en
busca de una mejora y nacié el concepto circulos de calidad, donde un grupo
pequeno de empleados que se rednen para analizar y sugerir soluciones de
problemas relacionados con el trabajo, consiguiendo una mejora de la
productividad.

El uso de este ciclo produjo una gran mejora, pero insuficiente ante las
demandas de la industria. Se introdujo la denominada Calidad Total, la cual
implica que la calidad no se debe limitar a la inspeccién y a los departamentos
de produccion, sino que debe aplicarse desde el diseno hasta la fabricacion. La
calidad pasa a ser una estrategia de competitividad, buscando entregar al
cliente un producto que cumpla sus requerimientos y tenga una calidad mayor
a la de sus competidores.

En los anos 60, Kaoru Ishikawa creé el Diagrama causa-efecto, también
llamado Diagrama de espina de pescado debido a la forma similar. Este
identifica de forma sencilla las posibles razones por las que el proceso puede
salirse de control. [3]
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llustracion 2 Grafico de Ishikawa [3]

La monitorizacion del proceso es la primera etapa del control de calidad, en la
cual se obtiene informacion del proceso, se detecta y realiza un diagnostico de
fallos (FDD). La actuacion es la ultima etapa, donde se devuelve el proceso a
su estado habitual tras haber aplicado las medidas y herramientas
correspondientes. El método mas usado es el Control Estadistico de Procesos.

2.2. CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS

El Control Estadistico de Procesos (SPC) es la aplicacion de técnicas
estadisticas con la finalidad de examinar la calidad de un proceso. Esta técnica
disminuye los costes que provocarian las averias, reduce las piezas
desechadas por fallos, permite conocer los problemas de la planta y detectar
anomalias. También se emplea para revisar si un cambio introducido en el
proceso produce un buen o mal resultado. [4]

Las graficas de control son la herramienta mas usada para detectar posibles
anomalias en el proceso, estas se analizan para comprobar si son perjudiciales
o entran dentro de los limites de tolerancia, y asi poder corregir la situacion
antes de que perjudique a los productos. EI SPC se aplica en muestras
aleatorias del proceso, garantizando una estabilidad de la produccién y sin la
necesidad de inspeccionar todos los productos.

Se debe tener en cuenta que en un proceso hay variabilidad, por lo que hay que
identificar las anomalias por causas asignables y causas aleatorias.
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2.2.1. VARIABILIDAD

Un proceso industrial no puede fabricar dos productos exactamente iguales,
siempre se presenta una variacion, pueden ser las variaciones naturales del
proceso, que son imposibles de controlar o por variaciones especiales que, a
pesar de no poder eliminarse por completo, si que se puede investigar y
controlar con el fin de reducirlas.

La variacion por causas naturales son causas predecibles ya que estan
relacionadas con el proceso y siguen una distribucion estable. Si la variacion
se debe Unicamente a estas causas el proceso esta bajo control estadistico.
Puede disminuirse la variaciobn cambiando caracteristicas inherentes al
proceso.

La variacion por causas especiales es de caracter espontaneo o puntual, su
presencia provoca que el proceso deje de estar bajo control estadistico. Se
debe aplicar las medidas necesarias para identificar y eliminar la causa y que
el proceso vuelva a un estado normal.

El Control Estadistico de Procesos es el que permite estudiar el proceso y ver si
la variabilidad de este es debido a causas naturales y no hace falta hacer nada
0 a causas especiales que deben eliminarse. Para ello, en todo el proceso
necesitamos medir la variacion para conocer su funcionamiento. En la figura 3
se muestran distintos tipos de salida. La salida a esta fuera de control
estadistico debido a causas especiales y por tanto no se asegura la calidad del
mismo, la salida b muestra un proceso bajo control estadistico, pero fuera de
los imites especificados, afectando a la calidad de produccién. La salida ¢
representa un proceso controlado y dentro de las especificaciones. [4]
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L, (@
Un proceso solamente
con causas o varaciones
naturales v produccidn
dentro de los limites de
contfol establecidos.

Frecuencia

(k)

Un proceso bajo contral
(Gnicamente estin presentes
causas de varacidn naturales)
pero que no se desempefia

A Tamaflo - dentro de los limites de conerol
i ,.f’f eatablecidos
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/ —

de especificacion de especificacidn

(a)
Un proceso fuera de control
con causas de variacidn

asignables.

j_{"‘i— Tamafio —I}fz

s

llustracion 3 Tipos de salida del proceso [4]

2.2.2. GRAFICAS DE CONTROL

Es la herramienta mas usada en el Control Estadistico de Procesos. Consiste
en una linea central (LC) que representaria el valor medio y el objetivo a
alcanzar, y dos limites de control, limite superior de control (UCL) situado arriba
y el limite inferior de control (LCL) situado debajo de la linea central (Figura 4).
Los valores caracteristicos senalados en el grafico representan el estado del
proceso a lo largo del tiempo. Si se sitGan entre los dos limites, el proceso se
considera bajo control estadistico, si por el contrario los puntos estdn marcados
fuera de los limites o presentan un comportamiento extrano, el proceso esta
fuera de control estadistico, se necesita investigar la causa y solucionarla. Por
esta razon, es una herramienta rapida e intuitiva. [5]
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llustracion 4 Grafico de control

Los graficos de control se realizan de la siguiente forma:

- Seleccionar y medir una muestra aleatoria del proceso y calcular una
medida variable.

- Si el punto se sitia fuera de los limites de control, buscar una causa
asignable.

- Eliminar la causa y reconstruir la grafica con datos nuevos.

- Repetir todo el procedimiento de forma periédica.

La linea central se establece como la media py los limites de control se calculan
como tres veces la desviacion tipica o del sistema, este valor corresponde a un
valor de 0.0027 del parametro o para distribuciones normales, este parametro
es la probabilidad de obtener alarmas falsas, puede ser modificado, pero
debemos tener en cuenta que, si el valor aumenta, las falsas alarmas
aumentaran también.

Las anomalias representadas en este tipo de graficos pueden ser divididos en
dos tipos de errores distintos.

El error tipo I, se rechaza un lote de buena calidad, sucede cuando un punto se
sitha fuera de los limites de control y se establece que el proceso esta fuera de
control, cuando se trataba de un efecto aleatorio.

El error tipo Il, se acepta un lote de mala calidad, se produce cuando los puntos
fuera de los limites de control, se considera un evento aleatorio y que el proceso
esta bajo control, cuando realmente el proceso si esta fuera de control. [5]
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2.3 ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES (PCA)

El analisis de componentes principales o PCA es un método estadistico que
simplifica la alta dimensionalidad de un conjunto de datos, por lo que reduce
su dificultad conservando toda la informacién posible de los datos originales.
Se basa en la idea de que las variables estan relacionadas entre si, por lo que
pueden estar midiendo el mismo elemento. EI PCA identifica estas variables
correlacionadas y las combina en nuevas variables no relacionadas llamadas
componentes principales. Son ortogonales entre si y se ordenan de forma
decreciente de variabilidad, donde el primer componente principal es aquel que
cuenta con la mayor variabilidad, el segundo componente principal es el
siguiente con la mayor variabilidad y asi continuamente. Esto nos resultara Gtil
para escoger las variables con mas informacion del proceso.

En una muestra con n observaciones y m variables, se busca la reduccion a un
subconjunto p<m variables, donde las variables p son combinaciones lineales
de las m variables originales, sin correlacion entre ellas y con poca perdida de
informacion. Esta técnica permite distribuir el espacio en dos subespacios,
representando el conjunto de datos, tomando como ejemplo la Figura 5, la
figura muestra un elipsoide con dos ejes, los cuales representan los dos
componentes principales y por tanto los dos subespacios. El eje mayor
representa la tendencia del proceso y el menor representa el residuo de este.
(6]

1004

X_1
llustracion 5 Interpretacion geométrica
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Para comenzar con el desarrollo matematico de este proceso, se deben aplicar
a los datos un pretratamiento, eliminando las variables que tienen valores
erréneos, ya sea por errores de los instrumentos de medida o de los sensores,
debido a que no aportan informacion real al proceso. Después, se normaliza
las m variables con media O y varianza 1, para que todas contribuyan por igual
en el analisis.

Finalizado el pretratamiento, se aplica el método al conjunto de datos.
Obteniendo una matriz X de dimension nxm. El siguiente paso consiste en
calcular la matriz de covarianza, la cual nos ayuda a ver si hay alguna relacion
entre las variables, porgue algunas pueden estar correlacionadas y contienen
informacion importante. La matriz de covarianza tiene dimension mxm, y es
simétrica respecto a su diagonal principal.

1

R = -XT-X (1)

n-—1

Se calcula la descomposicion de R en valores singulares. Donde la matriz A, de
dimension mxm, esta formada por valores propios reales no negativos
ordenados en orden decreciente (A,2A,2...20) , A; es la varianza A=0? .Yla
matriz V, de dimensién mxm, cuyas columnas estan formadas por los vectores
propios o vectores de carga.

R=V-A-VT (2)

Para reducir la dimensionalidad conservando la mayor cantidad de informacion
posible, elegimos a vectores propios correspondientes a los a valores propios
mayores, hasta que la varianza acumulada sea mayor o igual que el valor de
un porcentaje a elegir, el cual en este trabajo sera 90%.

Almacenamos los a vectores propios anteriormente seleccionados en la matriz
P, la cual tendra una dimension reducida mxa, y con la matriz de datos X, se
crea la matriz de transformaciéon T de dimension nxa.

T=X-P (3)

Para volver al espacio de partida, mediante las matrices P y T, se obtiene la
matriz X recalculada:

X=r1T- PT (4)
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Y esta nos proporciona la matriz de residuos E, definida como la diferencia
entre la matriz de datos originales y la matriz recalculada.

E=X-X (5)
De forma que se obtiene el conjunto de datos inicial:
X=X+E (6)

Con estos datos calculados, se pasa a la deteccion de fallos.

2.4 ESTADISTICOS USADOS

Una vez definido el espacio reducido de componentes principales, se realiza la
deteccion de fallos con PCA. Se utiliza dos estadisticos, uno analiza el espacio
de los componentes principales y el otro el espacio de los residuos. Estos
permiten establecer un umbral para detectar los fallos.

