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RESUMEN

En la actualidad, mantener los procesos o sistemas en control es una

técnica que día a día se va haciendo más común en la mayoría de las

empresas, esto por la gran necesidad de hacer sus procesos cada vez más

autónomos, y con ello, el deseo de mantener una calidad constante en los

productos y servicios, la cual pueda satisfacer los requerimientos que ya han

sido establecidos por los clientes, estos requerimientos, se describen, como

las características con las cuales debe cumplir el producto o servicio, y son

dependientes de las variables que intervienen directamente en el proceso o

sistema.

Debido a esto, muchos sistemas autónomos, están volcando sus

procesos a la tendencia de detectar y diagnosticar las fallas presentes, para

posteriormente poder recuperar su sistema o proceso y con ello mantener

constante la calidad que se desea del producto o servicio.

Para realizar la tarea de detección y diagnóstico existen distintos tipos

de métodos, los más usuales son con frecuencia los basados en modelos

matemáticos que determinan, donde se han presentado las fallas, pero

también, existe otra tendencia que realiza el análisis de los datos históricos

del proceso, donde, para realizar la tarea de detección y diagnóstico, son

utilizados los datos obtenidos directamente del proceso, para con su análisis

se tenga conocimiento de las condiciones en que está funcionando el

sistema.

Considerando los métodos antes mencionados y teniendo la necesidad

en la mayoría de las empresas de localizar las variaciones que tienen los

distintos tipos de procesos, en el presente trabajo se desea realizar un

sistema de monitoreo para poder detectar y diagnosticar las fallas presentes

en un proceso o sistema, proponiendo una nueva metodología, para poder

VIII



realizar la tarea de identificar el tipo de falla y poder localizar aquellas

variables que se encuentren fuera de las condiciones normales de operación,

con el fin de hacer los proceso y sistemas autónomos, más simples y más

seguros, para en pasos posteriores, sea recupere el sistema o proceso y con

ello poder garantizar la calidad de los productos, por lo tanto se propone una

nueva metodología que emplea técnicas de softeomputing. la cual está

compuesta por dos etapas. La primera utiliza un sistema difuso para realizar

la detección y la segunda emplea una red neuronal probabilística en conjunto

con una máquina de soporte vectorial para facilitar la tarca del diagnóstico.

La metodología propuesta fue valida en dos casos de estudio en el

primer caso de estudio, se presenta un análisis en un sistema eléctrico de

potencia el cual tiene presencia de distintas fallas. El segundo caso de

estudio fue realizado en un proceso de mecanizado en el cual se analizan

distintas variables para obtener el acabado requerido por el cliente, este

analiza los parámetros promedio provenientes de una máquina de torno y

una fresadora.

En el presente trabajo se encontrá que la metodología propuesta tiene

una buena eficiencia en los dos casos de estudio y al compararlo con el

estado del arte, se tiene una metodología competitiva ya que dicha propuesta

hace uso de cada una de las cualidades de los tres sistemas inteligentes

empleados con lo cual se crea un sistema redundante para poder alcanzar

una buena detección y diagnóstico de las fallas presentes en el proceso o

sistema.
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ABSTRACT

Currently, maintain the processes or systems in control is a technique

that evcry day becomes more common in most companics, this is great need

for their processes vvill be incrcasingly autonomous. and thus. the desire to

maintain constant the products with quality and that the services can meet of

requircments that have been cstablished by clients, these requirements are

described as the characteristics which must comply the product or service.

and thesc are dependent on the variables directly involved in the process or

system.

As result. many autonomous systems are turning their processes to the

tendeney to detect and diagnose faults present in the process or system. for

later to recover your system or process and thereby maintain constant the

desired quality in product or service.

To perform the task of detection an diagnosis are different types of

methods, the most common are often based on mathematical models that

determine where failures have oceurred, but. there is another trend that

performs the analysis of historical data process. where. for the task of

detection and diagnosis are used the data obtained directly from the process,

for his analysis and have knowledge of conditions in which the system is

working.

Considering the above methods and having the need for most

companics to find the variations in different types of processes, in this work

we want to develop a monitoring system to detect and diagnose faults in a

process or system, generating a ncw methodology to perform the task of

identifying the type of fault and to lócate those variables that are outside

normal operating conditions. in ordcr to make the process and simpler and

safer autonomous systems. for in later steps. it recovers the system or
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process and thus to guarantee the quality of the products, therefore, il

proposes a new framework that use soft computing techniques, which

consists of two steps. The first step uses a fuzzy system for detection and

the second step employs a probabilistic neural network in conjunction with a

support vector machine to facilítate the task of diagnosis.

The proposed methodology was validated in two case studies. the first

case study; it is presented an analysis in a power system that is present

different faults. In the second case study, was conducted in a machining

process in which analyzed to different variables for obtain the finish

required by the customer: it analyzes the average parameters from a machine

turning and a machine milling.

In this was framework found that the proposed methodology has a

good efficieney in the two cases of studies and to compared with the state of

art analyzed. the framework proposed has a competitive methodology. since

this methodology makes use of each of the qualities of the three intelligence

system. thereby. is presented a redundant system to achieve good detection

and diagnosis of faults in the system process or system.
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I. INTRODUCCIÓN

José Francisco Vilar |1] describe un control de proceso o sistema como un

método de mejora que pretende reducir sistemáticamente la variación de los parámetros

dentro de un proceso y obtener las características requeridas para los productos. Las

herramientas para realizar esta tarea son el seguimiento, el control y el monitoreo de los

parámetros causantes de estas variaciones. La aplicación de un programa de control se

basa en el estudio, análisis y monitoreo de las variables Lo cual permitirá entender

cuáles son las causas que producen variación en los resultados y como se pueden

mejorar estos procesos. La Figura 1.1 muestra el esquema general de un sistema o

proceso que cuenta con un suministrador de materiales que serán transformados

mediante un proceso en un producto o servicio. La calidad del producto se evalúa

comparando sus características con los requerimientos del cliente y posteriormente esta

información realimenta al proceso.

SUMINISTRADOR

PROCESO

O

SISTEMA

REALIMENTACION *-

CLIENTE

Figura I. 1 Representación esquemática general de un sistema o proceso (adaptado de 11¡).



La Figura 1.2 muestra el esquema general de un proceso de transformación.

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Proceso
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F
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Entrada G

Proceso

O

Sistema

Sistema

G

Respuesta

Figura I. lEsquema típico de unproceso de trasformación (adaptado de []]).

El cual recibe un número de entradas del entorno del cual está rodeado,

transforma esas entradas en respuestas y entrega esta nueva entrada a un nuevo entorno.

Se puede entender como entradas a todos aquellos aspectos que tengan una directa

interacción con el proceso o sistema, para poder tener una respuesta la cual cumpla con

las características que ya han sido determinadas por un cliente, y así integrar este

producto o servicio a su nuevo entorno. El proceso como se muestra, puede estar

conformado por subprocesos los cuales son las entradas de procesos secundarios y

juntos integran un proceso o sistema de transformación.

Como ya se ha mencionado el control de un proceso o sistema se ha convertido

en una importante estrategia empresarial para muchas organizaciones, fabricantes,

distribuidores. Lo anterior debido a que la calidad es una ventaja competitiva. Debido a



que tener variación excesiva en un proceso a menudo genera residuos. Por ejemplo,

considera el desperdicio de dinero, tiempo y esfuerzo, la reducción de la variación en los

procesos pretende eliminar la variabilidad en los parámetros de entrada. Lo que para la

mayoría de las organizaciones resulta difícil y caro, por esta razón proporcionar

productos al cliente que presenten características idénticas de una unidad a otra es muy

difícil. Una razón impórtate por la que se presenta esta desviación en los parámetros y

por lo tanto no existen productos o servicios idénticos es la variabilidad que se tiene en

cada producto o servicio, lo que tendrá un impacto significativo en los requerimientos a

cumplir.

En la Figura 1.3 se presenta un proceso como un sistema con un conjunto de

entradas y una salida. En el caso de un proceso o sistema, las xlf x2,. . ., xp son

variables del proceso, tal como temperaturas, presiones, velocidades de alimentación,

entre otras. Las entradas zl5 zlv . ., zq son variables no observadas (o difíciles de

controlar), tales como factores ambientales o las propiedades de los materiales crudos

proporcionados por un proveedor externo. El proceso o sistema transforma la entrada de

materias primas, partes, componentes y subconjuntos en un producto terminado, el cual

al ser evaluado se determinaran las variables de salida, dicha salida tiene varias

características que tiene que ser cumplidas; las cuales son llamadas características de

calidad, es decir, una medida de la calidad del proceso, producto o servicio. Lo que se

busca con la implementación de una nueva metodología es controlar las variables de

entrada, para obtener continuamente la calidad requerida por el cliente, ya que al haber

una variación en los parámetros de entrada, se reflejara en las características de calidad,

caracterizándose como fallas [1] y [2].
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/
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controlables

Figura I. 3 Proceso o sistema, entradas y salidas (adaptado de [2]).

Esto lleva a definir el siguiente trabajo como un proceso donde se tienen

definidas las características de calidad, en un estado que se llamara modo de operación

normal, y se desea evaluar a las variables de entrada del proceso que están impactando

directamente en la obtención de dichas características de calidad. Si se presenta

variación dentro de las variables controladas se les denominarán fallas del proceso o

sistema.

Como se ha mencionado en los procesos de hoy en día y en las industrias

manufactureras, se está teniendo un gran impulso por mejorar la calidad en los

productos y servicios. Lo anterior con la finalidad de satisfacer los estándares y asegurar

que las condiciones del proceso son aceptables para satisfacer la seguridad, las

regulaciones ambientales y los requerimientos del cliente, ésta es una ardua tarea debido

a que hoy en día los sistemas cuentan con un gran número de variables de operación

para mantener el proceso bajo control, como se ha esquematizado en la Figura 1.3.



Si se ejemplifica al área de control, se puede mencionar que los controles de

proceso estándar, están diseñados para mantener a los procesos o sistemas en

condiciones de operación satisfactorias, para compensar los efectos de cualquier

perturbación y los cambios ocurridos durante el proceso, esto depende de si los

parámetros se desvían de sus valores normales de operación, donde se consideran a estos

cambios o perturbaciones como fallas.

Para que los procesos operen satisfactoriamente de acuerdo a las especificaciones

es necesario detectar, diagnosticar y remover las fallas presentes en ellos. Estas tareas

están asociadas con el proceso de monitoreo. Fastos sistemas monitorean los procesos

con el fin de que los productos o servicios cumplan con las características de calidad que

requiere el cliente.

Los procedimientos para el monitoreo de procesos se esquematizan en la Figura

1.4 y son los siguientes:

• Delección de la falla

• Identificación de la falla

• Diagnóstico de la falla

• Recuperación del proceso

José Francisco Vilar |1) y Ali Ajami et al. [3| definen una falla como una

desviación no permitida de al menos una propiedad, característica o parámetro en

condiciones aceptables habituales, de la operación normal de un sistema. La detección

de fallas es determinar cuándo una falla está presente en el sistema. Aislamiento de la

falla se utiliza para determinar el tipo y la localización de una falla. La identificación de

fallas es para determinar el tamaño y la variación en el tiempo de una falla. Por último,

el diagnóstico de las fallas es para determinar el tipo, tamaño, ubicación y el tiempo de

detección. Y para finalizar el ciclo de control, el sistema se interviene para recuperar su



funcionamiento normal. De acuerdo con |3|. la Figura 1.4 muestra la metodología

general empleada para la detección y diagnóstico.

N° Detección de la ^' wIdentificación de la Diagnóstico de la ¡ Recuperación del
falla falla falla proceso o sistema

Figura I. 4 Esquema de método de control (adaptado de /.?/).

El monitoreo de procesos pude ser clasificado y asociado con el manejo de datos,

el análisis de datos y basados en el conocimiento.

• El manejo de datos: hace mediciones basadas directamente en los datos del

proceso. La fuerza de las técnicas de manejo de datos está en su capacidad para

transformar la alia dimensión a una dimensión inferior, en el que se captura la

información importante del proceso. Al calcular algunas estadísticas

significativas para los operadores e ingenieros del proceso, un esquema de

monitoreo de proceso para un sistema a gran escala se puede mejorar de manera

significativa. El principal inconveniente del manejo de datos es que solo mide

los datos de proceso.

• El análisis de datos: hace uso de los modelos matemáticos, al hacer un enfoque

cualitativo para desarrollar las mediciones del monitoreo del proceso. El enfoque

analítico es aplicable a sistemas ricos en información, donde los modelos son

satisfactorios ya que disponen de suficientes sensores para la recolección de

información. La mayoría de métodos analíticos se basan en la estimación

paramétrica. diseños basados en observadores y/o relaciones de paridad. La

mayoría de las aplicaciones del enfoque analítico han sido en los sistemas con un

número relativamente pequeño de entradas, salidas debido a que es difícil aplicar

el enfoque analítico de un sistemas a gran escala (es decir, si el sistema que



contienen un gran número de entradas, salidas y / o estados), requiere modelos

detallados con el fin de ser eficaces. Modelos detallados de sistemas a gran

escala son difíciles de obtener dados los cruces asociados con un sistema

multivariante. La principal ventaja de este enfoque analítico es la capacidad de

incorporar la comprensión física del proceso en el plan de seguimiento del

proceso.