Estadistico Hotellings T2:

El estadistico T? se puede definir de esta forma:

T2=x-P-N,*-PT-xT (7)

A partir de la matriz normalizada X, cada una de las filas de esta, forman una
observacion x € R™*1 | con la matriz P previamente calculada. La matriz A,
con a numero de componentes elegido anteriormente, esta compuesta por las
primeras a columnas y filas de A.

Es necesario establecer un umbral, para ser capaz de detectar el fallo. Si una
muestra supera el umbral T2, se ha producido un fallo, por lo que el proceso
esta fuera de control estadistico.

12 =" p (g0 —aq) ®)

En la formula, n son el nimero de observaciones, a el nUmero de componentes
principales y (a, n — a) es el valor critico de la distribucion de Fisher-Snedecor
con o como valor de significancia y n-a grados de libertad. [6]

El estadistico T2 esta basado en los a primeros componentes, que muestra la
variabilidad del proceso mediante la medida de las desviaciones de las
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variables latentes, es decir, el fallo solo se detecta si la variacion de las
variables latentes es mayor que la variacion por causas comunes. El estadistico
Q soluciona este problema analizando las variables anteriormente
consideradas ruido.

Estadistico Q o SPE:
Se define de la siguiente forma:
Q=1rT-r (9)
El vector de residuos r, se calcula, a partir de la observacion x € R™*1
r={-PP")x (10)
Al igual que con el anterior estadistico, se necesita establecer un umbral.
1
/ — h
Qa — 61 i hoC(; 292 + 1 + ezhoé};() 1) 0 (11)
1 1

Donde C, es el valor de la distribucion normal con media O y desviacion
estandar 1.

La deteccion de fallos es mas fiable si se utilizan ambos estadisticos. El primer
estadistico detecta fallos solo si la variacion es mayor que la variacion por
causas comunes Yy el estadistico Q detecta fallos en el ruido descartado.

En este trabajo, se detectara fallo si las observaciones sobrepasan los
umbrales 10 veces consecutivas. La eleccion de este nimero es para evitar
posibles falsas alarmas.

2.5 REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional que se inspira
en la estructura, organizacion y procesamiento del cerebro de los seres
humanos. Estos modelos forman parte de la rama cientifica ‘machine learning’,
el cual consiste en el uso de algoritmos y datos para que las maquinas
encuentren patrones y desarrollen sistemas que aprendan y hagan
predicciones.

Las redes neuronales son dinamicas, constantemente estan adaptandose a las
nuevas condiciones, y son adaptativas, tienen capacidad de autoajustarse [7]
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de forma que la salida de la red neuronal obtenga un resultado lo mas similar
posible a la salida real. Estas son unas de las caracteristicas mas atractivas de
las redes neuronales, ya que no se necesita crear modelos previos, distinguen
patrones con ejemplos y con el entrenamiento.

Una red neuronal (Figura 6) esta compuesta por neuronas interconectadas y
ordenadas en capas que procesan la informacion. Los datos se introducen por
la capa de entrada, cruzan a través de las capas ocultas y salen por la capa de
salida.

o\ £ s
n d
o : i
J i
: Algoritmo ar
5 a
S
S
SISTEMA
NEURONA CAPA RED NEURONAL

llustracion 6 Estructuras de una red neuronal [8]

La red neuronal con propagacion hacia adelante (Feedfoward Neuronal
Network) es la mas sencilla y usada de todas las redes neuronales creadas. En
esta red, la informacion se mueve solo en una direccion, desde la capa de
entrada a la capa de salida. No se producen ciclos, ni realimentaciones. La red
puede estar formada por multiples capas. [9]

La red neuronal recurrente si que tiene realimentaciones. Son modelos
bidireccionales.
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Las neuronas son procesadores basicos. Reciben un vector de entrada y
proporcionan una salida Unica, que se convierte en la entrada para otra capa
de neuronas. Cada neurona x;, envia una senal de entrada ponderada con un
peso sinaptico wj; que determina la importancia de la informacién de cada

conexion. Este peso multiplica a su entrada y sumando todas las entradas

ponderadas, obtenemos la entrada total a la neurona y;"p”t

entrada no realizan este proceso, solo pasan la informacion.

. Las neuronas de

input _ ©vn
Y = Nic1 Wji * X; (12)
A esta se le aplica una funcion de activacion, y elabora una senal de salida ;.

y; = f(y™) (13)

El aprendizaje de la red neuronal es un proceso por el cual las neuronas
adaptan sus parametros debido a la interaccion continua con el medio
ambiente. Las neuronas varian sus pesos sinapticos y el umbral de forma que
permitan a la red desarrollar la tarea correcta.

Las funciones de activacion pueden ser lineales o no lineales, las lineales son
poco usadas en Deep-learning debido a que la necesidad de que las redes
neuronales aprendan a tomar decisiones solo lo permiten las funciones no
lineales. Las funciones de activacion mas usadas son:

- Funcion Sigmoide: Esta funcion produce valores de salidas entre [0,1].
Se interpreta como una probabilidad, por esta razén se usa en la Gltima
capa para clasificar datos en categorias.

flx) = —

1+e~%

(14)

- Funcién Tangente hiperbdlica: Similar a la Sigmoide pero esta funcion
da valores entre [-1,+1]
eX—e %

eX+e™X

f(x) =

(15)

- Funcion RELU (Rectified Lineal Unit): Es la funcion mas usada en este
momento debido a su simplicidad y el uso de poca memoria de
procesamiento, es usada en las capas ocultas, no en la capa de salida.
La entrada es un valor x y la salida un valor maximo entre O y x.

f(x) = max(0, x) (16)
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El entrenamiento de las redes neuronales puede dividirse en dos clases:

- Entrenamiento supervisado: Esta basado en el control del
entrenamiento por un elemento externo (supervisor o maestro). Se
entrega un vector de entrada a la red, calcula la salida y el supervisor la
contrasta con la salida deseada, la diferencia entre ambas salidas se
realimenta a la red y los pesos se reajustan para minimizar el error. Es
un proceso ciclico hasta conseguir una diferencia minima.

- Entrenamiento no supervisado: La red no recibe informacion por
elementos externos, no usa un vector de salida deseado, solo tiene
vectores de entrada. El algoritmo varia el valor de los pesos a la entrada,
para que las entradas similares, proporcionen una salida parecida. El
proceso agrupa en clases los vectores de entrada con caracteristicas
similares, es decir, busca patrones para agrupar los datos en categorias.
[10]

El algoritmo de retropropagacion hacia atras (backpropagation) es el mas
usado para la redes neuronales (FNN) Este método ajusta lo pesos de una red
neuronal mediante la minimizacion del error. Calcula un gradiente de la funcion
de perdida respecto a los pesos de la red y actualiza los pesos en la direccion
opuesta al gradiente, minimizando la perdida.

Este algoritmo tiene dos fases:

-La propagacion hacia adelante. En esta fase los datos se introducen en la capa
de entrada y se propagan capa por capa, calculando las salidas de la red,
mediante funciones de activacion.

-La retropropagacion. Se calcula el gradiente de la funcion de perdida con los
pesos de la red. Y luego se ajustan utilizando el gradiente, esto actualiza los
pesos minimizando la perdida.

La retropropagacion se repite multiples veces, consiguiendo que la red
neuronal ajuste y aprenda sus pesos para realizar mas precisas sus
predicciones.
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2.6 AUTOENCODER (AE)

El autoencoder (Figura 7) es un tipo especifico de red neuronal con propagacion
hacia delante con un algoritmo de aprendizaje no supervisado [11]. El cometido
del AE es obtener una salida que sea igual que los datos de entrada. La
arquitectura puede dividirse en dos partes, el encoder, encargado de reducir la
dimensionalidad y el decoder, encargado de la operacion contraria. Por lo que
es necesario que tanto la capa de entrada como la de salida tengan el mismo
ndmero de neuronas.

—> Encoder Decoder —>

original
input

Reconstructed
input

Compressed
representation

llustracion 7 Funcionamiento de un Autoencoder

El AE (Figura 8) recibe una entrada de datos de alta dimensionalidad, el
encoder la comprime, conservando la informacion relevante y desechando la
irrelevante, y la transporta a la capa oculta. El decoder recibe de la capa oculta
la version comprimida y vuelve a reconstruir los datos. La funcion “Loss” o
también llamada pérdida de reconstruccion, es el error medio entre la entrada
y salida. En este trabajo, se ha usado la funcion ‘Mean Square Error’

Encoder Latent Decoder
Space

4 — ¢r —)

1k

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

llustracion 8 Estructura por capas de AE [10]
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Tiene una limitacion de uso, dado que solo comprimen datos similares a los
usados para su entrenamiento.

Un problema a tener en cuenta en estos tipos de redes es el sobreajuste. Este
ocurre por diferentes razones, el modelo se entrena durante mucho tiempo, los
datos contienen mucho ruido, el tamano de los datos de entrenamiento son
muy pequenos o el modelo tiene una alta complejidad. Esto provoca que el
algoritmo aprenda patrones que no son relevantes o que comience a
memorizar el ruido. [12]

Para detectar este problema, los datos de entrenamiento se separan en dos
agrupaciones, el grupo ‘entrenamiento’ y el grupo ‘test’. El conjunto de datos
‘test’ se utilizan como datos de prueba. Una tasa de error alta indica
sobreajuste.

Para evitar este problema, el reducir el nUmero de neuronas de la capa oculta
para que sea menor que en las capas de entrada y de salida o el aumentar los
datos del conjunto ‘entrenamiento’ para que el algoritmo generalice mejor, son
las soluciones mas sencillas. En este trabajo se ha utilizado un método de
regularizacion para evitar el sobreajuste, en concreto una penalizacion L1
sobre los pesos de las capas ocultas.

Una vez entrenado el autoencoder para usarlo para la deteccion de fallos, se

usaran los estadisticos T2 y Q. Estos estadisticos se definen de la siguiente
forma:

El estadistico T va a calcularse con los valores calculados en la capa del
enconder, es decir, la capa con menos neuronas cuya salida es la matriz h.

T2=(h—h) o7t - (h—h)T (17)
Donde h es la media de h y o la matriz de covarianza de h.

El estadistico Q se calcula con la diferencia entre los datos reales y los datos
predichos, es decir, el residuo r. En este caso, la media r y la matriz de
covarianza sera del residuo.

Q=0-7)-0, - —7) (18)

Los umbrales en este trabajo se definen en el percentil 99, por lo que el 99%
de los datos estan bajo el umbral.
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2.7. DENOISING AUTOENCODER (DAE)

Una funcién importante de los autoencoders es la reduccion o eliminacion de
ruido. El Autoencoder Denoising (Figura 9) recibe como entrada una version de
los datos con ruido anadido.

Este autoencoder detecta las caracteristicas principales e importantes de la
entrada y elimina el ruido restante, de esta forma reconstruye los datos
originales. Cuando se calcula la funcion Loss, es importante que la salida
deseada (entrada sin ruido) se compare con la salida de la red cuya entrada
tiene ruido, para que el algoritmo no aprenda la funcion de identidad sino las
caracteristicas.

El ruido en los datos hace que sea mas parecido a un conjunto de datos real,
mejorando la ejecucion del modelo y haciendo que este algoritmo sea muy
bueno eliminando ruido. Una caracteristica deseada en el campo médico, por
ejemplo, para la deteccion de enfermedades tempranas.

Para detectar fallos con este DAE se usaran las estadisticas T2 y Q, definidas
en las ecuaciones (17) y (18), y el umbral de las mismas también se calcula
usando el percentil del 99%.

Encoder Decoder

4
Compressed Image
v

Output

llustracion 9 Funcionamiento de un Denoising Autoencoder
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2.8. METODO DE LOS K VECINOS MAS
CERCANOS (K-NN)

El algoritmo de aprendizaje de los K-vecinos mas cercanos, K-Nearest
Neighbor, es un modelo de aprendizaje inductivo supervisado. Consiste en la
suposicion de que los datos similares se encuentran unos cerca de otros,
donde K es el valor que determina el nimero de vecinos en los que hay que
fijarse para seleccionar a que clase pertenece (Figura 10). Este algoritmo se
clasifica como un modelo de aprendizaje perezoso, el cual en vez de pasar por
una etapa de entrenamiento, almacena un conjunto de datos de entrenamiento
y el calculo solo se realiza cuando se ejecuta una clasificacion. Esto produce
una necesidad de gran cantidad de memoria y almacenamiento de datos
comparado con otros algoritmos.

Qs s O Class 4 Qi a
Ot Oiclass s [ [
llustracion 10 Funcionamiento grafico K-NN [14]

Para el calculo del algoritmo, primero se debe calcular una matriz distancia con
los vectores de distancia de los datos de entrenamiento, luego se calcula la
distancia entre el vector de un punto a clasificar con respecto a otros ya
clasificados, se seleccionan las k distancias mas pequenas. El nuevo punto se
asigna a la clase mas repetida. [13]

Para determinar la distancia entre el punto a clasificar y los datos, se usan las
siguientes medidas de distancia:

- Ladistancia Euclidiana, es la mas usada y mide la distancia mas corta,
es decir, la linea recta de dos puntos.
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dij = v/ Xhe1 (i — Xij)? (19)

- La distancia Manhattan, mide el valor absoluto entre dos puntos.
También llamada distancia taxi, ya que se visualiza como una
cuadricula, similar a moverse por las calles de una ciudad

dij = Y-l — X | (20)

- La distancia Minkowsky, es la formula generalizada de la distancia
euclidiana y la distancia Manhattan. El parametro p permite crear
nuevas formulas. La distancia euclidiana surge cuando el parametro
p=2y la distancia Manhattan cuando el p=1.

1/p

dij = (Zkoa|xie — x| (21)

La eleccion del valor k depende de cada situacion, un determinado valor de k
puede llevar a un ajuste insuficiente 0 a uno excesivo, por eso hay que tener
en cuenta los datos de entrada, por ejemplo si estos tienen mucho ruido se
recomienda usar un valor alto de k. [14]

Un alto valor de k reduce la varianza, pero puede desechar patrones pequenos
gue contiene informacion importante o haria que el algoritmo siempre eligiera
la clase mas comun. Un valor k muy pequeno, por el contrario, no desecha el
ruido, influyendo erréneamente en la clasificacion.

Las ventajas de este algoritmo es su sencilla implementacién, dada su sencillez
y precision, no hay coste de aprendizaje, se pueden agregar nuevos datos de
forma sencilla y funciona correctamente ante la presencia de ruido.

Su principal desventaja es el calculo con datos con alta dimensionalidad, una
cantidad muy grande de datos de entrada puede crear el fendmeno de pico, el
cual ocurre después de alcanzar la cantidad 6ptima de funciones, los errores
de clasificacion comienzan a aparecer. También puede producirse un
sobreajuste, si la eleccion de k no es la adecuada. Al necesitar mucha memoria
también es un método costoso.

Usar el método K-NN para detectar fallos surge de la idea de que la distancia
entre una muestra con fallo y sus k vecinos mas préoximos con datos normales
de operacion es mucho mas grande que la distancia entre una muestra de
comportamiento normal y las k muestras mas proximas también de
comportamiento normal.
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Por tanto, para comenzar a desarrollar el método de K-NN como técnica para
detectar fallos, se normaliza la matriz de entrada X (de datos de
comportamiento normal del proceso) con media cero y varianza uno, para dotar
a todos los datos con la misma importancia.

Se introducen los datos al Autoencoder para conseguir dos conjuntos de datos,
el conjunto h son las caracteristicas extraidas de la capa oculta y el conjunto r
son las caracteristicas resultado de la diferencia entre los datos de la capa de
salida y los datos de entrada. Estas dos variables seran usadas para la
deteccion de fallos.

Para cada variable realizamos los siguientes pasos.

1.- Encontrar los k-vecinos mas proximos en cada espacio de trabajo de
comportamiento normal, h y r. Para ello, se calcula la distancia euclidea de
cada muestra respecto a todas las demas, obteniendo matrices (dij) de
dimensiones nxn, donde n es el nimero de muestras. Seleccionar los k valores
mas pequenos por cada fila, y las matrices se reducen a dij de dimensiones
(nxk)

2.- Se calcula la suma al cuadrado de las distancias de cada muestra con sus
k-vecinos mas préximos, obteniendo como resultado una matriz Dh2 € R™1 y
Dr2 e R™1, respectivamente (ecuacion 22).

1
D =X, dy’ (22)

3.- Se calcula los umbrales de cada estadistico, definidos en este trabajo como
el percentil 99, (Dha?y Dro2) [15]

Para detectar fallos, cuando llega una mueva muestra x_new que debemos
clasificar:

a) Se pasa por el autoencoder y se obtiene el vector de caracteristicas h(x_new)
y el residuo r_new.

b) Se calculan los k vecinos mas préximos de esta nueva muestra en cada uno
de los dos espacios, con los datos de entrenamiento, como se hice en el paso
1 del algoritmo.

c) Se calculan las dos estadisticas para esta nueva muestra Dh2(x_new) y
Dr2(x_new) y se comparan con su umbral, Si ambas estadisticas estan por
debajo del umbral, es decir, Dh?2 < Dhs2 y Dr2 < Dro2 la muestra es de
comportamiento normal, en cualquier otro caso hay fallo.
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CAPITULO lII:
PLANTA
TENNESSEE
EASTMAN
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En este trabajo se van a usar los datos extraidos de la planta Tennessee
Eastman. Creada para ser un problema de referencia para desarrollar
diferentes tecnologias y como banco de pruebas para ingenieros o cientificos
en el control estadistico de procesos.

En 1993, Downs y Vogel publicaron un modelo inspirado en el proceso de la
empresa Eastman Chemical Company, para un propdsito experimental. Esta
planta es un proceso no lineal multivariable y con alta complejidad permitiendo
poder estudiar distintos métodos de deteccion de fallos. [16]

En esta planta dan lugar cuatro reacciones las cuales estan formadas por
cuatro reactivos (A, C, D, E), dos productos (G, H), un subproducto (F) y un inerte
(B), dando lugar a ocho componentes. Las reacciones llevadas a cabo son las
siguientes:

- Reacciones de los productos:
Ag) + Cig) + Dig) = Gigy
Ag) + Cg) + Eqg) > Haig)
- Reacciones de los subproductos:
Ag) T E(g) = Fuig)

3D(g) = 2Fqiq)

Todas las reacciones son exotérmicas, reversibles, tienen una relacion lineal
entre la concentracion y el tiempo, y el equilibrio depende de la temperatura.
La reaccion que da lugar al producto G tiene una sensibilidad mayor frente a la
temperatura alta debido a su alta energia de activacion.

En el proceso (Figura 11) hay cinco operaciones unitarias, una reaccion, una
condensacion, una separacion liquido-vapor, una compresion y una operacion
de desorcién o stripping. Por otra parte, también hay elementos secundarios
como bombas, valvulas de control, indicadores, analizadores, etc...
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llustracion 11 Planta Tennessee Eastman [17]

El proceso comienza con la introduccion de los reactivos gaseosos (A, D, E) al
reactor, estos reaccionan obteniendo los productos como vapor. A esta
reaccion se anade un catalizador en fase liquida para aumentar la velocidad.
Los productos se llevan al condensador y luego al separador liquido- vapor.

Los componentes no condensados se realimentan al reactor de nuevo, para
juntarlos con los reactivos A, D y E.

Los componentes condensables se dirigen a una columna de destilacion que
se alimenta con el reactivo C y permite la eliminacion por desorcion de la
pequena cantidad de producto que pudiera quedar. El producto de colas sera
el subproducto F y el inerte B que seran purgados en la corriente de vapor del
separador liquido- vapor. Y los productos G y H saldran de la columna y se
separan en una seccion de refinacion, no incluida en el problema por su poca
importancia.
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3.1. DATOS DE LA PLANTA

El modelo de planta de Tennessee Eastman cuenta con 12 variables
manipuladas (XMV) y 41 variables medidas (XMEAS). Del conjunto de variables,
las 22 primeras medidas se miden de forma continua y las otras 19 se obtienen
de los analizadores distribuidos a lo largo de la planta que realizan mediciones
periddicamente. Estan representadas en las tablas

Las 12 variables manipuladas ofrecen 12 grados de libertad, estos
corresponden a las 9 valvulas de flujo, 2 valvulas de control de temperatura y
una velocidad de agitacion. Estas variables estan recogidas en la tabla 1y la

tabla 2.