Los basados en el conocimiento: Tratan de simular el razonamiento humano,

utiliza modelos cualitativos para desarrollar medidas de control de proceso. El

enfoque basado en el conocimiento es especialmente adecuado para sistemas en

los que los modelos matemáticos detallados no están disponibles. La mayoría de

las medidas basadas en el conocimiento se basan en el análisis causal, sistemas

expertos, y en el reconocimiento de patrones. Al igual que el enfoque analítico,

la mayoría de las aplicaciones del enfoque basado en el conocimiento han sido

utilizados en sistemas con un número relativamente pequeño de entradas, salidas

y estados. La construcción de los modelos de fallas para un sistema a gran escala

puede requerir una gran cantidad de esfuerzo.

Estos métodos serán utilizados para realizar la tarea de monitoreo en sistemas

complejos los que se definen como sistemas con alta correlación en sus variables y con

ruido dentro de ellas. Con la implementación de eslos métodos se intenta poder alcanzar

el objetivo primordial de este trabajo el cual es la detección y el diagnóstico de las fallas

presentes en el proceso |4|.



II. ESTADO DEL ARTE

II.1.Reconocimiento de patrones en la detección y diagnóstico de fallas

Juan Andrés Cadena et al |5| presenta una herramienta de diagnóstico basada en

metodologías de inteligencia artificial como las redes neuronales probabilísimas, para la

detección de fallas en transformadores. Utilizando los resultados entregados por ensayos

realizados sobre el aceite de un transformador, a través del análisis de los gases

disueltos, se obtienen los conjuntos de datos para el entrenamiento y prueba de la red

neuronal para posteriormente llevar acabo el diagnóstico de las fallas.

Fernando el al |6| presenta un enfoque de la clasificación de la superficie y

textura de los descriptores de color en el problema de la clasificación de azulejos

cerámicos, los cuales deben ser agrupados de acuerdo a su apariencia. Para realizar esta

larca se realiza una clasificación utilizando los K-vccinos más cercanos (K-NN por su

nombre en inglés K nearest neighbors). junto con un diseño de experimento y una

regresión logística se genera la mejor clasificación y selección de las combinaciones de

factores que proporcionen los mejores resultados para cada modelo de azulejo.

Juan Pablo Nieto González el al |7| propone un método de diagnóstico de fallas

en sistemas eléctricos de potencia, que es capaz de localizar eventos de fallas múltiples

utilizando datos históricos para construir un sistema de diagnóstico completo, para

ayudar a la detección de fallas, selecciona un red neuronal probabilística como detector

de fallas debido a su sencillez de aprendizaje y por la cantidad de datos que se manejan.

Ribhan Zafira Abdul Rahman et al [8] se centra en la aplicación de redes

neuronales en la detección y diagnóstico de fallas. El objetivo de este trabajo es detectar

8



y diagnosticar las fallas de un reactor continuo de tanque agitado. La detección de fallas

se realiza mediante el uso de las señales de error. Cuando la señal de error es cero o casi

cero, el sistema está en condición normal de operación, y cuando se produce la falla, las

señales de error distintivamente se alejan de cero. E\ diagnóstico de la falla se realiza al

identificar la amplitud del error de la salida del reactor con una red neuronal back-

propagation.

P. Subbaraj et al |9| presenta un enfoque basado en red neuronal para la

detección de fallas en un actuador neumático en un sistema crítico como el de un

enfriador de un sistema de aspersión de agua en la industria del cemento. Los datos

necesarios para el desarrollo del modelo de la red neuronal se obtuvieron a través de los

datos en tiempo real del funcionamiento del sistema. Los datos de entrenamiento

generados se normalizan y se aplican a la red neuronal con una salida correspondiente,

para poder conocer la relación de entrada y de salida. La alimentación del modelo de red

neuronal se entrena hacia delante como una "feed-forward" pero se utiliza el método de

propagación hacia atrás "back-propagation".

Karim Salahshoor et al |1()| realiza un monitoreo de la condición de las

máquinas para tener una reducción de los costos de mantenimiento, mejorando la

productividad y la disponibilidad de la maquinaria. Este trabajo presenta una

metodología para una turbina de vapor industrial utilizando una fusión de una máquina

de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés Support Vector Machine) con un

clasificador ANFIS (ncuro-fuzzy sistema de inferencia adaptativo), para mejorar la

detección de errores y tarcas de diagnóstico. Los estudios de simulación indican que la

fusión resultante de un SVM individual supera en ciertas fallas a los sistemas ANFIS

para detectar y diagnosticar fallas incipientes en turbinas de vapor y viceversa.



M. Arunachalam et al. [11] desarrolla agentes inteligentes basados en redes

neuronales para predecir las fallas y garantizar la rápida dinámica de re-enrutamiento de

las redes. Detecta las fallas en los nodos teniendo en cuenta las dependencias entre las

fallas, en los canales de diferentes longitudes de onda. Se utiliza para esta tarea una red

neuronal basada en la detección de fallas distribuido en un algoritmo de localización en

la red de fibra óptica.

Karim Salahshoor et [12] se centra en el diagnóstico de fallas en una turbina de

vapor industrial por un sistema de inferencia de adaptación neuro-difuso (ANFIS) utiliza

la metodología como un poderoso sistema de manejo de datos. El principal motivo es

debido al régimen de aprendizaje adaptativo inherente, que se incorpora en la estructura

del ANFIS, lo que le permite realizar adecuadamente la tarea de diagnóstico. La técnica

ANFIS se utiliza como un clasificador del patrón de la falla por discriminación. El

sistema propuesto se evalúa a través de un conjunto de las diversas fallas posibles,

introducidas en una simulación de la turbina de vapor que comprende las secciones de

presión, extracciones de vapor, separadores de humedad y los actuadores relacionados.

S. Deng et al [13] presenta un análisis con una Maquina de soporte vectorial

"SVM por sus siglas en ingles support vector machine" y una red neuronal de retro-

propagación "back-propagation neural network BPNN" para el diagnóstico de fallas de

un cañón de campaña de defensa aérea. Estos métodos inteligentes excluyen el error

humano en el diagnóstico de fallas, y hacen que sea posible diagnosticar rápidamente y

con precisión. Los resultados experimentales muestran que tanto la SVM y BPNN

proporcionan una precisión excelente en el diagnóstico de fallas. Examina que cuando

las muestras de entrenamiento no son suficientemente grandes, los modelos SVM

multiclase tienen una mejor precisión que los modelos de diagnóstico de la BPNN, esto

cuando el número de sesiones de entrenamiento son pequeñas. Cuando son grandes no

hay una diferencia entre ellas.
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Tony Boutros et al [14| detecta y diagnostica los fallos en un proceso de

mecanizado y máquinas rotativas por medio de modelos discretos ocultos de Markov.

este método es aplicado en fallas mecánicos para poder detectar el desgaste de la

herramienta, fracturas y fallas en los rodamientos, en una primera etapa detecta el estado

de la herramienta y en la etapa posterior induce la localización de la falla.

A. Zadeh et al | 15| se enfoca en la detección y diagnóstico de averías ya que

tienen un papel eficaz para el funcionamiento seguro y la larga vida útil de los sistemas.

Propone un algoritmo flexible único para la clasificación de la condición de

funcionamiento de una bomba centrífuga sobre la base de un SVM de hiper-parámetros

de optimización y redes neuronales artificiales, la SVM con un algoritmo genético y la

SVM con un optimizador de enjambre de partículas son algoritmos que se han

considerado como un algoritmo flexible para realizar una clasificación precisa en el área

de fabricación. Además, analiza la superioridad del algoritmo híbrido propuesto (SVM

con GA y PSO) se muestra mediante la comparación de sus resultados con el

rendimiento SVM y la red neuronal.

Ali Ajami et al [3| se centra en una técnica estadística para detectar y

diagnosticar las fallas en una turbina de potencia ""modelo V°4.2"* el diagnóstico se

realiza con un análisis de componentes independientes (ICA) lo que hace este enfoque

es analizar los principales factores que inducen una anomalía, este método realiza una

división de una señal multivalente en subcomponentes en los cuales supone una

independencia estadística. Se dice que este sistema es eficaz, en sistemas ruidosos y

muchas veces es mejor para detectar las fallas que el análisis de componentes

principales (PCA) en fallas con pequeñas magnitudes.
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Manjeevan Seera ct al 1161 presenta un modelo de computación suave híbrido el

cual utiliza un modelo ANFIS y un árbol de regresión para la detección y el diagnóstico

de las fallas de un motor, la detección la hace al clasificar las condiciones de falla fuera

de línea en el motor de inducción. Los datos analizados son los armónicos de la señal de

la densidad espectral de potencia, y las pruebas son realizadas bajo diferentes

condiciones de funcionamiento.

P. Subbaraj et al | 171 detecta y diagnóstica las fallas en la industria del cemento

para la operación segura de la planta. Desarrolla un sistema Adaptivo de Inferencia

Neuro-difuso ""ANFIS". basa la detección de fallas y el diagnóstico en la válvula

neumática utilizada en un sistema de enfriamiento en la pulverización de agua en la

industria del cemento. El modelo ANFIS se utiliza para detectar y diagnosticar la

ocurrencia de diversas fallas en la válvula neumática en el sistema de pulverización del

agua más fría. A partir de los resultados de la simulación se observa que ANFIS se

desempeña mejor que la ANN.

Zhimin Du ct al |18] detecta fallas múltiples que se produjeron en los edificios

en la calefacción, ventilación y sistemas de aire acondicionado, con lo cual se produce

un mayor consumo de energía. Hace uso de una red neuronal junto con un análisis de

Cluster para hacer el diagnóstico utilizó estas técnicas debido a que los sesgos de los

sensores son difíciles de descubrir en los edificios reales.

Jeevanand Seshadrinath et al |19] realiza un análisis de vibraciones para el

diagnóstico de fallas entre máquinas de inducción, utiliza una red neuronal

probabilística. La extracción de características para modelar la PNN se hace

significativa al utilizar un doble árbol de la transformada Wavelet. dando una verdadera

representación del espacio de entrada.
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Yousef Shatnawi et al [201 diagnostica las fallas en un motor de combustión

interna para un tipo de movimiento especial alternativo y la rotación de la máquina, la

cual, es un elemento esencial de todos los automóviles. Este trabajo propone un sistema

eficaz y automatizado que analiza la señal de sonido emitida por un motor y esta se

ocupa como el portador de información de las fallas, una transformada Wavelct es

utilizada como la herramienta de extracción de características, y finalmente el análisis es

extendido al utilizar una red neuronal de retropropagación.

Fafa Chen et al |21| propone un novedoso modelo de diagnóstico de fallas

basado en una máquina de vectores de soporte multi-núcleo "MSVM" con un

optimizador caótico de enjambre de partículas ""CPSO" para el diagnóstico de fallas en

rodamientos de rodillos, con pequeñas muestras, la optimización de enjambre se

desarrolla en este estudio para determinar los parámetros óptimos para MSVM con una

alta precisión y una gran capacidad de generalización. Por otra parte, los vectores de

características para el diagnóstico de fallas se obtienen a partir de la señal de vibración

que son prc-procesados por el dominio del tiempo, frecuencia y el modo de

descomposición empírica.
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III. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

III.1. Descripción del Problema

La problemática en la gran mayoría de las empresas es tener una mala calidad,

fallas y descomposturas en sus productos o servicios, que puedan ser costosas y pongan

en riesgo la vida de personas o equipos. El aseguramiento de la calidad se puede lograr

al mantener las variables de operación constantemente en un modo de operación normal,

con ello se garantiza el cumplir con las características que han sido requeridas por los

clientes. Al presentar las varíales monitoreadas mucha variación durante la operación o

servicio, generan imperfecciones en el acabado final, estas variaciones hacen que no se

cumplan con las características requeridas. Estas características no alcanzadas pueden

ejemplificarse como: malos dimensionamientos, una mala terminación en el acabado,

pérdida de resistencia entre otras característica que afectan el producto o servicio final.

Debido a que las variables controlan la calidad del proceso o sistema, tienen un

efecto considerable sobre la calidad final. Hoy en día se esta tendiendo a monitorear no

solo los atributos del producto o servicio, como comúnmente se hace en el control de

proceso clásico. Ahora se está adoptando la tendencia por hacer un monitoreo de las

variables de entrada del sistema, para poder identificar con mayor rapidez las

condiciones en que se está trabajando y determinar el estado de operación de cada una

de las variables involucradas, y con ello los productos o servicios puedan cumplir con

las especificaciones requeridas.
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III.2. Preguntas de Investigación

Observadas en el planteamiento del problema anterior se generan las

siguientes preguntas de investigación

• ¿De acuerdo a sus parámetros fuera de rango cuál es el tipo de falla

que se presenta en el proceso o sistema?