En esta planta se han provocado distintas anomalias, distribuidas a lo largo del
proceso, que se presentan en la tabla 3.

Numero de Variable Descripcién Variable Unidades
XMV(1) Flujo de alimentacion D Kgh-1
XMV(2) Flujo de alimentacion E Kgh-1
XMV(3) Flujo de alimentacion A kscmh
XMV(4) Flujo de alimentacion Ay C Kscmh
XMV(5) Valvula de recirculacion del compresor %
XMV(6) Valvula de carga %
XMV(7) Flujo de liquido del separador LV m3h1
XMV(8) Flujo de liquido de la columna stripping ms3h-1
XMV(9) Valvula de vapor de la columna de stripping %
XMV(10 Flujo de agua de refrigeracion del reactor  m3h1
XMV(11 Flujo de agua en el condensador m3h-1
XMV(12 Velocidad del agitador del reactor rpm

Tabla 1 Variables manipuladas del proceso

41



DETECCION DE FALLOS/ANOMALIAS EN UNA PLANTA
INDUSTRIAL MEDINTE TECNICAS DE DEEP-LEARNING Y
METODOS DE CLUSTERING

ESCUELA DE INGENIERIAS

Universidad deValladolid INDUSTRIALES

c:::glz de Descripcion Variable Unidades
XMEAS(1) Flujo de alimentacion A kscmh
XMEAS(2) Flujo de alimentacion D Kscmh
XMEAS(3) Flujo de alimentacion E kscmh
XMEAS(4) Flujo de alimentacion Ay C kscmh
XMEAS(5) Flujo de recirculacion kscmh
XMEAS(6) Flujo de alimentacion al reactor kscmh
XMEAS(7) Presion del reactor kPa
XMEAS(8) Nivel del reactor %
XMEAS(9) Temperatura del reactor °C
XMEAS(10) Flujo de purga kscmh
XMEAS(11) Temperatura del separador °C
XMEAS(12) Nivel del separador %
XMEAS(13) Presion del separador kPa
XMEAS(14) Corriente del separador m3h-1
XMEAS(15) Nivel de destilador (stripper) %
XMEAS(16) Presion del destilador (stripper) kPa
XMEAS(17) Corriente del destilador (stripper) m3h-1
XMEAS(18) Temperatura del destilador (stripper) °C
XMEAS(19) Flujo de vapor del destilador (stripper) Kgh-1
XMEAS(20) Potencia de compresor kW
weisey RGeS sese
XMEAS(22) Terr_1perat.u,ra de la salida del agua de oC
refrigeracion del separador
XMEAS(23-28) :Jeoancii?tramon de la alimentacion del % mol
XMEAS(29-36) Concentracion de la purga % mol

XMEAS(37-41) Concentracion aguas abajo del destilador % mol

Tabla 2 Variables medidas del proceso
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Fallo Descripcion Variable Unidades
IDV(1) Relacion de flujo de alimentaciones A/C, composicion Escaldn
de B constante
IDV(2) Composicion de B con relacion A/C constante Escalon
IDV(3) Temperatura de alimentacion D Escalon
Temperatura de entrada del agua del refrigerante del
IDV(4) peratu gu e Escalon
reactor
IDV(5) Temperatura de entrada del agua del refrigerante del Escalén
condensador
IDV(6) Pérdida de alimentacion de A Escalon
IDV(7)  Pérdida de presion en la corriente C Escalon
. . . Variacion
IDV(8) Composicion de las alimentaciones A, By C .
aleatoria
. Variacion
IDV(9) Temperatura de alimentacion D ! I.
aleatoria
Variacié
IDV(10) Temperatura de alimentacion C anacpn
aleatoria
IDV(11) Temperatura de entrada del agua del refrigerante del  Variacion
reactor aleatoria
Temperatura de entrada del agua del refrigerante del  Variacion
IDV(12) .
condensador aleatoria
Variacic
IDV(13) Cinética de las reacciones ariacion
lenta
IDV(14) Valvula del agua refrigerante del reactor Bloqueo
IDV(15) Valvula del agua refrigerante del condensador Bloqueo
No
IDV(16) Desconocido i
especificado
. No
IDV(17) Desconocido e
especificado
. No
IDV(18) Desconocido -
especificado
: No
IDV(19) Desconocido i
especificado
: No
IDV(20) Desconocido -
especificado
IDV(21) Desconocido Constante

Tabla 3 Tipos de fallos en el proceso
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En otros estudios se ha probado que los fallos 3, 9 y 15 son mas dificiles de
detectar, ya que no sufren cambios respecto el comportamiento normal.

En este trabajo se ha trabajado con dos conjuntos de datos, el primer conjunto
de datos es una simulacion de la planta con 960 observaciones de cada
variable, donde el fallo ocurre a partir de la observacion niamero 160.

Los datos del modelo teérico de Tennessee Eastman son publicos y visibles
para todo el mundo. Estos pueden ser obtenidos a través del siguiente enlace:
http://web.mit.edu/braatzgroup/links.html

Para el entrenamiento de las redes neuronales que tienen muchos parametros
a calcular (los AE entran dentro de la denominada deep-learning) es necesario
usar muchos mas datos de los mostrados en ese link. Dichos datos estan
formados por 250 simulaciones de la planta TE en condiciones normales de
funcionamiento durante 48 horas, de las cuales se han cogido datos de
dimensiones (240000, 52) y estos datos se pueden obtener del siguiente
enlace:

(https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtmli?persistentld=doi:10.7910/DVN
6C3JR1
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4.1. METODOLOGIA UTILIZADA

Para la realizacion de este trabajo, se usaran los datos de simulacion
descargados de la planta Tennessee Eastman para detectar y analizar fallos
mediante las técnicas explicadas en el Capitulo Il.

Para el desarrollo, se trabaja con 22 simulaciones. La primera simulacion
corresponden a los datos de entrenamiento, estos datos representan la planta
con comportamiento normal con 240.000 observaciones de cada una de las
52 variables, este conjunto de datos también serviran para testear el algoritmo
desarrollado y 21 simulaciones restantes correspondientes a cada una de las
diferentes anomalias que se pueden producir, descritas en la tabla 3.3., en
estas simulaciones el fallo ocurre a partir de la observacion 160.

Con relacion a los datos simulados, los fallos IDV(3), IDV(9), ambos
correspondientes a la temperatura de alimentacion D e IDV(15), relacionado
con la valvula del agua refrigerante del condensador han sido excluidos del
analisis. Estas anomalias son dificiles de clasificar y analizar por su alta
similitud al comportamiento normal de la planta.

Se trabajara con el lenguaje de programacion de Python y el uso de la libreria
Keras de TensorFlow para el desarrollo de los Autoencoders. Primero, se
realizara el Analisis de Componentes Principales (PCA) y la deteccion y analisis
de los fallos. Se compararan estos resultados con los obtenidos mediante los
distintos métodos desarrollados, Autoencoder (AE), Denoising Autoencoders
(DAE) y K-nearest neighbors (K-NN).

4.2. DETECCION DE FALLOS MEDIANTE
ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

La primera técnica que vamos a aplicar para detectar los fallos en el sistema
es PCA. Se realizan los calculos de reduccion de dimensionalidad y se calculan
los estadisticos T2 y Q y sus correspondientes umbrales descritos
anteriormente en el Capitulo II.

A continuacion, por medio de las simulaciones de anomalias de la planta se
realiza la deteccion de fallos en la planta.
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4.2.1. ANALISIS COMPORTAMIENTO NORMAL

Se inicia con la carga de los datos correspondientes al comportamiento normal
y su almacenaje en una matriz X de dimension 960x52. Este espacio muestral
se debe reducir a un espacio R°°%*@ a correspondiente al ndmero de
componentes principales. Para ello, la matriz X se normaliza a media cero y
varianza uno con el objetivo de dar la misma importancia a todos los datos. Se
calcula la matriz de correlacion R y luego se extraen los valores singulares,

obteniendo la matriz A, cuya diagonal estd compuesta de los valores propios
en orden decreciente y la matriz V, compuesta de los vectores propios
correspondientes a los valores anteriores. En este trabajo, se ha establecido
una variabilidad limite del 90%, con el uso de un test de porcentaje de varianza
calculamos las componentes principales. Una variabilidad no superior del 90%
equivale a 31 componentes principales.

Conociendo el nimero de componentes principales que se usaran, se
construye la matriz P € R°?*31, compuesta por los vectores de carga
correspondientes a los valores singulares mayores. La matriz P nos permite
proyectar el espacio a una proyeccion reducida llamada T, cuya dimension es
R60x31 Con el espacio reducido calculado, recalculamos la matriz de partida
(ecuacion 4). Y esta permitira el calculo de la matriz de residuos E (ecuacion 5)

Por ultimo, se calculan los estadisticos T2y Q, que nos permitiran visualizar las
anomalias del proceso si hubiera. Se comienza con el calculo de T2 para cada
vector de observacion de dimensiones 1x52 se aplica la ecuacion 7,
obtenemos una matriz de dimensiones 1x960, lo cual equivaldria a un valor
estadistico de T2 para cada observacion. Esto nos permite calcular el umbral,
el cual en este trabajo se ha establecido en el percentil 99. Representada
graficamente con una linea de color rojo.

Representando cada uno de los valores del estadistico T2 como puntos de
color azul y su umbral (Figura 12), confirmamos que el umbral no se supera a
excepcion de alguna ocasion puntual. Corroborando que los calculos son
correctos.
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llustracion 12 Estadistico T2 en comportamiento normal

Ahora calculamos el estadistico Q, con la matriz de residuos E, calculada
anteriormente, de similar forma al apartado anterior. Por cada vector de
observaciones 1x52, aplicamos la ecuacion (10), obteniendo la matriz Q de
dimensiones 1x960 (Figura 13). Su umbral también se establece en el percentil
99.

Representamos sus valores y comprobamos que al igual que en el estadistico
T2 el funcionamiento es el correcto.
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llustracion 13 Estadistico Q en comportamiento normal

4.2.2. ANALISIS DETECCION DE FALLOS

Con los datos de PCA calculados, se procede a la monitorizacion del proceso y
deteccion de posibles fallos que pueden ocurrir en el sistema. Haciendo uso de
las 21 simulaciones que contienen datos de las anomalias. Al igual que en los
calculos con comportamiento normal, comenzamos normalizando la matriz X
de dimensiones 960x52 con media cero y varianza uno.