• ¿La falla es generada por uno o varios parámetros?

• ¿La falla está dada por la correlación que tienen estas variables entre

¿En qué tiempo se presenta la falla?

(',E1 empleo de sistemas inteligentes tendrá un mejor desempeño que

empleando los métodos tradicionales para la detección y diagnóstico

de las fallas un sistema o proceso?

¿El método de sistemas inteligentes a utilizar (Lógica difusa, red

neuronal probabilística y una máquina de soporte vectorial) podrá

distinguir entre la presencia de ruido o la presencia de una falla?
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111.3. Hipótesis

Mediante la implementación de una metodología que utilice técnicas

inteligentes, se podrá detectar y diagnosticar las fallas presentes en los

procesos o sistemas con variables altamente correlacionadas y con presencia

de ruido, al determinar el tipo y tiempo donde se presentan las fallas con un

alto porcentaje de exactitud.

111.4. Objetivos

111.4.1. Objetivo general

Implementar una metodología que utilice sistemas inteligentes basada

en lógica difusa. Red neuronal probabilística y una Máquina de soporte

vectorial, para facilitar la detección y diagnóstico de las fallas, garantizando

el buen funcionamiento del mismo.

111.4.2. Objetivos específicos

• Localizar y clasificar los parámetros fuera de especificación cuando

el producto final presente defectos.

• Crear una base de datos que contenga información del sistema en

modo de operación normal y de las fallas que ya se han presentado en

él.

• Trabajar con presencia de ruido dentro de los procesos.

• Implementar las herramientas de sistemas inteligentes seleccionadas

para realizar la detección y diagnóstico de las fallas.
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III.5. Justificación.

Las industrias proveedoras, productoras y de servicios tienen que

garantizar a sus clientes la buena calidad de sus productos y servicios, es

por ello que hoy en día, para estas industrias es de vital importancia el

diagnosticar y detectar las fallas identificando los parámetros que están

fuera de las condiciones normales de operación, que afectan el buen

funcionamiento del proceso y con ello se vea perjudicado el acabado final

del producto, el tiempo de entrega y los costos. Actualmente los avances en

la ciencia computacional han permitido llevar los métodos de sistemas

inteligentes a áreas que no se pensaban inicialmente, por esta razón se

propone la implementación de una metodología que haga uso de las técnicas

de sistemas inteligentes para la detección y diagnóstico de las fallas

presentes en un proceso o sistema. De esta manera se facilitará la detección

y diagnóstico de las fallas localizando los parámetros que están fuera de las

especificaciones o del modo de operación normal. Adicionalmente ayudará a

identificar el tipo de falla, lo que hará más fácil el posterior ajuste del

proceso, y así, eliminar rápidamente las variaciones que se presentan al

elaborar un producto.

III.6. Alcances y delimitaciones

III.6.1. Alcances

La metodología propuesta facilitará la detección e identificación de

las condiciones en que se encuentra el proceso y localizará los parámetros

que se encuentren fuera de las condiciones normales de operación.

17



III.6.2. Delimitaciones.

• La metodología propuesta está limitada a aquellas variables que son

mensurables a través de sensores dispuestos en el sistema que se

monitorea.

• La principal limitante es la cantidad y calidad de los datos.

• La metodología no puede trabajar con ausencia de uno o varios datos

ya que ésta pérdida de información hará que la metodología no

funcione.

• La metodología se limitará solo a realizar la detección y diagnóstico

de las fallas y no se enfocará a recuperar el proceso como se muestra

en la Figura III. 1. en los cuadros resaltados Tal recuperación se podrá

llevar a cabo ya sea manualmente o en un trabajo posterior para cerrar

el ciclo de control.

No Detección de la

falla

Si Identificación de la Diagnóstico de la Recuperación del

proceso o sistemafalla falla

, k

Figura III. 1 Alcances y delimitaciones de la metodología.
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III.7. Resultados e impacto esperados

II1.7.1. Resultados.

Implementar un sistema de monitoreo que realice la detección y

diagnóstico de fallas en procesos y sistemas, donde en una primera etapa

realice la detección de las condiciones de operación del proceso utilizando

un sistema difuso y en una segunda etapa de diagnóstico, utilice una red

neuronal probabilística junto con una máquina de vectores de soporte.

111.7.2. Impactos.

• Impacto científico:

La generación de una metodología capaz de detectar y diagnosticar las

fallas presentes en los procesos o sistemas complejos al hacer uso de

técnicas de sistemas inteligentes. "La cual sea expuesta en diferentes

artículos y conferencias de divulgación científica".

• Impacto tecnológico:

La implementación en planta de la metodología propuesta para la

detección y diagnóstico de fallas dentro de procesos o sistemas, la cual

realice esta tarea de una forma más rápida y segura.
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• Impacto social:

La metodología propuesta al facilitar la detección y el diagnóstico de

las fallas, hará más seguros los procesos o sistemas y con ello se reducirán

pérdidas humanas y económicas.
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IV. MARCO TEÓRICO

IV. 1. Conceptos básicos de detección y diagnóstico

A continuación se presentan los conceptos básicos necesarios del

campo de la detección y diagnóstico de fallas tomados de [22]:

• Falla: Es una desviación no permitida de por lo menos una propiedad

característica o parámetro de las condiciones aceptables / usuales /

normales del sistema.

• Fuera de servicio: Una interrupción permanente de la habilidad de un

sistema para realizar las funciones específicas para la cual es

requerido.

• Funcionamiento defectuoso: Una irregularidad intermitente en la

habilidad de un sistema para realizar las funciones específicas para la

cual es requerido.

• Error: Una desviación entre un valor medido o calculado (de una

variable de salida) y el valor verdadero, especificado o teóricamente

correcto.

• Perturbación: Una entrada que actúa en un sistema produciendo una

desviación temporal del estado actual, que no es considerado una

falla.

• Residuo: Un indicador de falla, basado en una desviación, entre las

medidas y cálculos basado en modelos de ecuaciones.

• Síntoma: Cambio de una cantidad respecto a un comportamiento

normal.
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• Detección de una falla: Determinar la presencia de una falla en un

sistema y el tiempo de detección de la misma.

• Aislamiento de la falla: Después de la detección de una falla,

determinar la clase y ubicación, pero sin identificar que falla es.

• Identificación de la falla: Después del aislamiento de la falla,

determinar el tamaño y variación en tiempo del comportamiento de

una falla. Se especifica claramente si es una falla conocida y cual es.

En caso de ser desconocido se somete a análisis para determinar si es

o no falla. En caso de ser una nueva falla se le identifica y clasifica.

• Diagnóstico de una falla: Después de la detección de la falla, se

determina clase, tamaño, localización y su tiempo de detección.

Incluye el aislamiento de la falla e identificación. Es la etapa donde

se toma una decisión con respecto a la veracidad, gradualidad y

gravedad de la falla.

• Monitoreo: Una tarea en tiempo-real continúa, que determina las

condiciones de un sistema físico, almacenando información,

reconociendo e indicando anomalías en el comportamiento.

• Supervisión: Monitoreo de un sistema físico, tomando acciones

apropiadas para mantener el funcionamiento en el caso de las fallas.

• Protección: Medios por los que. si es posible, un comportamiento

potencialmente peligroso del sistema se suprime, o medios por los

que, las consecuencias de un comportamiento peligroso se evitan.

• Recuperación: Se eliminan las fallas presentes en el proceso para que

esté pueda trabajar normalmente.

En los últimos años se han implementado varias alternativas para

realizar la detección y diagnóstico en sistemas y/o procesos. Existen

diferentes métodos estos pueden ser invasivos y no invasivos. Los métodos

invasivos son aquellos que trabajan directamente con la planta como
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ejemplo se tiene un modelo matemático y como ejemplo de métodos no

invasivos son aquellos que utilizan distintas técnicas de análisis de datos de

origen eléctrico, mecánico, químico, etc. [5]. Un ejemplo son las técnicas

que utilizan los históricos del proceso, muchas de ellas son basadas en

inteligencia artificial y los métodos estadísticos [10].

Los métodos de detección y diagnóstico de fallas se pueden clasificar

en tres grandes grupos como lo muestra la Figura IV.1 de [23].

Baííád3~en
modelos

cuantitativos

Observadores

Espacios de
paridad

EKF

Métodos de

diagnóstico
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Modelos

causales

Abstracción

jerárquica Cualitativos Cuantitativos
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cualitativa

Estructural
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expertos
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Redes
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Estadísticos

PCA/PLS

Clasificadores
estadísticos

Figura IV. 1 Clasificación de métodos de diagnóstico (adaptado de [23])

Como se muestra en la Figura IV. 1 los métodos de detección y

diagnóstico son [7]:
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• Los basados en modelos cuantitativos: Son métodos de detección de

fallas que se basan en un modelo matemático del sistema. La

ocurrencia de una falla es capturada por las discrepancias entre el

comportamiento observado y aquel que esta predicho por el modelo.

Estos enfoques hacen uso de las estimaciones de estado, las técnicas

de identificación de parámetros y las relaciones de paridad para

generar residuos. La localización de fallas se basa en una interlínea de

los grupos de componentes, que intervienen en cada una de las

discrepancias detectadas. Sin embargo, a menudo es difícil y consume

mucho tiempo para desarrollar modelos matemáticos precisos que

caractericen a todos los fenómenos físicos que se producen en los

procesos industriales.

• Los basados en modelos cualitativos: Son métodos de detección de

fallas que utilizan razonamiento simbólico, el cual, generalmente

combina diferentes tipos de conocimiento, como la teoría de grafos

para analizar las relaciones entre las variables de un sistema. Una

ventaja de estos métodos es que no es necesario un modelo explícito

del sistema a diagnosticar. Los enfoques basados en el conocimiento,

tales como los sistemas expertos pueden ser considerados como

enfoques alternativos o complementarios de los modelos analíticos

que no están disponibles.

• Los modelos basados en el histórico de Proceso: Son métodos de

detección de fallas que sólo requieren una gran cantidad de datos

históricos del proceso. Hay varias formas en las que estos datos

pueden ser transformados y presentados como conocimiento previo de

un sistema. Estas transformaciones se conocen como extracción de

características, las que pueden ser cualitativas, como las utilizadas
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por los sistemas expertos, y métodos de análisis de tendencias

cualitativas o cuantitativas, como los que se utilizan en redes

neurales, en un análisis de componentes principales o un análisis de

mínimos cuadrados.

Desde otro punto de vista los modelos de detección y diagnostico

pueden ser clasificados como en línea y fuera de línea, en los que los

sistemas en línea determina la presencia o ausencia de una falla mediante el

uso de un algoritmo de diagnóstico y detección simultáneo con la planta y

los sistemas fuera de línea utilizan un algoritmo que no requiere trabajar

dentro de la planta y en tiempo real para realizar la detección y diagnóstico.

Por otra parte los sistemas de diagnóstico también se pueden clasificar como

sistemas de modelo libre o cerrado, en los cuales en los modelos libres no se

utiliza un modelo matemático y los modelos cerrados utilizan un modelo

matemático para diagnosticar la falla [3[. Los modelos cerrados o modelos

matemáticos pueden ser muchas veces sustituidos por sistemas inteligentes

como los son: los sistemas de lógica difusa, redes neuronales artificiales,

algoritmos evolutivos y razonamiento probabilístico, estas técnicas muchas

de las veces sustituyen o complementan los sistemas de control cuando los

diseñadores de controladores, no pueden modelar matemáticamente el

sistema o el modelo matemático del sistema es incompleto, debido a que es

muy difícil de modelar. Los sistemas inteligentes son una nueva y eficaz

manera de realizar esta tarea a partir del uso del histórico de los datos para

el reconocimiento de patrones (24], estas técnicas hoy en día son parte de un

conjunto de técnicas llamadas técnicas de computación suave.

A continuación se presenta una breve descripción de los métodos de

monitoreo de procesos mostrados en la Figura IV. 1.
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IV.2. Métodos de monitoreo de procesos

Los métodos tradicionales de monitoreo de procesos consisten en

límites de percepción y la detección de discrepancia. Los límites de

detección generan alarmas cuando se cruza el umbral predefinido [4|.

Existen ciertos métodos univariantes que no analizan la relación entre

las variables y los métodos multivariantes que analizan la relación entre las

variables. Uno de los métodos es el análisis de componentes principales

(PCA). Este es empleado como una técnica óptima para reducir los términos

evaluados por el sistema al obtener la varianza de los datos y la correlación

entre las variables. Otra técnica es el análisis discriminante de Fhisher

(FDA) el cual al igual que el PCA es una técnica de reducción dimensional y

se estudia dentro de la clasificación de parámetros está determina la porción

en el espacio de observaciones que es más efectiva discriminar entre varias

clases de datos, también están los mínimos cuadrados parciales (PLS) son

métodos de descomposición de datos para maximizar la covarianza entre el

bloque predictor (independiente) y el bloque (dependiente) para cada

componente, en la misma línea se encuentra el análisis de correlación

canónica su objetivo es buscar las relaciones entre dos grupos de variables y

la validez de las mismas. Se diferencia del análisis de correlación múltiple

en que éste sólo predice una variable dependiente a partir de múltiples

independientes, mientras que la correlación canónica predice múltiples

variables dependientes a partir de múltiples independientes. Las mediciones

para estos métodos, pueden ser basadas totalmente en los datos históricos

del proceso, al analizar los datos de entrada y salida. Los métodos de

análisis son utilizados para detallar características del sistema o

complementar a los modelos matemáticos [4].
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Existen también otros métodos para el diagnóstico de fallas los más

comúnmente utilizados para caracterizarlos son: la inclusión de residuos, la

estimación de parámetros y estimación de estados. Los métodos más

comúnmente utilizados para el análisis residual son denominados como

métodos de redundancia analítica. En una situación preferente el residual

será relativamente grande cuando la falla este presente, y pequeña con la

presencia de perturbaciones, ruido y errores del modelo. Las tres principales

formas de generar residuos son estimación de parámetros, observadores de

estado y relaciones de paridad [4|.

Otros métodos son los sistemas expertos basados en el razonamiento

humano para diagnosticar las fallas, la experiencia puede ser modelada en

términos de reglas. Las redes neuronales artificiales y los mapas auto

organizados son considerados ejemplos de las técnicas de reconocimiento de

patrones para el reconocimiento de datos y la clasificación de fallas.

IV.2.1. Métodos analíticos y basados en el conocimiento

Los métodos analíticos son aquellos métodos que son generados a

partir de un modelo matemático para realizar la detección y el diagnostico

de las fallas, estos pueden ser clasificados como sigue |4|:

Estimación de parámetros. Para la estimación de parámetros los

residuos son diferencias entre los parámetros del modelo nominal y de

los parámetros del modelo estimado, las deviaciones en los

parámetros del modelo sirven para detectar y aislar las fallas.
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• Observadores de estado. Son métodos de reconstrucción de la salida

para el sistema, para las mediciones obtenidas y las estimadas son

usadas como vectores de residuos.

• Relaciones de paridad. Estos métodos analizan la consistencia de los

modelos matemáticos para el sistema con las mediciones. La relación

de paridad está sujeta a una transformación dinámica lineal. Con la

transformación de residuales se logra el diagnóstico y el aislamiento.

Estos métodos parten de las ecuaciones de estado del modelo y

determinan que las fallas pueden ser encontradas en los actuadores en los

sensores o en las plantas. A las ecuaciones de estado del modelo se le va

agregando un vector de fallas, otro de ruido y perturbaciones para obtener

una función de transferencia con la cual evaluar las condiciones del sistema.

Como se muestra a continuación.

Partiendo de las ecuaciones de estado de un modelo para un sistema

determinado [4|:

x(í + 1) = Ax(t) + Bu(t)

y (i) = Cx(t) + Du(t)

(1)

(2)

Donde A es una Matriz de Estado. B es una Matriz de Entrada. C es

una Matriz de Salida. D es una Matriz de Transmisión Directa, u es un
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vector que contiene cada una de las p entradas al sistema, y es un vector que

contiene cada una de las q salidas del sistema, x es un vector que contiene

cada una de las n variables de estado y t es un intervalo de tiempo.

Se le adicionan las fallas al sistema.

Fallas en el actuador Au(í)

Fallas en el sensor Au(t)

Fallas en la planta Aup(t)

De la misma manera se les puede adicionar ruido o alguna

perturbación.

• Ruido en el actuador Su(t)

• Ruido en el sensor Su(t)

• Ruido en la planta 6up(t)

Al considerar esta adición de las fallas, el ruido y las perturbaciones

las ecuaciones de estado quedan de la siguiente forma.

x(t + 1) = (A + AA)x(t) + (B + Afl)M(t)

y(í) = (C + AC)x(í) + (D + AD)u(t)
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Lo anterior con el fin de poder analizar los residuos y poder hacer un

comparativo para realizar una adecuada valoración de las condiciones de

funcionamiento del sistema [4|.

IV.2.2.Pretratamiento de datos, Métodos de estadística univariante, multivariante

para realizar la detección y diagnóstico de fallas

La efectividad de las mediciones en el manejo de datos depende de la

caracterización de las variaciones en los datos del proceso, hay dos tipos de

variación, los casos comunes y los casos especiales en las que las

variaciones son causadas por un ruido aleatorio y asociado a una falla

atípica en el sistema [4[.

IV.2.2.1. Pretratamiento de datos

Al extraer la información relevante de los datos de un eficiente

monitoreo del proceso o sistema, es necesario obtener un conjunto de

entrenamiento, que consta de evaluar con anterioridad los datos fuera de

línea, para la implementación de un procesos en línea. Para realizar el

monitoreo y desarrollo de las mediciones que se presentan dentro de los

datos monitoreados es necesario dar un pretratamiento a los datos, el cual

consiste en remover las variables (eliminar a aquellas variables menos

significantes o irrelevantes dentro del proceso), autoescalar (estandarizar los

valores analizados) y remover los valores atípicos (eliminar aquellos datos o

estados que presente un comportamiento atípico del sistema y pueda

influenciar el análisis del mismo).
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El pretratamiento de los datos es relevante en los procesos de

monitoreo. esto debido a que consiste en la remoción de variables, remoción

de punto atípicos y la auto escalación. debido a que los datos de

entrenamiento pueden contener variables que no tienen información

relevante para el monitoreo del proceso, y estas variables pueden ser

removidas para un futuro análisis, en los procesos, los datos a menudo

necesitan ser escalados para evitar que algunas variables puedan dominar el

monitoreo del proceso, especialmente los métodos basados en reducción

dimensional como FDA y PCA. También es necesario en el manejo de datos

remover los puntos atípicos ya que estos pueden ser errores en las

mediciones y pueden tener una significante relevancia en el análisis.

IV.2.2.2. Estadística univariante

La estadística univariante determina los límites que pueden ser usados

para determinar el umbral para cada variable observada. Cuando es definido

el umbral se convierte en un límite para las operaciones en control y si se

presenta una violación en los datos en línea pueden indicar la presencia de

una falla. Esta aproximación es vista típicamente usando las cartas de

control y son referidas como límites de detección o valores de límites de

control. Estos métodos ignoran la correlación entre las variables.

La efectividad del manejo de datos depende de las mediciones en la

caracterización de los datos, la variación de los procesos. La efectividad se

da al detectar las alteraciones en los procesos. Estas variaciones son fáciles

de detectar con herramientas estadísticas al analizar el comportamiento del

sistema.
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IV.2.2.3. T2 de hotelling

Es una de las herramientas más empleadas por la estadística

multivariante para hacer el análisis de los procesos, ya que ésta, parte de los

datos en el conjunto de entrenamiento, que consiste en m variables de

observación y n observaciones para cada variable, pueden describirse en una

matriz X 6 Rnxm dada por:

X

*11 *12

x21 *22

X ni X n2

-*Tm

•*-2m

X

(5)

Entonces la matriz de covarianza (es una matriz que contiene la

covarianza entre los elementos de un vector, la cual indica el grado de

variación conjunta de dos o más variables aleatorias) para el conjunto de

entrenamiento es.

5 = — XTX
n-l

(6)

Se realiza una descomposición en eigenvalores (raíces características

o también llamados valores propios de XTX de finidos por Á1,Á2, ••• ,Am que

miden el grado de multicolinealiad en los datos) para la matriz S.

S = VAVT (7)
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Donde A es una matriz diagonal de m x m, cuyos elementos de la

diagonal principal son los eingevalores X¡(J = 1,2, ... ,m) de 5 y V es una

matriz ortogonal de m x m. cuyas columnas son los eigenvectores de 5. La

proyección y = VTx da un vector de observación x E Rm desacoplado en el

espacio de observación en un conjunto de variables no correlacionadas

correspondientes a los elementos de y. La varianza de los elementos ith de y

es igual a las ith de los eingevalores en la matriz A. Asumiendo que 5 es

invertible se tiene la definición

z = A~1/2VTx

El estadístico T2 Hotelling's está dado por

T
zz

El umbral para el estadístico T2 de Hotellling's

(8)

(9)

Para obtener un apropiado umbral para el estadístico T2 Hotelling

basado en el nivel de significancia, a. este se debe determinar asumiendo las

observaciones de una muestra al azar para una distribución normal

multivariante. Se supone además un vector de medias y una matriz de

covarianzas para caracterizar el modo normal de operación del proceso el

cual es igual al vector actual de inedias y a la matriz de covarianzas
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respectivamente, entonces el estadístico T2 describe una distribución X2 con

m grados de libertad.

T¿ =X¿(m) (10)

El conjunto T2 < T^ es un coeficiente de región elíptica en el espacio

de observaciones.

Cuando la matriz de covarianza actual, para el estatus en control no es

conocido en vez de estimarse a partir de la matriz de covarianza, las fallas

pueden ser detectadas como observaciones fuera del conjunto de

entrenamiento usando el umbral obtenido con:

2 _ m(n-l)(n+l)
a n(n-m)

Fa(m,n - ni) (11)

Donde Fa(m,n-m) es la parte superior al 100a% del punto crítico de

la F-distribucion con m y n —m grados de libertad, para obtener el nivel de

significancia de la parte superior en control. Para obtener un límite más

amplio en F2a se obtienen dos limites cuando la cantidad de datos incrementa

(n -> oo).

Para el ejemplo de la matriz de covarianza donde los valores atípicos

en el conjunto de entrenamiento se pueden detectar mediante [4|:
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r«2 _ (n-l)2(m(n-m-l))Fa(m,7i-m-l)

n(l+(z r) )Fa(rn,n-m-l)
(12)

IV.2.2.4. Análisis de componentes principales

El análisis de componentes principales (PCA por su nombre en inglés

Principal Component Analysis), es una técnica de reducción dimensional,

también es una técnica que se puede emplear para el monitoreo de procesos

industriales. El PCA puede producir una representación dimensional baja o

pequeña para los datos que mejor generalicen la independencia de los datos

para el conjunto de entrenamiento o para un completo análisis dimensional

de las fallas. La estructura abstracta del PCA puede ser usada en la

identificación de cualquiera de las variables responsables de una falla o de

las variables que sean más afectadas por la falla. El PCA puede separar las

observaciones en espacios o subespacios para la captura de tendencias en los

procesos y en un subespacio que contenga esencialmente el ruido aleatorio.

El PCA determina los vectores ortogonales, llamados vectores de

carga o eigevectores, ordenados por la cantidad de varianza explicada por la

dirección de los vectores de carga, dado un conjunto de entrenamiento para

n observaciones y m variables del proceso en una matriz X como se muestra

en la Ecuación 5 [4] y [25].

La carga de los vectores es calculada al obtener los puntos

estacionarios para el problema de optimización.
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vTXTXv
mciXy^Q — (13)

Donde v G Rm. Los puntos estacionarios para la ecuación anterior

pueden ser obtenidos a través de la descomposición de los valores singulares

(DVS) La cual es una factorización de los vectores ortogonales.

7^X = uZyl (14)

Donde U £ Rnxn y VE Rmxm son matrices unitarias y la matriz

£x Rnxm son constantes de los valores singulares no negativos de la

magnitud decreciente a lo largo de la diagonal principal (or > a2 —'" —

amin(m,n) —0), y cero en los elementos fuera de la diagonal. Los vectores de

peso son vectores columna ortogonales en la matriz V, y la varianza para el

conjunto de entrenamiento proyectado a lo largo de ith columnas de V es

igual para a2. La resolución de la ecuación anterior es equivalente a resolver

una descomposición de un eigenvalor para el ejemplo de la matriz de

covarianza S presentada en la Ecuación 6 y 7.

Donde la matriz diagonal A = YJH g Rmxm contiene los eigevalores no

negativos de magnitud decreciente (Aj > A> ••• > Am > 0) y las ith iguales a

los eigenvalores del cuadrado del valor singular de ith (i,e.,Xx = a2). Con el

fin de capturar de manera óptima la variación de los datos que minimicen el

efecto del ruido aleatorio corruptor en el PCA, correspondiente a los
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vectores de peso de un valor singular de peso típico retenido. Para la

clasificación se seleccionan las columnas de la matriz de peso P E Rmxa que

corresponde a los vectores de peso asociados con los primeros valores

singulares de a, la proyección de las observaciones en A" en un espacio

dimensional menor está contenida en la matriz de valores.

T = XP (15)

Y la proyección de T de nuevo en el espacio m-dimensional de

observación.

X = TP1 (16)

La diferencia entre A" y A" es la matriz residual E.