Calculamos los estadisticos T2y Q de la misma forma que en el caso de
comportamiento normal y se compraran con sus umbrales correspondientes.
Se considera que ocurre un fallo cuando el umbral es rebasado, pero con el fin
de evitar falsas alarmas, consideramos que realmente ocurre un fallo cuando
el limite sea sobrepasado 10 veces sucesivamente. También, vamos a tener en
cuenta distintos parametros. El tiempo de deteccion, que nos senala el nimero
de observacion desde que ocurre el fallo (160) hasta que es detectado por el
método, el porcentaje de alarmas detectadas, que indica el porcentaje de datos
que una vez producido el fallo supera el umbral y el porcentaje de falsas
alarmas, que senala el porcentaje de datos que supera el umbral antes de que
se produzca el fallo.
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A continuacion, se han simulado todas las situaciones de fallos. Solo se van a
mostrar los graficos de los estadisticos T2y Q para los fallos 2,3 y 18, debido
que son muchas simulaciones. Al final, se expone una tabla que agrupa todos
los datos de los diferentes parametros calculados, anteriormente
mencionados.

En la figura 14, observamos los estadisticos T2y Q del fallo 2 “Composicion de
B con relacion A/C constante”. Se observa que para ambos estadisticos las 160
primeras observaciones corresponden al funcionamiento en comportamiento
normal, sin sobrepasar el umbral. Las siguientes observaciones se advierten
muy por encima del umbral, lo que significa que el fallo ha sido detectado.

Grafica T2 Grafica Q
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llustracion 14 Graficos estadisticos del fallo 2

En la tabla 4, se indica que el tiempo de deteccion en los estadisticos es de
170 y 173 respectivamente, por lo que se puede concluir que es un fallo
detectado rapidamente. El porcentaje de falsas alarmas es bajo, lo que
significa que las alarmas se han producido antes de la deteccion del fallo son
pocas. Y por Gltimo, el porcentaje de alarmas detectadas es superior al 98% en
ambos estadisticos, considerandose que se han detectado de forma correcta.

T2 Q
FALSAS ALARMAS FALSAS = ALARMAS
-I;IIIEE'I'YIIEZ(())I ON ALARMAS  DETECTADAS -I;IIIEE'I'YIIEI:)%I ON ALARMAS DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
170 1.875 98.625 173 2.5 98.5

Tabla 4 Datos calculados del fallo 2
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La siguiente simulacion es del fallo 18 “Desconocido”, representamos ambos
estadisticos (Figura 15) donde comprobamos que detecta el fallo de forma
correcta.
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llustracion 15 Graficos estadisticos del fallo 18

En esta simulacion, como se muestra en la tabla 5, el fallo no es detectado
hasta la observacion 251 en el estadistico T2 y hasta la observacion 242 en el
estadistico Q.

T2 Q
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
-SIIEE'IIYIIEIZOCI ON ALARMAS  DETECTADAS -I;IIIEE'IIYIIEIZ%I ON ALARMAS  DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
251 125 89375 242 25 90.125

Tabla 5 Datos calculados del fallo 18

Por ultimo, vamos a representar los graficos correspondientes al fallo 3”
Temperatura de alimentacion D”. Este fallo, como ya se ha comentado antes,
es dificil de detectar debido a su similitud al comportamiento normal, esto se
puede comprobar ya que los graficos para este fallo (Figura 16) son similares
a las ilustraciones 12 y 13 correspondientes al comportamiento normal de la
planta.
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Grafica T2 Grafica Q
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llustracion 16 Graficos estadisticos del fallo 3
No se han podido detectar 10 alarmas seguidas por encima del umbral como

muestra la Tabla 6 por lo que este fallo no es detectado por ninguna de las
estadisticas.

T2 Q
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TD'E#EZ%I on  ALARMAS  DETECTADAS TD':#EZ%I oy  ALARMAS  DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
- 1.25 1.875 - 0.625 4.75

Tabla 6 Datos calculados del fallo 3

A continuacién, se muestra la tabla 7 que contiene un resumen de los datos
calculados de las 21 simulaciones de fallos mediante el estadistico T2 y la tabla
8 de los datos calculados mediante el estadistico Q.

En las tablas se ve que la estadistica Q detecta mejor los fallos y mas
rapidamente que la estadistica T2. Ademas, se ve como hay fallos que son
faciles de detectar por ambas estadisticas, como los fallos 1,2,6,7,8,12,14 que
se detectan muy rapidamente y con un porcentaje de deteccion elevado de mas
del 98%, llegando incluso alguno de ellos al 100% de deteccion. Sin embargo,
otros fallos son dificiles de detectar como los fallos 3,9 y 15 ya comentados,
pero también los fallos 4, 10 o 16 con un porcentaje muy bajo de alarmas
detectadas en ambas estadisticas o incluso el fallo 19 que tampoco es
detectado por ninguna de las estadisticas.
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T2
TIEMPO DETECCION AL:QII\-/I?L\'ZS(%) DET’LI\EL(;L}I'T[A):: (%)

IDV(1) 165 1,25 99,25
IDV(2) 170 1,875 98,625
IDV(3) - 1,25 1,875
IDV(4) 663 0,625 41,875
IDV(5) 169 0,625 25,75
IDV(6) 168 0,625 98,875
IDV(7) 160 0 100

IDV(8) 181 0 97,25
IDV(9) - 3,125 3,375
IDV(10) 262 1,875 30,75
IDV(11) 209 0 51,25
IDV(12) 180 1,25 98,75
IDV(13) 204 1,875 94,625
IDV(14) 160 0,625 99,5

IDV(15) - 1,25 2,5

IDV(16) 469 3,75 15,125
IDV(17) 187 0,625 78,625
IDV(18) 251 1,25 89,375
IDV(19) - 0,625 12,25
IDV(20) 245 2,5 31,25
IDV(21) 663 1,25 41,375
MEDIA 265 1,25 57,73
MEDIA 265 1,15 66,92

SIN FALLOS 3,9Y 15

Tabla 7 Datos del PCA, estadistica T2
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Q
FALSAS ALARMAS

TIEMPO DETECCION ALARMAS (%) DETECTADAS (%)

IDV(1) 161 1,25 99,75
IDV(2) 173 2,5 98,5
IDV(3) - 0,625 4,75
IDV(4) 160 1,875 100
IDV(5) 160 1,875 30,75
IDV(6) 160 1,25 100
IDV(7) 160 0,625 100
IDV(8) 176 3,75 96,75
IDV(9) - 2,5 2,875
IDV(10) 206 0 40,25
IDV(11) 165 4,375 66,625
IDV(12) 181 4,375 94,5
IDV(13) 199 1,25 95,125
IDV(14) 160 1,875 99,875
IDV(15) - 1,25 3,625
IDV(16) 353 1,875 39,625
IDV(17) 180 1,875 95,375
IDV(18) 242 2,5 90,125
IDV(19) - 3,125 15,75
IDV(20) 243 2,5 53
IDV(21) 659 2,5 47,875
MEDIA 220 2,08 65,78
MEDIA 220 2,19 77

SIN FALLOS 3,9Y 15
Tabla 8 Datos del PCA, estadistica Q
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4.3 DETECCION DE FALLOS MEDIANTE
TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Para la deteccion de fallos vamos a utilizar métodos de aprendizaje automatico
explicadas en el capitulo |l, estas técnicas buscan mejorar los resultados
obtenidos con PCA. Utilizaremos un autoencoder de 5 capas ocultas, 7
contando la entrada y la salida, siendo simétrica su estructura, utilizando para
detectar los fallos ambas técnicas las estadisticas T2y Q, y las obtenidas con
los k-vecinos mas proximos, Dn2 y D/2. Después realizaremos de nuevo la
deteccion con un Denoising Autoencoder.

4.3.1. REDES NEURONALES. AUTOENCODER.

Cogemos en este caso una simulacion de comportamiento normal del proceso
formado por 250 simulaciones diferentes de dicho comportamiento y con
dimension (240000x52) como comentamos anteriormente, para tener
suficientes datos y entrenar este AE, una técnica de deep-learning.
Comenzamos normalizando por columnas la matriz de entrada a media ceroy
varianza uno.

El Autoencoder que vamos a crear tiene los siguientes datos:

Numero de iteraciones o épocas: 600
Tamano de bach: 64

Optimizador: Adam

Funcion de perdida: Mean Square Error

Después de probar con varias estructuras para la red neuronal, nimero de
capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa, etc., la red que mejor
resultado obtuvo es la siguiente. La estructura del Autoencoder esta formada
por una primera y quinta capa de 34 neuronas, la segunda y cuarta de 30
neuronas y la capa central sera de 22 neuronas. Por lo que formar una
estructura final 52-34-30-22-30-34-52.

La funcion de activacion que se va a usar es la sigmoide. Y el 20% de los datos
seran usados para validar los resultados. Con el Autoencoder desarrollado, se
comienza el entrenamiento, para su posterior deteccion de fallos.

La deteccion de fallos se realizara con dos métodos distintos para asi poder
comprobar si mejora uno respecto el otro, la primera, sera con el uso de los
estadisticos T2y Q y la segunda, con el uso del método K-NN
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DETECCION FALLOS MEDIANTE T2y Q

Con el Autoencoder desarrollado, calculamos los umbrales de T2y Q con los
nuevos datos obtenidos por el entrenamiento. Definimos de nuevo la variable
h de la ecuacion 17, pero en este caso como el conjunto de datos calculados
en el encoder, la capa con menos neuronas de la red. Para el calculo de la
variable r, usada en la ecuacion 18, se usaran los datos proporcionados por el
autoencoder menos los datos de entrada sin alterar. Con estas variables se
calculan los estadisticos T2y Q, y proporcionan un grafico de control, para cada
uno.