E = X-X (17)

El residual de la matriz captura la variación en el espacio abarcado

por las observaciones para los vectores de peso asociados con el valor

singular más pequeño m —a. La expansión del subespacio para X y E es

llamada valores de espacio y residual de espacio, respectivamente. El

subespacio contenido en la matriz E tiene una menor proporción de la señal

de ruido, y la eliminación de este espacio para X es una mayor

representación de los procesos. X.
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Reducción de orden

Es comúnmente aceptado y con cierta justificación teórica que la

porción para el espacio correspondiente al PCA es la descripción de los

valores singulares de pesos o variación de los estados que ocurre en el

proceso, y la porción correspondiente al espacio de los valores singulares

más pequeños describe el ruido aleatorio. Para una apropiada determinación

de los vectores de carga a, para mantener el modelo de PCA, la variación

sistemática puede ser desacoplada para las variables aleatorias, y los dos

tipos de variación pueden ser monitoreados por separado, existen varias

técnicas para determinar el valor de la reducción de orden a. pero no hay

una técnica dominante, los métodos para determinar a son:

• La prueba del porciento de varianza.

• La prueba SCREE

• Análisis paralelo

• El estadístico PRESS.

El método de la prueba del porciento de varianza determina a para

calcular el número más pequeño para los vectores de carga necesarios para

explicar un mínimo porcentaje para el total de la varianza.

La prueba SCREE asume que la varianza. o2, correspondiente al ruido

aleatorio forma un perfil lineal.
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El análisis paralelo determina la dimcnsionalidad para comparar el

perfil de la varianza para obtener la independencia de las variables

observadas.

La dimensión para los valores de espacio pueden también ser

determinados usando una validación cruzada producida con el estadístico de

la predicción de la suma de residuales de los cuadrados (PRESS).

PRESS(i) =— llA-A-ll2 (18)
mn " "F

Donde i es el número para los vectores de carga necesarios para

calcular X y \\°\\F es la norma de Frobenius (la raíz cuadrada de la suma de

todos los elementos). Para la implementación de esta técnica la etapa de

entrenamiento es dividida en dos grupos. El estadístico PRESS para un

grupo es calculado basado en varias dimensiones para los valores de espacio

i. usando todos los otros grupos. Esto es repetido para cada grupo, y el valor

de i se asocia con el mínimo promedio del estadístico PRESS para

determinar la dimensión de los valores de espacio |4] y |25|.

IV.2.2.5. Discriminante de Fisher

Para realizar el diagnóstico de fallas, con los datos que ya han sido

obtenidos directamente de la planta cuando hay presencia de fallas ya

conocidas y se conoce el modo normal de operación estas se pueden

clasificar en categorías. Esto cuando cada una de las clases (se determina
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una clase cuando se clasifica a un individuo en un grupo con la información

de un conjunto de variables que se observan previamente en un conjunto de

individuos de los que se sabe que están bien clasificados en uno de los

grupos) contiene datos representativos de cada tipo de falla, así como del

modo normal de operación del sistema. Para realizar una clasificación en

diferentes clases de los comportamientos conocidos con anterioridad de la

planta o sistema, se puede utilizar el análisis discriminante de Fisher FDA

(por su nombre en inglés Fisher Discriminant Analysis), el cual es una

técnica de reducción lineal de la dimensionalidad de los datos. La cual

maximiza de manera óptima la separación entre las clases. Esto mediante la

transformación de un conjunto de vectores, ordenados en términos que

maximicen la dispersión entre clases y reduzcan al mínimo la dispersión en

cada clase.

Sea n el número de observaciones en un sistema, m el número de

mediciones o número de variables, p el número de clases, y n¡ el número de

observaciones en las clases jth. Para representar el vector de las variables de

medición para las observaciones ith para las x¡. Si los datos de

entrenamiento para todas las clases en la matriz X E Rnxm, a continuación, la

transpuesta ith de la fila X será un vector columna x¡.

Para poder entender el análisis discriminante de Fisher, es necesario

definir las matrices que cuantifican el total de dispersión, dentro de las

clases, y entre las clases. Como una matriz de dispersión total.

S^ZUÍXí-xXxí-x)1 (19)
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Donde x es el vector de medias totales se determina por:

x - 2Ji=i*/ (20)

Con Xj definida como el conjunto de vectores x¿ que pertenece a la

clase y. para la matriz de dispersión en cada clase y es

Sj —}ZxíEXj(XÍ Xj)íXi Xj)

Donde x¡ es el vector de medias para la clase y:

- - 1 vXj - -LXieXiXi

La matriz de dispersión entre la clase es:

Jw L¡j=\J)

Y la matriz de dispersión entre las clases e>

Sb = 2Z%1nj(Xj-x)(Xj-xy
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La matriz total de dispersión es igual a la suma de la matriz de

dispersión entre las clases y la matriz de dispersión de la clase.

$t —^b+^v (25;

El objetivo para el primer vector FDA es maximizar la dispersión

entre las clases mientras minimiza la dispersión entre cada una de las clases

141.

IV.2.2.6. Análisis de correlación canónica

El análisis de correlación canónica implica la colección de variables

en dos conjuntos, un conjunto X y un conjunto Y. El objetivo es encontrar

una combinaciones lineales W = a'X y V = b'Y tal que W y V tienen una

posible correlación mayor. Estas combinaciones lineales pueden dar una

idea de la relación entre los dos conjuntos de variables.

El análisis de correlación canónica tiene grandes propiedades

similares al análisis de componentes principales. Sin embargo mientras que

el PCA considera interrelaciones en un conjunto de variables. La relación

canónica está enfocada al análisis de la relación entre los dos conjuntos de

variables.
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Una forma de ver el análisis de correlación canónica es como una

extensión de regresión múltiple. En el análisis de regresión múltiple divide

las variables en un conjunto de x que contiene variables q y a los y

conjuntos que contienen p = 1 variables. La solución consiste en encontrar

la regresión combinación lineal a'X que es el más altamente correlacionada

con y.

El análisis de correlación canónica del conjunto Y contiene variables

p > 1 y busca vectores a y b para que la correlación entre a'X y b'Y sea

maximizada, si X se interpreta como "causa"" de F, entonces a'X puede ser

llamado el predictor y b'Y el criterio predecible. Sin embargo, no hay

ninguna suposición de la asimetría causal en las matemáticas del análisis de

correlación canónica: X y Y son tratados de forma simétrica [25].

El análisis de correlación se realiza a partir de las siguientes

formulas. Dados dos conjuntos de vectores de datos en las formas [26).

Wm —am]Xx + am2X¿ + 1- ampXp

Vm = bmlY1 + bm2Y + ••• + bmpYp

(26)

(27)

De manera que los vectores X y Y indican la correlación máxima, e^

decir:

maxxY a'YuXYb (28;
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Sujeto a

maxXYa'}ZXXa=l (29)

maxxy b'£ YYb = 1 (30)

Dónde: £AT representa la matriz de covarianza entre clases y }ZXXb. H YYa

representan las matrices de covarianza intra-clase. El uso de los

multiplicadores de Lagrange, optimiza la proyección de los vectores propios

correspondientes a los mayores valores propios de las siguientes

generalidades:

iZXX 1Y.XYY.YY *2ZYX = Áx}ZXXa (31)

}ZYX'l2ZYX2ZXX12ZXY = AyZXXb (32)

Donde a y b son los valores característicos de la matriz X y de la matriz Y.

Ahora al imponer la condición a'^AXa = 1 y b'Y,YYb - 1 se tiene.

y _ b„n i bmi y i i b'"p V (34)
m b'ZYYb X b'ZYYb b'ZYYb V
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Y con ello se explicar la relación de las variables de entrada con respecto

a las variables de salida en un sistema. [25] y [27].

IV.2.2.7. Mínimos cuadrados parciales.

Los Mínimos cuadrados parciales o PLS por su nombre en inglés

"Partial least squares"". también conocido como proyección a las estructuras

latentes, es una técnica de reducción dimensional para maximizar la

covarianza entre el predictor independiente de la matriz A y la matriz de

predicción Y para cada componente en el espacio de reducción. Una popular

aplicación del PLS es cuando se selecciona una matriz Y para contener sólo

datos de la calidad del producto, que puede incluso incluir mediciones sin

conexión de datos, y la Matriz X para contener todas las otras variables del

proceso. Puede ser utilizado en línea para predecir la calidad de los

productos.

El PLS requiere una matriz X E Rnxm y una matriz Y G Rnxp. donde m

es el número de variables de predicción (el número de mediciones en cada

observación), n es el número total de observaciones en el conjunto de

entrenamiento, y p es el número de observaciones en la variable Y. Cuando

Y se selecciona solo para contener las variables de calidad del producto.

Entonces p es el número de fallas en las clases

Primero se aplica un pretratamiento de los datos, de modo que X y Y

sean medias centrales y escaladas. La matriz X es descompuesta en una

matriz característica T G Rnxa y una matriz de carga P G Rmxa. donde a es la
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reducción de orden del componente PLS, a de más de una matriz residual

E E Rnxm.

X = TP1 + E (35)

La matriz TPT pude ser expresada como la suma de los productos de

los vector característicos t¡ (de las jth columnas de T) y los vectores de

carga py (de las jth columnas de P).

X = 27=i tjPj + E (36;

De manera similar, Y es descompuesta en su matriz característica

U G Rnxa, y una matriz de carga Q G Rpxa, además de un residual F G Rnxp.

Y = UQT + F (37)

La matriz UQT pude ser expresada como la suma de los productos de

los vectores característicos u¡ (de las jth columnas de U) y los vectores de

carga q¡ (de las jth columnas de Q)

Y= 2ZUuia + F (38)
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Las descomposiciones anteriores tienen la misma forma que la

utilizada en el PCA. Las matrices X y Y son representadas como la suma de

una serie de matrices de rango uno. Si a se iguala a un min(rn,n) se reduce

el ruido y la colinealidad. El objetivo de PLS es determinar los pesos y

características de los vectores que están correlacionados con Y mientras se

describe una gran cantidad de variación en X.

PLS retrocede la Y del vector característico estimado u¡ al X vector

característico de t¡ para:

üj = bjtj (39)

Donde b¡ es el coeficiente de regresión. En la matriz de forma, esta

relación puede ser escrita como:

U = TB (40)

Donde B G Raxa es la diagonal de la matriz de regresión con B¡j=b. y U

tiene ü¡ como sus columnas. Sustituyendo U para üj - bjtj por U en U = TB.

y teniendo en cuenta que este va a modificar la matriz residual, se tiene:

Y = TBQT + F (41)

Donde F es la predicción de la matriz de error |4]
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IV.2.2.8. Distancia estadística.

Algunas herramientas ayudan a dar un pretratamiento a los datos para

poder identificar el comportamiento normal de operación del

comportamiento en falla son la obtención de métricas como los son:

• Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana se define como la distancia entre dos puntos.

Tal distancia se deduce con el Teorema de Pitágoras. Se trata de utilizar un

espacio bidimensional. para obtener la distancia entre dos puntos P1 y P2.

Muestra la distancia Euclidiana en coordenadas rectangulares. La ubicación

de los puntos Px y P2 es (xltyi) y (x2,y2). respectivamente [28]:

de{p„p2) = V(*2-*i)2 + (y2-yi)2 (42)

• Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis es un método estadístico para medir la

similitud de dos conjuntos de datos. A diferencia de la distancia Euclidiana.

la distancia de Mahalanobis considera las correlaciones entre los datos y es

invariante en escala. Se define por la siguiente ecuación [28].

Dm(xl,xl) = ~JJ(x2-xiys 1(xÍ-xl) (43)
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Donde (x^,x^) son variables aleatorias con la misma distribución y

5 es la matriz de covarianzas.

IV.2.3.Computación Suave Para Realizar la Detección y Diagnóstico

La clasificación de parámetros es un problema muy importante hoy en

día para el análisis de datos. La clasificación basada en los datos históricos

de los procesos ya ha sido estudiada ampliamente como posible solución a la

adquisición de conocimientos o la extracción del conocimiento. Uno de los

principales temas a abordar en los modelos de clasificación es la mejora de

la precisión de la clasificación. Para ello, muchos investigadores

recientemente han puesto una atención considerable en la tarea de

combinación de los métodos clasificadores. Dentro de ellos, hay tres

enfoques básicos. El de un clasificador conjunto, la selección del

clasificador, y la fusión paramétrica. Los algoritmos clasificadores en

conjunto suelen combinar los resultados de varios clasificadores

individuales. Sin embargo, la mayoría de los algoritmos de conjuntos no

tienen en cuenta la experiencia local de cada clasificador. Esto es útil para

descomponer un problema complejo en sub-problemas más simples y

resolver cada sub-problema. uno por uno. en lugar de aprender la relación

global entre las variables de entrada y la variable de destino. Numerosos

enfoques relacionados con la selección de un clasificador por región local se

han desarrollado [29]. En la Figura IV.2 se muestra las distintas técnicas que

componen a la computación suave.
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Sistemas difusos

Computación

Suave

Algoritmos
evolutivos

Redes

neuronales

Razonamiento

probabilístico

Figura IV. 2 Métodos de computación suave para detectar y diagnosticar fallas.

A continuación se da una breve descripción de las características de

cada uno de los campos de la computación suave.

IV.2.3.1. Sistemas difusos

Un sistema difuso es una metodología que fue diseñada para tener

disponibles habilidades de los expertos. Esta metodología trata de emular

los patrones de razonamiento del experto. Son muy populares ya que los

conceptos de la lógica difusa, son reglas del tipo SI-ENTONCES y métodos

de inferencia difusa. Los sistemas de inferencia difusa, actualmente han

encontrado diversas aplicaciones exitosas dentro de una gran variedad de

áreas tales como el control automático, la clasificación de datos, el análisis

de decisiones, los sistemas expertos, la predicción de series de tiempo, la
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robótica y en el reconocimiento de patrones. Sin embargo, las aplicaciones

más significativas de los sistemas difusos se han concentrado

específicamente en el área del control automático [30].

IV.2.3.2. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos es una concepción de la ciencia de la

computación en una forma muy convencional de la evolución como un

proceso de optimización que podría ser simulado para resolver problemas de

ingeniería que antes parecían intratables. La idea fundamental de este

proceso consiste en evolucionar una población de posibles soluciones para

un problema dado, usando operadores inspirados en la variación genética y

en la selección natural. La evolución es, en efecto, un método de búsqueda

entre una inmensa cantidad de soluciones posibles. En el ámbito biológico el

enorme conjunto de posibilidades lo constituyen el conjunto de posibles

secuencias genéticas, y las soluciones deseables son los organismos

altamente aptos, es decir, los organismos mejor dotados para sobrevivir y

reproducirse en su ambiente.

Actualmente existen tres vertientes que se inspiran en los principios

del neodarwinismo: las estrategias evolutivas, la programación evolutiva y

los algoritmos genéticos. Conjuntamente, a estas técnicas se les denomina

computación evolutiva [31 [.
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IV.2.3.3. Redes neuronales

Una red neuronal artificial (ANN por su nombre en inglés "Artificial

Neuronal Network"") es un término que se utilizado para describir un modelo

compulacional del cerebro biológico. Este es un sistema de modelado libre

del cerebro humano. Está compuesto de un conjunto de unidades de

procesamiento interconectadas simplemente, que se combinan para producir

una señal o para resolver un problema determinado sobre una señal de

entrada que se recibe. Donde la unidad de procesamiento que se encuentran

interconectadas tiene ganancias ajustables. que se ajusta lentamente a través

de iteraciones influenciadas por los patrones de entrada-salida dadas a la

ANN | 32 [.

Una ANN es un paradigma de procesamiento de la información que

fue inspirada en las vías biológicas del sistema nervioso, tales como el

cerebro, la información del proceso en una ANN es un sistema que tiene

ciertas características de rendimiento en común con las redes neuronales

biológicas. Básicamente, es un sistema que se encarga de muchas señales de

entrada, las procesa, y la salida de ellos, es para resolver una tarea para la

que ha sido entrenada. En este sentido, las ANN se utilizan como una

herramienta para resolver problemas de procesamiento de patrones |8|.
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IV.2.3.4. Razonamiento probabilístico

El razonamiento probabilístico se puede definir como la construcción

de un modelo de razonamiento que puede trabajar con inccrtidumbre, y se

utilizan para poder capturar el conocimiento incierto de una manera natural

y eficiente en muchas situaciones prácticas. En muchos casos estos modelos

son representados por las redes bayesianas las cuales ayudan a obtener

información de una probabilidad cuantitativa. Que es dada por los expertos y

decidir más fácilmente las influencias de este conocimiento en un dominio

dado. Está dado como una distribución conjunta completa, en la que muchas

distribuciones condicionales se pueden representar de forma compacta por

familias de las distribuciones canónicas.

En muchos casos si se tiene una gran cantidad de inferencia debido a

los modelos de gran tamaño de las redes, es esencial tener en cuenta los

métodos de aproximación. Los cuales se pueden describir corno métodos

aleatorios de muéstreos que ayudan a obtener una respuesta. En donde estas

mejoran su eficiencia al tener un mayor número de muestras a su

disposición, es decir en casos muy particulares se realiza el uso de técnicas

de muestreo en general. Estos métodos pueden ser expresados como

equivalentes a las redes bayesianas [33].
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IV.3. Sistemas inteligentes empleados en la metodología para realizar la

detección y diagnóstico de fallas

IV.3.1.Lógica difusa

Lógica difusa es una técnica que es definida por |34| como un tipo

especial de control no lineal. Esto es análogo a un sistema lineal y de

control en las que la palabra "lineal" es un adjetivo técnico utilizado para

especificar los sistemas de control. La palabra "difuso", esencialmente, lo

que quiere destacar, es que a pesar de las características de la teoría de un

sistema difuso que es caracterizada por no ser clara, la teoría en sí es

precisa. Hay dos tipos de justificación de la teoría de sistemas difusos: En la

primera se considera que en el mundo real, es demasiado complicado el

obtener descripciones precisas, por lo tanto la aproximación a la falta de

claridad se debe de obtener c introducir con el fin de obtener respuestas de

manera razonable, sin embargo. A medida que se adentra en la era de la

información, el conocimiento humano se hace cada vez más importante. Por

lo cual se necesita una teoría para formular el conocimiento humano de

forma sistemática en los sistemas de ingeniería, junto con otra información

como los modelos matemáticos y mediciones sensoriales.

La segunda justificación caracteriza a las características, justifica la

existencia como una rama independiente de ingeniería. Como un principio

general, una buena teoría de la ingeniería debe ser capaz de hacer uso de

toda la información disponible con eficacia. Para muchos sistemas prácticos,

la información importante proviene de dos fuentes: una fuente proviene de

los expertos humanos cuando describen sus conocimientos sobre el sistema

en las lenguas naturales y la otra es mediante mediciones sensoriales y

modelos matemáticos que se derivan de acuerdo a las leyes físicas. Una

54



tarea importante, por lo tanto, es la combinación de estos dos tipos de

información en diseños de sistemas.

La esencia de los sistemas difusos es que son sistemas basados en el

conocimiento y en normas. El corazón de un sistema difuso es una base de

conocimientos que consiste en las denominadas reglas difusas SI-

ENTONCES. Una regla difusa SI-ENTONCES es una instrucción en el

lenguaje.

Por ejemplo, la siguiente es una regla difusa SI-ENTONCES: SI la

velocidad de un coche es alta, ENTONCES se está aplicando una mayor

fuerza al acelerador.

Función de

pertenencia para alta

45 55 65

Velocidad

Figura IV. 3 Función de pertenencia a la "alta", donde el eje horizontal representa la
velocidad del vehículo y el eje vertical representa el valor de pertenencia a la

"alta"(tomado de [34]).
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Por lo tanto un sistema difuso se describe de una manera más simple
en la siguiente Figura IV.4.

Fussiflcación

••

Defussificador

Figura IV. 4Proceso difuso. El cual describe la metodología a seguir para ocupar esta
herramienta, (tomado de Toolbox de MatLab®).

Los datos son fussificados a partir de la selección de una función de

membresía. La cual se define como un conjunto difuso A sobre un universo

discurso X de la forma \iA\X -» [0,1], donde a cada elemento de X le

corresponde un valor entre 0 y 1. Este valor, llamado valor de pertenencia o

grado de pertenencia, representa el grado en el que el elemento de X

pertenece al conjunto difuso A. Las funciones de membrecía permiten

representar gráficamente un conjunto difuso. En el eje "*" se representa el

universo discurso, mientras que en el eje "/' se sitúan los grados de

pertenencia en el intervalo. Para construir funciones de pertenencia se

suelen utilizar funciones sencillas, ya que al estar definiendo conceptos

borrosos el uso de funciones complejas no aporta mayor precisión. En

muchos casos la función más utilizada es la función triangular debido a que
es la más simple de utilizar.

IV.3.1.1. Funciones de membresía
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^A(x)

( o
x-a

m-a

b-a

b~m

v 0

<

si x < a

sí a < x < m

si a < x < m

si x > b

(44)

Donde a se define como el valor menor, b es el valor más alto y m es

valor medio, x es cualquier valor de entrada en las funciones de pertenencia.

IV.3.1.2. Operadores difusos

Posteriormente a la fussificación se aplica un operador difuso, el cual

es una operación básica sobre conjuntos difusos. En la secuela, que B son

conjuntos difusos definidos en el mismo universo discurso que A. Por lo

tanto la igualdad, el complemento, la unión e intersección de dos conjuntos

difusos A y B se definen como sigue.

Donde A y B son iguales si y sólo si nArx) = [iBíxs o todo x E U.

Cuando B contiene A, denotado por A c B, si y sólo si ¡j.Afx) < fiBrx) para todo

x E U. El complemento de A es un conjunto difuso A en U cuya función de

pertenencia se define como:

^A(x) - 1 ~ ft-Aíx) (45)

La unión de A y B es un conjunto difuso en U, denotado por la A U B,

cuyos miembros de la función se define como:

I*AUB(X) = max[flA(x)'tlB(x)] (46)
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La intersección de A y B es un conjunto difuso A n B en U con

función de membrecía.

HAnBM=mÍn[nMx),nBrx)] (47)

IV.3.1.3. Implicaciones difusas

El conocimiento humano es representado en términos difusos con las

reglas SPENTONCES. Con el fin de entender estas reglas se crea la

composición difusa (una relación difusa que representa el grado de presencia

o ausencia, de interacción o interconexión entre elementos de dos o más

conjuntos difusos) en una interpretación de las relaciones difusas. En el

cálculo proposicional clásico la expresión SI p ENTONCES q es escrit

p -> q con la implicación -> Considerándolo como un conector, donde p y q

son variables preposicionales y equivalente a por lo tanto la implicación se

define como un conjunto de proposiciones SPENTONCES.

a

p Vq y (p AqOVp (48)

Puesto que hay una amplia variedad de composiciones difusas de

unión, intersección. También existe un gran número de diferentes

implicaciones difusas SPENTÜNCES que se han propuesto en la literatura

pero una de las mayormente utilizadas son las implicaciones Mamdani.
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Dónde: la regla difusa SPENTONCES se interpreta como una relación

difusa Qmm ° Qmp en U X V con la función de membrecía.

PMn(x,y) = min[nFPl(x) + nFP2(y)]

HMp(x,y) = nFPl{x)nFPl(y)

(49)

(50)

IV.3.1.4. Defussificador

Para obtener una solución a un problema de decisión, lo que se quiere

es obtener como salida es un número y no un conjunto difuso. Por tanto, se

debe de transformar el conjunto difuso obtenido en un número. Uno de los

métodos más utilizados es el del centroide, que calcula el centro del área

definida por el conjunto difuso obtenido. El cálculo se realiza con la

siguiente formula [34].

9 =
£i=1s¡.u(s¡)

El =lM(*¿)
(51)

IV.3.2.Red Neuronal Probabilística.

La red neuronal probabilística se compone de dos capas y parte de un

vector de datos p expresado de la siguiente manera.

ÍPi<P2----Pq<} (52)
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Donde se tiene una matriz W' de pesos transpuestos y un vector de

tendencia b para una capa cuando:

W
T

r Ti

Pi
T

P2 ,b' =

R

R

TLws'J TLpqJ -R

(53)

La fila de W representa un vector prototipo que se desea reconocer y

cada elemento de b' es un conjunto igual para el número de elementos en

cada vector de entrada (/?). Así la salida para la primera capa es:

a1 = W'p + b' =

PiP + R

plp + R

PqP + R.

(54)

La segunda capa es una capa competitiva. Las neuronas en esta capa,

se inicializan con las salidas de la capa anterior hacia delante. Que inician el

reconocimiento entre los patrones prototipo y el vector de entrada. Estas

neuronas compiten con cada una de las otras para determinar un ganador.

Después, una sola neurona tendrá una salida distinta a cero. La neurona

ganadora indica en que categoría se está presentando la entrada para la red

(cada vector prototipo representa una categoría).
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1
Capa 1

í a2

Figura IV. 5 Red Neuronal Probabilística (tomada de ¡351).

La salida a1 de la primera capa es usada para iniciar la segunda capa

a2(0) = a1 (55)

La salida de esta segunda capa es actualizada de acuerdo a la

siguiente relación de recurrencia.

a\t + 1) = posliniW'a1^)) (56)

Los pesos de la segunda capa W2 se establecen para que los elementos

de la diagonal sean 1 y los elementos que se encuentran fuera de la diagonal

sean valores negativos [35].

w\ ={_ 1, si i —j
e, en otro caso

,cuando 0 < a < —[
5-lJ
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IV.3.3.Máquina de soportes vectoriales

La máquina de vectores soporte SVM (por su nombre en inglés

Support Vector Machine) y sus variantes y extensiones, a menudo llamados

los métodos basados en kernels, se han estudiado ampliamente y se aplica a

diversos patrones de clasificación y problemas de aproximación de

funciones. El objetivo de la clasificación de patrones es clasificar en una de

las categorías dadas o llamadas clases. Para un problema específico de

clasificación de patrones, un clasificador, se ha desarrollado de tal manera

que se clasifican los objetos correctamente con razonablemente buena

precisión. Donde las entradas al clasificador son llamados características,

porque son determinados para que representen cada clase, o para que los

datos pertenecientes a diferentes clases estén bien separados en el espacio

de entrada. En general, hay dos enfoques para el desarrollo de

clasificadores: un enfoque paramétrico, en el que se supone un conocimiento

a priori de las distribuciones de datos, y un enfoque no paramétrico. en el

que se supone que no hay un conocimiento a priori. Las redes neuronales.

los sistemas difusos, y La máquina de soporte vectorial son clasificadores

típicos paramétricos. La SVM es un clasificador paramétrico. A través del

entrenamiento utilizando pares de entrada-salida, los clasificadores

adquieren funciones de decisión que clasifican a una entrada o un punto de

referencia en una de las clases dadas.