Al igual que en el apartado de PCA, vamos a analizar en detalle los fallos 2 y
18. En la figura 17 y en la Tabla 9, correspondiente a la simulacion de la
anomalia 2, se observa la deteccion del fallo en la observacion 173 en el
estadistico T2y en la observacion 169 para el estadistico Q. Las falsas alarmas
son bajas y el porcentaje de alarmas detectadas es bastante alta.
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llustracion 17 Grafica T2 y Q de AE para el fallo 2

T Q
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
-IQIIIEE'IIYIIEIZI%I ON ALARMAS  DETECTADAS -I;IE_?/IIEZ%I ON ALARMAS  DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
173 0 98,5 169 1,25 98,75

Tabla 9 Datos calculados AE: Fallo 2

57



DETECCION DE FALLOS/ANOMALIAS EN UNA PLANTA
INDUSTRIAL MEDINTE TECNICAS DE DEEP-LEARNING Y
METODOS DE CLUSTERING

ESCUELA DE INGENIERIAS

Universidad deValladolid INDUSTRIALES

En la figura 18 y en la Tabla 10, correspondiente al fallo 18, se observa una
deteccion tardia del fallo en ambos estadisticos, exactamente en la
observacion 257 y 243. Las falsas alarmas son nulas.
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llustracion 18 Grafica T2 y Q de AE: fallo 18
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T2 Q
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
-IQIIIEE'IIYIIEZ%I ON ALARMAS  DETECTADAS -ILIIIEE'IIYIIEZ%I ON ALARMAS  DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
257 0 88,125 243 0 89,625

Tabla 10 Datos calculados AE: Fallo 18

A continuacion, se presentan dos tablas resumen para cada estadistico con los
datos obtenidos (Tablas 11 y 12). Se puede observar una reduccion de las
falsas alarmas con respecto a PCA. Y un aumento en el porcentaje de deteccion
de alarmas. Cabe resaltar que el estadistico T2 ha detectado menos fallos, el
fallo 4 “Temperatura de entrada del agua del refrigerante del reactor”, el fallo
11 “Temperatura de entrada del agua del refrigerante del reactor” y el fallo 19
“Desconocido” no se han conseguido detectar.

En cambio, el estadistico Q, los Unicos fallos que no ha conseguido detectar
son el 3, 9y 15, que ya comentamos que eran muy complicados debido a su
comportamiento similar al normal. La diferencia entre la deteccion de fallo
entre un estadistico y otro puede atribuirse a el uso de la capa oculta por parte
de T2,
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T2
FALSAS ALARMAS

TIEMPO DETECCION ALARMAS (%) DETECTADAS (%)

IDV(1) 167 0,625 99
IDV(2) 173 0 98,5
IDV(3) - 1,25 0,75
IDV(4) - 0 1,75
IDV(5) 173 0] 20,875
IDV(6) 170 0 98,625
IDV(7) 160 0 100
IDV(8) 185 0 96,375
IDV(9) - 1,25 1,625
IDV(10) 255 0 28,25
IDV(11) - 0 14,125
IDV(12) 182 0 97,375
IDV(13) 219 0,625 93,125
IDV(14) 190 0,625 76,5
IDV(15) - 0,625 1,125
IDV(16) 469 3,75 13
IDV(17) 189 0 66,5
IDV(18) 257 0 88,125
IDV(19) - 0 2,125
IDV(20) 248 0 21,625
IDV(21) 715 0,625 29,875
MEDIA 250 0,45 49,96
MEDIA 250 0,35 58,1

SIN FALLOS 3,9Y 15
Tabla 11 Datos del AE, estadistica T2
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TIEMPO DETECCION ;ﬁkiﬁAS (%) 'I?)IE?I'IZ'(\DA'?ASDAS (%)

IDV(1) 163 0,625 99,5
IDV(2) 169 1,25 98,75
IDV(3) - 0 1,25
IDV(4) 618 0 43,375
IDV(5) 160 0 100
IDV(6) 160 0,625 100
IDV(7) 160 0 100
IDV(8) 180 0 97,375
IDV(9) - 0 0,375
IDV(10) 185 0 74
IDV(11) 254 0 44,875
IDV(12) 161 0,625 99,75
IDV(13) 203 0,625 94,5
IDV(14) 160 0 99,875
IDV(15) - 0 3
IDV(16) 169 1,875 72,75
IDV(17) 183 0,625 85,,5
IDV(18) 243 0 89,625
IDV(19) 331 0 62,375
IDV(20) 230 1,25 72,25
IDV(21) 711 0,625 33,625
MEDIA 247 0,39 66,06
MEDIA 247 0,45 76,81

SIN FALLOS 3,9Y 15

Tabla 12 Datos del AE, estadistica Q
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Comparando con el PCA, el estadistico T2 no consigue mejores resultados en
cuanto a deteccion, solo detecta 15 fallos, un 71.4%, 2 fallos menos de los que
detectaba el PCA. En cambio el estadistico Q si que presenta una mejoria,
consigue detectar el fallo 19, aunque tarda mas en el tiempo de deteccion con
el resto de fallos, con una media de 247 observaciones, el fallo 4 presenta un
tiempo de deteccion de 618 observaciones mucho mayor que el obtenido con
PCA de 160 observaciones. Y el porcentaje de falsas alarmas ha bajado en
ambas estadisticos, consiguiendo un valor menor de 0.5%.

DETECCION DE FALLOS POR K-NN

Una vez entrenado el AE con la matriz de datos iniciales de dimensiones
24000x52, debido al gran nimero de observaciones, reducimos la matriz a
dimensiones 500x52, para reducir el uso de la memoria para calcular las
distancias entre las muestras y los k vecinos mas proximos. Normalizamos la
matriz X con media cero y varianza uno para que todos los datos aporten el
mismo valor. Introducimos la matriz en el Autoencoder, para obtener la variable
h, correspondiente a los datos de la capa oculta y r, correspondiente a la
diferencia de los datos de entrada al Autoencoder y los datos iniciales de la
matriz X. En este trabajo se ha elegido k=5, es decir, las 5 medidas mas
cercanas.

A continuacién, se calcula la matriz distancia para la variable h por cada fila,
con la distancia euclidiana, con respecto a todas las muestras, obteniendo una
matriz de dimensiones 500x500. Para la correcta aplicacion del método K-NN,
seleccionamos las 5 distancias mas pequenas, consiguiendo una matriz Dh €
R500%5 " con estos valores calculamos la media cuadratica por cada fila.
Obteniendo un espacio reducido Dh € R>°%*1, De esta forma, podemos obtener
el umbral Dh, correspondiente al percentil 99 en nuestro caso. Al visualizar el
grafico de control de Dh (Figura 19), observando que para observacion se
representa un valor y el umbral esta representado en color rojo.

Para la variable r, se hace de igual forma. Obteniendo una matriz Dr € R°00*1,
de donde obtendremos, el umbral Dr. En el grafico de control (Figura 20),
comprobamos que el umbral de color rojo, no es superado mas que en unas
pocas ocasiones, por lo que los calculos realizados en ambos estadisticos son
correctos
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Con los parametros definidos y el modelo entrenado, procedemos al analisis de
los graficos de las simulaciones de los fallos 2 y 18.

En la figura 21 y en la Tabla 13, se ve la deteccion del fallo 2 “Composicion de
B con relacion A/C constante” mediante el método K-NN. Se puede ver, como
la deteccion se produce en la observacion 169 para Dh, 9 observaciones
después de que se produzca el fallo y en la observacion 173 para Dr, 13
observaciones después de que se produzca el fallo, por lo que la deteccion es
rapida. El porcentaje de alarmas detectadas es alto, o que quiere decir que las
alarmas han sido detectadas de forma correcta.
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llustracion 21 Graficas estadisticas del fallo 2

Dh Dr
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TIEMPO TIEMPO
ALARMAS ~ DETECTADAS ALARMAS  DETECTADAS
DETECCION DETECCION
(%) (%) (%) (%)
169 1.25 98.75 173 1.25 98.25

Tabla 13 Datos calculados K-NN Fallo 2

Podemos ver en la figura 22 y en la tabla 14, la deteccion del fallo 18, al igual
que en los otros métodos el tiempo de deteccion es mas tardio, en la
observacion 257 y 242, respectivamente.

Los datos obtenidos son similares al apartado anterior.
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Dh Dr

FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TIEMPO TIEMPO

ALARMAS DETECTADAS ALARMAS DETECTADAS
DETECCION %) %) DETECCION %) %)

257 0.625 88.125 242 1.875 90

Tabla 14 Datos calculados K-NN Fallo 18
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llustracion 22 Graficas estadisticas del fallo 18

A continuacion, se presentan las tablas 15y 16, con los datos calculados para
Dhy Dr. En esta podemos observar que en Dh no se detectan los fallos 3, 4, 9,
15y 19.Y en Dr, los fallos no detectados son 3,9, 15 y 19, este estadistico
consigue un tiempo de deteccidon muy bajo, ya que en los fallos 4, 5,6, 7y 17
detecta el fallo nada mas producirse. Las falsas alarmas son bajas, por lo que
solo una minoria ha superado el umbral establecido, con excepcion del fallo 16
que presenta un porcentaje del 8.125% en el estadistico Dh.

En comparacion con el PCA, el estadistico Dh no detecta el fallo 4, que
mediante PCA si era posible detectarlo y ha aumentado el tiempo de deteccion.
El estadistico Dr presenta resultados similares a los obtenidos por el estadistico
Qy a pesar de que detecte un fallo menos, los tiempos de deteccion en ambos
estadisticos son iguales a los conseguidos por PCA.
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Dh
TIEMPO DETECCION ;ﬁkipl\‘llsAS (%) 'I?)IE?I'IZ'(\DA'?,D‘SDAS (%)

IDV(1) 166 0,625 99,125
IDV(2) 169 1,25 98,75
IDV(3) - 0 2
IDV(4) - 0,625 6
IDV(5) 173 0,625 22,875
IDV(6) 170 0] 98,625
IDV(7) 160 0,625 100
IDV(8) 185 0,625 96,5
IDV(9) - 1,25 1,375
IDV(10) 250 0 31,75
IDV(11) 537 0,625 22,875
IDV(12) 181 0,625 97,75
IDV(13) 214 0,625 93,625
IDV(14) 190 0 81,25
IDV(15) - 0,625 2,875
IDV(16) 469 8,125 14,875
IDV(17) 188 1,25 72,375
IDV(18) 257 0,625 88,125
IDV(19) - 1,25 4
IDV(20) 255 0,625 20
IDV(21) 714 3,125 32,875
MEDIA 267 1,1 51,79
MEDIA 267 1,18 60,08

SIN FALLOS 3,9Y 15

Tabla 15 Datos calculados Dh AE
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Dr
FALSAS ALARMAS

TIEMPO DETECCION 4 oVias (%) DETECTADAS (%)

IDV(1) 161 0,625 99,75
IDV(2) 173 1,25 98,25
IDV(3) - 0,625 3
IDV(4) 160 3,125 100
IDV(5) 160 3,125 32,125
IDV(6) 160 1,875 100
IDV(7) 160 1,875 100
IDV(8) 178 0 97,75
IDV(9) - 3,125 3,25
IDV(10) 255 1,875 36,5
IDV(11) 164 2,5 75,125
IDV(12) 165 2,5 98,375
IDV(13) 195 1,875 95,5
IDV(14) 160 1,25 100
IDV(15) - 1,25 2,5
IDV(16) 354 1,875 31,75
IDV(17) 182 0,625 72,375
IDV(18) 242 1,875 90
IDV(19) - 1,875 15,125
IDV(20) 243 1,25 50,125
IDV(21) 643 25 44,5
MEDIA 221 1,76 64,10
MEDIA

SIN FALLOS 3,9Y 15 221 1,77 74,29

Tabla 16 Datos calculados Dr AE
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4.3.2 DENOISING AUTOENCODER

La estructura sera igual que para el Autoencoder.