La máquina de soporte vectorial es una herramienta de aprendizaje

que se emplea en muchas aplicaciones, como la clasificación, regresión, y la

detección de valores atípicos. SVM fue diseñado originalmente para las

tareas de clasificación de patrones. Técnicas de clasificación de patrones

clasifican objetos en una de las categorías dadas llamadas clases.

Clasificadores clásicos, como las redes neuronales intentan minimizar el
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error en el conjunto de datos de entrenamiento que emplea la técnica

minimización del riesgo empírico. Por otro lado, la SVM se basa en el

principio de minimización del riesgo estructural arraigada en la teoría del

aprendizaje estadístico. El Mínimo riesgo estructural ofrece mejores

capacidades de generalización a través de la minimización de la cota

superior del error de generalización.

IV.3.3.1. La Máquina de soporte vectorial de dos ciases

La máquina de soporte vectorial en su forma básica es un clasificador

binario que aprende un hiperplano lineal que separa a un conjunto de

ejemplos positivos de un conjunto de ejemplos negativos con el máximo

margen. El margen se define por la distancia del hiperplano a la más cercana

de los ejemplos positivos y negativos como se demuestra en la Figura IV.6.

Este hiperplano de margen máximo se llama hiperplano óptimo de

separación debido a las filosofías basadas en el aprendizaje estadístico que

permite el máximo margen en los resultados de! proceso de formación de

una mejor capacidad de generalización. Los puntos de datos más cercanos se

emplean para definir el margen y se conocen como vectores de soporte. El

número de vectores de soporte crece con la complejidad del problema. La

separación de los hiperplanos con márgenes pequeños y grandes en la

clasificación binaria.

Sea M m-dimensional que contiene las entradas x¡ (i = 1,...,M)

pertenecientes a la clase 1 o 2 y las etiquetas asociadas sean y¿ = 1 para la

clase / y -1 para la Clase 2. Si estos datos son linealmente separables, se

determina la función de decisión:
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D(X) = wTx + b

WTx + b = O

(58)

(59)

Donde D(X) es la salida esperada y¿, w es un vector m-dimensional, b

es un término de sesgo, y para i = 1,...,M:

wTx + b
> 0 para y¡ — 1

< 0 para yi = -1
:60)

Debido a que los datos de entrenamiento son linealmente separables,

no hay datos de entrenamiento que satisfacen wTx + b = 0. Por lo tanto, para

controlar la separabilidad. en su lugar, se considera la siguiente desigualdad:

wTx + b
> 1 para yt — 1

< —1 para y i — —
(61)

En este caso. / y -l en los lados derechos de las desigualdades puede

ser una constante un a(> 0) y —a. respectivamente. Pero al dividir ambos

lados de las desigualdades por una a. se obtiene. La ecuación equivalente a:

yiiyv1x + b) > 1 para i —1, ...,M (62)
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El hiperplano

D(x) = w'x + b = c para - 1 < c < 1

Margen

Mínimo

Vector de soporte Margen

Máximo

Vector de

soporte

Plano de

Separación

(63)

Figura IV. 6 La separación de los hiperplanos con márgenes pequeños y grandes en la
clasificación binaria (tomada de [36]).

Para obtener un hiperplano con un margen mayor y mejor capacidad

de generalización de una variable de holgura positiva (son variables que se

agregan a la restricción para que la relación de la restricción sea de

igualdad, pueden medir el ruido en los datos ya que son pequeños márgenes

dados) %i se define para cada muestra de entrenamiento. Esto permite que

algunas de las muestras clasificadas, aun cuando ellas no tengan un máximo

margen se clasifiquen correctamente. El hiperplano óptimo separa los datos

y así se puede determinar como una solución para el siguiente problema de

optimización cuadrática restringida por:
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Minimizar -IIW211 + cS^iC (64)

Sujeto a y¿[Wx¿ + fcl > 1 —<".. *=< -»M (65)

Donde c es el parámetro de regulan/ación que determina el equilibrio

entre la maximización del margen y la minimización del error de

clasificación y se utiliza para prevenir el fenómeno de sobreajuste (se

genera un margen estrecho de las variables de holgura el cual no puede

trabajar con ruido y genera una mala clasificación).

Vectores W y b se determinan a través de la solución del problema de

optimización en el proceso de formación. Entonces, para un dato o datos de

entrada. xh la siguiente función de decisión discreta se utiliza para clasiticar

los datos de entrada en cualquiera de las clases positiva o negativa:

>lparay¿ = lT ( > i parayí — iD(xt) =sign(wTx +b)[<_1 para yt =_t

A pesar de la linealidad de la técnica básica de aprendizaje SVM, la

clasificación no lineal se obtiene mediante la utilización de un mapeo del

núcleo (es una generación del espacio característico de las funciones de

entrada características de cada grupo, a una caracterización de una mayor

dimensión) donde se utilizan funciones de núcleo (son los kernels empleados

existen de distintos tipos por ejemplo Perceptron. Polinomial-homogénea.

Función de base radial, Gaussiana. Sigmoidc. etc.) para asignar los datos del
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espacio de entrada original a un espacio de alta característica dimensional.

Un hiperplano lineal está entonces capacitado para diferenciar los datos en

el espacio de características que es equivalente a una clasificación no lineal

en el espacio de entrada.

IV.3.3.2. Máquina de soporte vectorial multiclase

En los problemas del mundo real, se tienen problemas con más de dos

clases, por ejemplo, en el diagnóstico de fallas donde varios tipos de estás

se pueden encontrar en un problema de diagnóstico. En la actualidad, se han

desarrollado dos enfoques generales para la adaptación de las estrategias

para el SVM multiclase. Un método construye y combina varios

clasificadores binarios, mientras que el otro considera todos los datos en un

problema de optimización. Dos métodos comunes, que se consideran para

abordar los problemas multiclase, son los métodos uno contra todos y uno

contra uno. Uno contra todos construye m clasificadores binarios donde m

es el número de clases. Cada clasificador binario separa las muestras de

entrenamiento de una clase de todas las otras clases. Es por eso que se llama

uno contra todos. Así que en cada separador SVM binario, se utilizan las

muestras de entrenamiento de todas las clases. Al clasificar un nuevo

ejemplo, cada clasificador binario predice una clase y el que tiene la máxima

confianza es entonces seleccionados es decir, el "ganador se lo lleva todo".

La segunda estrategia, uno contra uno construye m(m- 1) / 2

clasificadores binarios donde cada clasificador binario separa las muestras

de formación de una clase de otra. Por lo tanto, en el ciclo de formación de

cada SVM binario, utilizan las muestras de entrenamiento que pertenecen a
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sólo dos de las clases. La estrategia de la votación por mayoría se utiliza

entonces en la clasificación de un nuevo ejemplo en el que m(m— 1) / 2

SVM clasificadores binarios votarán para cada clase, y la clase ganadora

será la clase que tiene los votos máximos.

IV.3.3.3. Clasificación basada en las funciones de toma continua

Una vez que los parámetros del hiperplano de W y b se determinan a

través de la solución del problema de optimización dado por las Ecuaciones.

64 y 65. se propone la siguiente función de decisión hiperbólico en un

problema de clasificación de dos clases presentada por la siguiente

ecuación:

t laa i > 1 para y i = 1D(*¡) = tanh(k(w'x + b)) \ ^ ^ •" . (67)
y lJ v v JJ (< -1 parayí —-1

Donde el parámetro k puede ser elegido, de modo que los valores de la

función de decisión muestren a que clase pertenecen los datos de

entrenamiento de la clase 1 y si están más cerca de / y para la clase -/ si

están más cerca de -I. Como el valor de k crece, la sensibilidad del

clasificador se reduce frente a los cambios en las variables de proceso. Para

valores bajos de k. pequeñas las variaciones en las variables defectuosas

pueden ser vistas por el clasificador: Sin embargo, los resultados del sistema

serán más sensibles a los ruidos del proceso. El valor de k debe ser evaluado

usando las competencias del operador y el requisito previo de sensibilidad

en el control del comportamiento dinámico de la falla en particular. El
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enfoque propuesto de discriminación continua, también se puede emplear en

el espacio de características mediante el uso de funciones de núcleo no

lineales.

Las ventajas de la función de decisión continua sobre la función de

decisión discreta en aplicaciones de diagnóstico de fallas en línea pueden

explicarse de la siguiente manera. Considere el hiperplano de separación

óptima de las funciones de toma discretas y continuas representadas en la

Figura IV.7. Donde se supone que la clase marcada como -1 contiene las

muestras normales de operación y la clase con la etiqueta 1 contiene las

muestras de un funcionamiento defectuoso. El aumento del valor de la

función de decisión representado en la Ecuación 67 de -2 a i se puede

interpretar como la gravedad del proceso de salida de la operación normal al

funcionamiento defectuoso. Por lo tanto, mediante el uso de la función de

decisión continua, la información útil sobre el desarrollo de la falla se puede

conseguir considerando que, en la función de decisión discreta no

caracteriza el crecimiento gradual de la falla.

D(x)=+1

Clase -1

D(x)=-1

Figura IV. 7 SVM-dos clase con funciones de decisión discreta y continua (tomada de
[36]).
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Para el diagnóstico de múltiples fallas, se emplea el SVM binario que

gira en torno a la función de decisión hiperbólica y los algoritmos multiclase

uno contra uno o uno contra todos. El diagrama esquemático del apoyo del

SVM uno contra todos con la función de decisión continua propuesto está

representado en la Figura IV.8 La función de decisión continua, D^x), que

separa la clase i con la etiqueta positiva de todas las demás clases con la

etiqueta negativa, se define como

D¿x) = tanh(ki(w]x + bt)) (68)

Donde Wt y í>¿ son los parámetros de la ith que separan el hiperplano.

El ki parámetro es idéntico al parámetro k utilizado en la Ecuación 67 que

determina la sensibilidad del sistema. Como se muestra en la siguiente

Figura, para cada vector de entrada x se tiene m valores de decisión

continuas correspondientes a m clases.

MSV

1VS Todos

Fi=Wix+bi / \
—> 1

Di(x)

F2=WzX+b2 / \MSV

2 VS Todos
—*

D2(x)

/ /*

Fi=WiX+br / \

•

Vector de entrada MSV

¡ VS Todos
—*• í

Di(x)

Fm=WmX+bm / \

•

MSV

m VS Todos
—•

Dm(x)

W\ Km i

Figura IV. 8 Diagrama esquemático de UVT-SVM con funciones de decisión continuas
(tomada de [36]).
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La siguiente Figura IV.9 muestra el diagrama esquemático de la

Máquina de soporte vectorial uno contra uno donde se propone una función

de decisión continua. Para cada clasificador de dos clases, Wt¡ y fcí; son los

parámetros del hiperplano, (FyOO = 0), que separa a la clase i con la

etiqueta positiva por parte de la clase j con la etiqueta negativa:

Fij(x) = Wjjx + biJ (69)

En la Ecuación anterior se tiene F¿y(x) = -F^x). La función de

decisión continua Dt{x) para la clase i puede ser definido por una operación

de minimización en Fí;- como:

D¿x) =tanhlkt( 7ÍP /«(*))) (70)
\ j = l,...,m

El ki parámetro puede ser elegido como en el enfoque uno contra uno.

Por lo tanto, es similar al enfoque de uno contra todos, y se tienen m

funciones continuas para m clases correspondientes [36] y [37].
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Vector de entrada

MSV

1VS2

MSV

2VS3

MSV

lVSm

MSV

mVSl

MSV

mVS2

MSV

m VS m-1

Fi=Wix+b

-K Ki
Di(x)

Fm=W„,x+b

-K Km L
D„(x)

Figura IV. ^Diagrama esquemático de UVU-SVM con funciones de decisión continuas
(tomada de [36]).
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V. METODOLOGÍA

En este capítulo se presenta una metodología propuesta para realizar

una detección y diagnóstico, la metodología consta de los siguientes pasos

para su implementación.

V.l.Pasos de la metodología

1. Generar bases de datos con los datos históricos del proceso o sistema.

Las bases de datos deben presentar tanto el modo de operación

normal así como las fallas que ya se han presentado en el sistema.