Comenzamos normalizando por columnas la matriz de entrada a media cero y
varianza uno. Para este tipo de Autoencoder debemos tener una matriz de
entrada con ruido, por lo que anadimos un 30% de ruido. Esta matriz se usara
para entrenar los datos. De esta forma, conseguimos un Autoencoder mas
robusto y eficaz para eliminar ruido.

El Autoencoder que vamos a crear tiene los siguientes datos:

- Numero de iteraciones o épocas: 600
Tamano de bach: 64

Optimizador: Adam

Funcion de perdida: Mean Square Error

La estructura del Autoencoder esta formada por una primera y quinta capa de
34 neuronas, la segunda y cuarta de 30 neuronas y la capa central sera de 22
neuronas. Por lo que formar una estructura final 52-34-30-22-30-34-52.

La funcion de activacion que se va a usar es la sigmoide. Y el 20% de los datos
seran usados para validar los resultados.

Con el Denoising Autoencoder desarrollado y entrenado. Procedemos a la
deteccion de fallos. Para ello igual que en el apartado anterior usaremos los
estadisticos T2y Q y el método K-NN.

ESTADISTICOT2y Q

Calculamos los umbrales de T2y Q con los nuevos datos obtenidos por el
entrenamiento. Definimos de nuevo la variable h de la ecuacion 17, pero en
este caso como el conjunto de datos calculados en el encoder, la capa con
menos neuronas de la red. Para el calculo de la variable r, usada en la ecuacion
18, se usaran los datos proporcionados por el autoencoder menos los datos de
entrada sin alterar. Con estas variables se calculan los estadisticos T2y Q, y
proporcionan un grafico de control, para cada uno.

Analizamos los fallos 2 y 18 y compararemos los resultados a los obtenidos por
PCA y por Autoencoder.
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Los graficos del fallo 2 (Figura 23), muestran la deteccion del fallo en la
observacion 170 en ambos estadisticos.
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llustracion 23 Graficas estadisticas del fallo 2

Como se observa en la tabla 17, se detectan una alta tasa de alarmas
producidas, el 98% de las alarmas. Y el porcentaje de falsas alarmas es nulo,
por lo que no se ha producido ninguna.

T2 Q
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
-I;IIIEE'I'YIIEZ(():I oy  ALARMAS  DETECTADAS TD':#EZ%I on  ALARMAS  DETECTADAS
(%) (%) (%) (%)
173 0 98,25 170 0 98,5

Tabla 17 Datos calculados del fallo 2

En la ilustracion, perteneciente al fallo 18 (Figura 24), la deteccion del fallo no
se produce hasta la observacion 253 en el estadistico T2y hasta la observacion
241 en el estadistico Q.

Los datos obtenidos como se ve en la Tabla 18 son similares que los obtenidos
por Autoencoder, no tienen una variacion notable.
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llustracion 24 Graficas estadisticas del fallo 18

T2 )
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TIEMPO TIEMPO
ALARMAS DETECTADAS ALARMAS DETECTADAS
DETECCION DETECCION
COION %) (%) CCION (%) (%)
253 0625 8825 241 0625 90,25

Tabla 18 Datos calculados del fallo 18

A continuacion, se presentan las tablas 19 y 20, con los datos calculados para
los estadisticos T2y Q. Podemos observar que el estadistico T2 no detecta los
fallos 3 “Temperatura de alimentacion D", 4 “Temperatura de entrada del agua
del refrigerante del reactor”, 9 “Temperatura de alimentacion D”,11
“Temperatura de entrada del agua del refrigerante del reactor”,15 “Valvula del
agua refrigerante del condensador” y 19 “Desconocido”. En cambio, el
estadistico Q Unicamente no ha detectado los fallos 3,9 y 15. Esta diferencia
se debe a que los datos que usa el estadistico T2 son las caracteristicas de la
capa oculta.

69



DETECCION DE FALLOS/ANOMALIAS EN UNA PLANTA
INDUSTRIAL MEDINTE TECNICAS DE DEEP-LEARNING Y

Universidad deValladolid METODOS DE CLUSTERING ESCUELA DE INGENIERIAS
T2
TIEMPO DETECCION {1101k ) DETECTADAS (%)

IDV(1) 166 0 99,125
IDV(2) 175 0 08
IDV(3) - 0 0,125
IDV(4) - 0,625 1,875
IDV(5) 173 0,625 21,5
IDV(6) 1le7 0 99
IDV(7) 160 0 97,625
IDV(8) 186 0 94,875
IDV(9) - 0 0,125
IDV(10) 229 0 31,125
IDV(11) - 1,25 14,25
IDV(12) 181 0 95,625
IDV(13) 215 0 92,125
IDV(14) 483 0 74,375
IDV(15) - 0 2,125
IDV(16) 471 3,125 13,875
IDV(17) 189 0 67,375
IDV(18) 253 0] 88,25
IDV(19) - 0 0,5
IDV(20) 245 0 23
IDV(21) 880 0] 14,625
MEDIA 278 0,27 49,02
MEDIA 278 0,31 57,06

SIN FALLOS 3,9Y 15

Tabla 19 Datos calculados T2 DAE
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TIEMPO DETECCION ;ﬁkipl\‘llsAS (%) 'I?\)LEA'\I'IZ'(\DA'?ASDAS (%)
IDV(1) 161 1,25 99,75
IDV(2) 171 0 98,5
IDV(3) - 2,5 1,25
IDV(4) 160 0,625 100
IDV(5) 160 0,625 100
IDV(6) 160 0 100
IDV(7) 160 0] 100
IDV(8) 176 0 98
IDV(9) - 1,25 1,5
IDV(10) 180 0 85,375
IDV(11) 164 0] 74,25
IDV(12) 160 0,625 99,875
IDV(13) 195 0] 95,5
IDV(14) 160 0 100
IDV(15) - 0,625 2,75
IDV(16) 167 1,875 88,375
IDV(17) 180 0] 95,875
IDV(18) 241 0,625 90,25
IDV(19) 168 0] 88,75
IDV(20) 225 1,25 90,625
IDV(21) 641 2,5 45,125
MEDIA 201 0,65 78,85
MEDIA 201 0,52 91,68

SIN FALLOS 3,9Y 15
Tabla 20 Datos calculados Q DAE
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El estadistico T2 empeora con respecto a PCA, no solo detecta menos fallos,
sino que el tiempo de deteccion es mayor, pero consigue disminuir el
porcentaje de falsas alarmas.

Por otro lado, el estadistico Q presenta una gran mejora, el fallo 19
"Desconocido” es ahora detectado, el tiempo de deteccion ha disminuido al
igual que el porcentaje de falsas alarmas. Y presenta un alto porcentaje de
alarmas detectadas.

La comparativa entre el AE y el DAE de los estadisticos T2y Q, muestran que el
estadistico T2 presenta malos resultados en ambos casos, esto pueden
deberse al uso de datos obtenidos de la capa oculta. El estadistico Q presenta
mejores resultados en el DAE, tanto un menor tiempo de deteccién como un
alto porcentaje de alarmas detectadas.

DETECCION DE FALLOS POR K-NN

La matriz de entrada de dimension 500x52, esta ha sido reducida de la matriz
inicial formada por 240000 observaciones, para usar menos memoria.
Normalizamos la matriz X con media cero y varianza uno para que todos los
datos aporten el mismo valor. Introducimos la matriz en el Autoencoder, para
obtener la variable h, correspondiente a los datos de la capa oculta y r,
correspondiente a la diferencia de los datos de entrada al Autoencoder y los
datos iniciales de la matriz X. En este trabajo, como ya se habia comentado
antes, se ha elegido k=5, es decir, las 5 medidas mas cercanas.

A continuacion, se calcula la matriz distancia para la variable h por cada fila,
con la distancia euclidiana, con respecto a todas sus muestras, obteniendo una
matriz de dimensiones 500x500. Para la correcta aplicacion del método K-NN,
seleccionamos las 5 distancias mas pequenas, consiguiendo una matriz Dh €
R500%5 " con estos valores calculamos la media cuadratica por cada fila.
Obteniendo un espacio reducido Dh € R>°%*1, De esta forma, podemos obtener
el umbral Dh, correspondiente al percentil 99 en nuestro caso.

En la ilustracion 25 y en la Tabla 21, correspondientes al fallo 2 “Composicion
de B con relacion A/C constante”. Se observa que para ambos estadisticos las
160 primeras observaciones corresponden al funcionamiento en
comportamiento normal, sin sobrepasar el umbral. Las siguientes
observaciones se advierten muy por encima del umbral, lo que significa que el
fallo ha sido detectado. Este error es detectado rapidamente.
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llustracion 25 Graficos estadisticos del fallo 2

El fallo es detectado en la observacion 174 para el estadistico Dh y en la
observacion 170 para el estadistico Dr. El porcentaje de alarmas detectadas
es alto y el porcentaje de alarmas es bajo.

Dh Dr
FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TIEMPO TIEMPO
ALARMAS  DETECTADAS ALARMAS  DETECTADAS
DETECCION DETECCION
(%) (%) (%) (%)
174 0.625 98.125 170 1.875 98.625

Tabla 21 Datos calculados para el fallo 2

En la figura 26 y en la tabla 22, correspondientes al fallo 18 “Desconocido”, la
deteccion de fallo es tardia en ambos estadisticos, exactamente en la
observacion 253y 242. El porcentaje de falsas alarmas es bajo.
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llustracion 26 Graficos estadisticos del fallo 18
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Dh Dr

FALSAS ALARMAS FALSAS ALARMAS
TIEMPO TIEMPO

ALARMAS DETECTADAS ALARMAS DETECTADAS
DETECCION %) %) DETECCION %) (%)

253 0 88.375 242 2.5 89.875

Tabla 22 Datos calculados para el fallo 18

A continuacion, se muestran las tablas 23 y 24 resumen de los datos
calculados para ambos estadisticos.

En comparacion con el PCA, el método K-NN con Denoising Autoencoder ha
mejorado los resultados, el estadistico Dh consigue detectar el fallo 15 “Valvula
del agua de refrigerante del condensador”, detectando 18 fallos, uno mas que
el estadistico T2 el tiempo de deteccién mejora en todos los fallos al igual que
el porcentaje de alarmas detectadas. Aunque el fallo 16 “Desconocido”
presenta un porcentaje de falsas alarmas del 20.625%, este porcentaje tan
alto ocurrié también en este fallo en el Autoencoder con método K-NN.

El estadistico Dr obtiene una ligera mejoria respecto al estadistico Q, el tiempo
de deteccion disminuye, el porcentaje de falsas alarmas también, y presenta
una mejoria del porcentaje de alarmas detectadas.

Estos resultados son mejores que los obtenidos por el método K-NN con
Autoencoder. La entrada con ruido del DAE provoca que sea mejor para
eliminar el ruido y represente las caracteristicas mas importantes, obteniendo
unos datos mas precisos.
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Dh
TIEMPO DETECCION ;ﬁkiﬁAS (%) 'I?)LE‘?I'FI;'(\)A"I'A‘ASDAS (%)

IDV(1) 165 1,25 99,25
IDV(2) 174 0,625 98,125
IDV(3) 175 0 5,75
IDV(4) - 0,625 6,75
IDV(5) 173 0,625 25,875
IDV(6) 1le7 0,625 99
IDV(7) 160 0] 71,625
IDV(8) 167 1,25 97,375
IDV(9) - 5 2,75
IDV(10) 216 0 40,75
IDV(11) 293 0] 28,99
IDV(12) 180 1,875 97,25
IDV(13) 215 0] 93,75
IDV(14) 190 0,625 80,625
IDV(15) 834 0] 8
IDV(16) 126 20,625 24,75
IDV(17) 188 0,625 74
IDV(18) 253 0 88,375
IDV(19) - 0 1,375
IDV(20) 245 0 34,375
IDV(21) 723 0,625 27,75
MEDIA 258 1,64 52,69
MEDIA 258 1,63 60,56

SIN FALLOS 3,9Y 15
Tabla 23 Datos calculados Dh DAE
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Dr
FALSAS ALARMAS

TIEMPO DETECCION 4 oVaS (%) DETECTADAS (%)

IDV(1) 162 1,875 99,625
IDV(2) 170 1,875 98,625
IDV(3) - 1,25 2,75
IDV(4) 160 1,875 97,875
IDV(5) 160 1,875 27,75
IDV(6) 160 0 100
IDV(7) 160 0,625 100
IDV(8) 178 0,625 97,875
IDV(9) - 2,5 2,75
IDV(10) 208 1,25 43,5
IDV(11) 169 0] 71,875
IDV(12) 165 0 99
IDV(13) 195 1,25 95,5
IDV(14) 160 0,625 100
IDV(15) - 1,25 4,625
IDV(16) 355 4,375 31,875
IDV(17) 182 0] 91,875
IDV(18) 242 2,5 89,875
IDV(19) - 0,625 17,625
IDV(20) 245 0 49,375
IDV(21) 659 1,875 445
MEDIA 219 1,25 65,09
MEDIA

SIN FALLOS 3,9 15 219 1,18 75,38

Tabla 24 Datos calculados Dr DAE
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4.4 COMPARACION DE RESULTADOS

En este Gltimo apartado, se contrastaran los datos obtenidos por los métodos,
con el objetivo de conocer cual es el método que mejor detecta fallos. En las
tablas 25 y 26, se presentan los valores medios de los métodos y los valores
medios sin los fallos 3, 9y 15.

TABLA RESUMEN

PCA T2 AE T2 AE Dh DAE T2 DAE Dh

TIEMPO DE
DETECCION 265 250 267 278 258

FALSAS
ALARMAS (%) 1,25 0,45 11 0,27 1,64

FALSAS
ALARMAS (%)
SIN FALLO
3,9Y15

ALARMAS
DETECTADAS 57,73 49,96 51,79 49,02 52,69
(%)

ALARMAS
DETECTADAS
(%) SIN 66,92 58,1 60,08 57,06 60,56
FALLO 3,9Y
15

1,15 0,35 1,18 0,31 1,63

Tabla 25 Tabla resumen datos medios

Como se observa en la tabla 25, el porcentaje de alarmas detectadas no ha
mejorado respecto a PCA. Por otro lado, el porcentaje de falsas alarmas da
mejores resultados con el AE con el método K-NN y con el estadistico T2 y con
DAE con el estadistico T2 estos Ultimos consiguiendo un porcentaje menos del
0,5%.

El método mas rapido en detectar fallos el AE con el estadistico T2 con un
tiempo de deteccion de 250 observaciones, el segundo mas rapido seria el DAE
con método K-NN con 258 observaciones.
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TABLA RESUMEN
PCA Q AE Q AE Dr DAE Q DAE Dr
TIEMPO DE
DETECCION 220 247 221 201 219
FALSAS
ALARMAS (%) 2,08 0,39 1,76 0,65 1,25
FALSAS
ALARMAS (%)
SIN FALLO 2,19 0,45 1,77 0,52 1,18
3,9Y 15
ALARMAS
DETECTADAS 65,78 66,06 64,1 78,85 65,09
(%)
ALARMAS
DETECTADAS
(%) SIN 75,77 76,81 74,29 91,88 75,38
FALLO 3,9Y
15

Tabla 26 Tabla resumen datos medios

En la tabla 26 se observa que los mejores resultados de alarmas detectadas
seria el DAE con el estadistico Q con un 78,85% y si eliminamos los fallos 3,9y
15 este porcentaje aumenta hasta una 91,88%. El segundo mejor método en
detectar seria AE con el estadistico Q con un 66,06%, seguido de cerca con el
método PCA.

El porcentaje de falsas alarmas se ha reducido en todos los métodos,
consiguiendo mejores resultados respecto a PCA.

Por ultimo, el menor tiempo de deteccion lo ha conseguido el método DAE con
el estadistico Q.
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CAPITULO V:
CONCLUSIONES
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5.1 CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de diferentes técnicas de deteccion
de fallos en una planta industrial basados en datos y comparar sus resultados
para buscar una mejora. Se valorara especialmente el porcentaje de alarmas
detectadas y el tiempo de deteccion.

Se comienza con el desarrollo del Analisis de Componentes Principales (PCA).
Con esta técnica los fallos 3, 9, 15 y 19 se quedan sin detectar en ambos
estadisticos, es decir, 17 de los 21 fallos son detectados, esto equivale a un
81% de los fallos. El porcentaje medio de falsas alarmas en el estadistico T2y
en el estadistico Q es 1,25y 2,08 respectivamente. Y un porcentaje de alarmas
detectadas de 57,73% y 66,92%.

Luego, se desarrollan el Autoencoder y el Denoising Autoencoder, en cada uno
vamos a usar dos estadisticos distintos, los estadisticos T2y Q y los estadisticos
calculados por el método K-NN.

El mejor método para la deteccion de fallos ha resultado ser el DAE con el
estadistico Q presenta un buen tiempo de deteccion con 201 observaciones de
media y un porcentaje de deteccion de alarmas de 78,85%, llegando a alcanzar
91,88% si eliminamos los datos de los fallos 3,9 y 15. El porcentaje de falsas
alarmas es de 0,65% uno de los mas bajos.

El segundo mejor método para detectar fallos es el AE con el estadistico Q, con
un 66,06% de alarmas detectadas. Presenta un 0,39% de falsas alarmas, el
segundo porcentaje mas bajo entre todos los métodos.

El método que peor resultados ha dado es el Denoising Autoencoder con el
estadistico T2, el estadistico solo detecta 15 fallos de 21, con un tiempo de
deteccion de 278 observaciones, el mas alto de los métodos. Y un porcentaje
de alarmas detectadas de 49,02%. A pesar de los malos resultados en estas
areas, el porcentaje de falsas alarmas es de 0,27%, el mas bajo.

Como conclusion final del TFG realizado, el mejor método para deteccion de
fallos es el DAE con estadistico Q, este alcanza un porcentaje de deteccion de
alarmas muy alto y las falsas alarmas que se producen son muy bajas. El
estadistico Q ha conseguido obtener buenos datos con otros métodos y el uso
de redes neuronales ha conseguido reducir las falsas alarmas de manera
significativa. El método PCA sigue siendo un método que consigue buenos
resultados.
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5.2 TRABAJO FUTURO

En un futuro para mejorar los resultados de este trabajo, seria realizar la
deteccion de fallos con autoencoders variando el ndmero de neuronas
presente en cada capa, variar la funcion de procesamiento de las neuronas,
usando RLU, etc. O variar las funciones usadas para entrenar la red neuronal.

Otra posibilidad es usar otro tipo de autoencoders, como los autoencoders que
tienen en cuenta la dinamica del sistema: autoencoders recurrentes (RAE), o
autoencoders que mejoran la capa latente del sistema (la salida h del encoder),
donde se le obliga a obtener una distribucion de probabilidad determinada,
este tipo de autoencoders se llaman autoencoders variacionales (VAE), o
mezclar ambos obteniendo autoencoders recurrentes variacionales (RVAE)

Otra posible trabajo futuro, seria utilizar otro tipo de estructuras de deep-
learning, como las redes convolucionales.
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