2. Pretratamiento de los datos. Eliminación de puntos atípicos.

estandarizar los datos, análisis de componentes principales.

Adicionalmente en este punto se puede determinar la correlación

entre las variables y determinar cuáles de ellas son las más

significantes para realizar el paso siguiente.

3. Caracterizar las fallas existentes, así como, el modo de operación

normal del proceso o sistema. En este punto se determina cual es el

modo normal de operación del sistema y se determinan cuáles son las

fallas que ya se han presentado dentro del proceso. También se puede

solo tener identificado el modo de operación normal del sistema y

conforme se monitorea el sistema se pueden caracterizar la existencia

de fallas.

4. Se utiliza un modelo difuso para realizar la detección de las fallas.

El modelo difuso es generado al fuzzificar los datos utilizando

una función de membresía. Ecuación 44. Posteriormente se realiza una

composición haciendo uso de las Ecuaciones 45 a 47. Después se
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1

genera una implicación difusa para generar las reglas .S7- ENTONCES

con las implicaciones descritas en las Ecuaciones 49 y 50. Por ultimo

dcfusificar los datos con el método del centroide al utilizar la

Ecuación 51. Para que el modelo difuso facilite la detección, se puede

tener una salida que se encuentre entre 0 y 1 donde si la salida se

aproxima a uno indica que el sistema se encuentra en su modo normal

de operación y si el sistema se aproxima a 0 se encuentra en modo de

falla.

La ventaja de utilizar este modelo es que se pueden generar

empíricamente los umbrales (al hacer uso de la experiencia de los

operadores de un sistema determinado) en los cuales funciona

idóneamente el proceso o sistema en su modo normal de operación, o

también estos pueden ser determinados con alguna técnica estadística

básica esta puede ser t de Student para datos univariados un ejemplo

son las cartas de control o un estadístico t2 de Hotelling para datos

multivariados de igual forma, el ejemplo más utilizado son las cartas

de control para datos multivariados (los umbrales pueden ser

modificados al incrementar o disminuir el nivel de confianza que se

desea obtener utilizando alguna técnica estadística) o al utilizar sus

valores máximos y mínimos (utilizando el valor máximo como límite

superior del umbral y como límite del umbral inferior del sistema el

valor mínimo obtenido) al generar los umbrales lo que se busca es

poder replicar el comportamiento del sistema en su modo normal de

operación y al realizar ajustes en los umbrales se pude facilitar el

trabajar con ruido dentro del sistema monitoreado.

5. El modelo difuso es capaz de detectar el modo de operación en falla

en el sistema si (SI) se procede al siguiente paso si (NO) se ajustan

los umbrales de entrada para sensibilizar el sistema difuso, los

umbrales pueden ser ajustados a prueba y error si solo se utiliza el

expertis como indicador pero si es mediante alguna técnica
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estadística este se hará reduciendo o incrementando el nivel de

confianza requerido.

6. Si el modelo difuso detecta que el sistema está fuera de las

condiciones normales de operación la salida o los datos de origen del

sistema pasaran a ser evaluados por una red neuronal y por una

maquina generadora de soportes (SVM) para detectar el tipo de falla.

Esta doble evaluación se realiza para hacer más robusta la

metodología.

7. La SVM uno contra todos determinan si la falla es conocida o no de

acuerdo a la caracterización que se elaboró con anterioridad. El SVM

hace uso de las Ecuaciones 58 a 66 para caracterizar a cada uno de

los diferentes grupos y como se describió dentro del marco teórico no

se ha generado un SVM que pueda clasificar distintos grupos por lo

cual se hace uso de distintas estrategias para poder clasificar las

características de los grupos, las estrategias más usadas son el SVM

uno contra todos o el SVM uno contra uno por votación esto por su

sencillez, las estrategias se describen en las Ecuaciones 67 a 70. En

esta metodología se hace uso del SVM uno contra todos debido a que

esta estrategia puede determinar si la falla es conocida o no.

Esta clasificación se puede hacer al haber caracterizado con

anterioridad los tipos de falla, y se puede determinar cuáles son las

variables que están generando el comportamiento anormal del sistema

o proceso.

NOTA: Si los datos del sistema no presentan un patrón el cual

pueda ser clasificado por la PNN o por el SVM se puede generar un

patrón que caracterice de una mejor forma a los grupos, este patrón

puede ser generado con la obtención de distintas métricas como la

distancia Euclidiana o de Mahalanobis entre otras, las métricas

generan valores obtenidos entre las variables monitoreadas que

puedan caracterizar de una mejor manera cada una de las clases, y con
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ello facilitar la tarea de clasificación para la PNN o la SVM las

Ecuaciones 42 y 43 describen la obtención de dichas métricas.

Si la falla no es conocida se procede a introducir los datos a la

PNN para con su clasificación poder facilitar la caracterización de

una nueva falla y posteriormente integrar la nueva falla como otra

clase al sistema o proceso.

8. Ya que la SVM no reconoció los nuevos patrones del sistema que se

introdujeron en ella, estos valores son introducidos en la PNN que ya

fue entrenada previamente con los mismos datos con los cuales fue

entrenada la SVM pero a diferencia de la SVM la PNN dará un

diagnóstico para hacer una aproximación a las variables que pueden

presentar la falla, y con este diagnóstico poder hacer más sencilla la

tarca de caracterizar nuevas fallas, las Ecuaciones 52 a 57 describen

la forma en que clasifica la PNN en su primera capa se realiza el

entrenamiento y en la segunda capa se realiza la clasificación al dar

una salida diferente a 0 se determina cual es la clase ganadora.

9. Al detectar y diagnosticar la falla, se podrán hacer los ajustes

necesarios para la corrección del proceso o sistema y llevarlo

nuevamente a su modo de operación normal, los ajustes serán

realizados por un operador y posiblemente la automatización del

sistema se centrara en trabajos futuros para cerrar el círculo de

control.

10. Esta metodología puede ser replicada en distintos procesos o sistemas

que se puedan monitorear y en los cuales se pueda tener acceso a los

datos históricos del proceso.
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V.2. Metodología de forma gráfica.

Creación de

bases de datos

con los históricos

de! proceso.

P retrata miento

de los datos.

Caracterizar la

fallas ya presentes

en et proceso.

Se generan los

umbrales para el

modelo difuso.

El modelo difuso

detecta et estado

de falla

La salida difusa o

los datos de origen

serán procesados

por un clasificador.

El operador

procede a hacer

las correcciones

necesarias

Figura V. 1 Metodología Propuesta.
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VI. EXPERIMENTACIÓN

En el presente trabajo se consideraron dos casos de estudio. En el

primer caso de estudio, se presenta un análisis en un sistema eléctrico de

potencia, el cual tiene presencia de distintas fallas, en este caso se hace un

comparativo de la metodología propuesta contra técnicas estadísticas "PCA,
FDA y dos métricas estadística" para la validación de la metodología. El
segundo caso de estudio, fue realizado en un proceso de mecanizado, en el

cual se analizan distintas variables para obtener el acabado requerido por el
cliente, este analiza los parámetros promedio provenientes de una máquina
de torno y una fresadora, se considera este caso como el principal del
trabajo, debido a que en él, se valida la eficiencia de la metodología
propuesta por si sola.

VI.l. Caso de estudio 1

Se efectuó la experimentación para la validación de la metodología
descrita en el capítulo anterior en un sistema eléctrico de potencia propuesto
por El Instituto de Ingeniería Eléctrica y Electrónica IEEE por su nombre en

inglés (Institute of Electrical and Electronics Engineers). El sistema está

compuesto de 24 buses con 3 líneas cada uno que hacen un total de 72

variables a analizar [40]. El sistema eléctrico descrito se presenta en la
Figura VI.l.
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Mi Ml-U Br,31J MJ

Figura VI. 1Diagrama unifílar del sistema propuesto por el IEEE (adaptado de [40]).

El sistema eléctrico cuenta con la presencia de dos tipos de fallas.

Donde en las simulaciones se consideraron los dos tipos de falla. Las fallas

simétricas y asimétricas, las primeras se producen al juntarse dos líneas

entre sí. Las segundas se producen cuando una o más líneas caen a tierra.

En las Figuras VI.2, VI.3 y VI4 se muestra el modo normal de

operación y la presencia de las fallas simétrica y asimétrica.



_

Figura VI. 2 Modo de operación normal

Figura VI. 3 Falla simétrica.

Figura VI. 4 Falla asimétrica.

-LINEA A EN FALLA

- LINEA B EN FALLA

-UNEAC EN FALLA

-UNEAAEN FALLA

- LINEA 8 EN FALLA

-LINEA C EN FALLA

Como se describe en la metodología el primer paso a realizar dentro

del sistema, es el proceso de detección, donde se desea saber si el sistema

está funcionando en un modo de operación normal o está trabajando con la
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i

1

presencia de una falla, para llevar acabo la detección, se ha propuesto la

utilización de un sistema difuso para hacer más fácil y segura la detección

del estado en falla. La ventaja de utilizar un sistema difuso para la etapa de

detección, es que solamente se modeló uno solo de los nodos para poder

evaluar el total de los 24 nodos dentro del sistema, debido a que el

comportamiento de los 24 nodos, es repetitivo en todos ellos, esto hace

posible que el modelado del sistema difuso de un solo de los nodos, pueda

replicarse en los demás nodos.

VI. 1.1.Etapa de detección para el sistema eléctrico

El sistema difuso creado, es capaz de simular el comportamiento del

sistema en su modo normal de operación, en un primer paso se estableció un

sistema difuso con 9 reglas, el cual solo es capaz de detectar fallas

asimétricas en el sistema, para hacer más robusto el sistema difuso, se

generaron 76 reglas, con lo cual, el sistema es capaz de detectar la presencia

de fallas simétricas y asimétricas, ambas reglas fueron generadas haciendo

uso del toolbox de MatLab®. En las siguientes Tablas se muestra cómo se

generaron las reglas difusas para cada sistema.

En el primer paso se realiza la adquisición y análisis de los datos

históricos del sistema eléctrico. El análisis llevó a cabo, la evaluación de las

amplitudes de las tensiones de las líneas de cada nodo. Para ello se tomaron

ventanas de 50 y 100 datos con muestras en modo de operación normal y en

cada uno de los modos de falla. Para generar el sistema difuso se utilizaron

las Ecuaciones 52-59. Estas herramientas fueron utilizadas debido a que

lograron describir relativamente bien el comportamiento del sistema en su

modo de operación normal.
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Se realiza un comparativo al mismo grupo de datos con ventanas de

datos del mismo tamaño con las técnicas estadísticas para el paso de la

detección y reducción de la cantidad de variables esto con el fin de evaluar

el comportamiento del sistema. La técnica utilizada para la detección fue el

análisis de componentes principales PCA.

Tabla VI. 1 Reglas difusas para la detección de fallas asimétricas.

REGLA Ll L2 L3

1 Mas Menos Mas

2 Mas Menos Menos

3 Mas Mas Menos

4 Menos Mas Mas

5 Menos Menos Mas

6 Menos Mas Menos

7 Mas Mas Mas

8 Menos Menos Menos

9 Cero Cero Cero

Tabla VI. 2 Reglas difusas para la detección de fallas simétricas y asimétricas.

REGLAS

74

75

76

Ll

Muy positivo

Muy positivo

Medio positivc

LINEAS

L2 L3

El más negativo Mínimo negativo

El más negativo Mínimo positivo

El más negativo Medio positivo

Medio positivc Muy negativo Medio positivc

Mínimo positivo Muy negativo Mínimo positivo

Mínimo positivo Muy negativo Mínimo positivo
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Al realizar el análisis con el PCA se encontró que éste solo encuentra

significantes 2 variables en un total de 72 que representan el total de las

líneas a analizar. Este comportamiento, se presentó tanto en los datos de los

nodos en modo de operación normal, así como en los datos en modo de falla.

Las siguientes Figuras muestran la cantidad de variables que el PCA

considera significantes.

Figura VI. 5 PCA en modo de operación normal.
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Figura VI. 6 PCA en modo de falla.
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Como se muestra en las Figuras VI.5 y VI.6 para el comportamiento

normal se consideran solo dos variables significantes en el sistema y aun

cuando se tiene la presencia de hasta 5 fallas en diferentes nodos el

comportamiento del PCA es el mismo, determinando que solo 2 variables

son significantes para poder realizar la detección. Este comportamiento es

debido, a que el sistema eléctrico parte del primer nodo y los demás nodos

están conectados a él, por tanto, el comportamiento que presenta el PCA

hace difícil la tarea de encontrar fallas múltiples en el sistema eléctrico.

Debido a que el PCA considera solo dos variables significantes para

el análisis, no es una buena herramienta para realizar el paso de detección

para este caso de estudio. Ya que las fallas pueden estar presentes en más de

un solo nodo y se tiene que considerar que las fallas pueden estar presentes

en múltiples nodos de forma similar.
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VI. 1.2. Etapa de diagnóstico para el sistema eléctrico.

El segundo paso de la metodología propuesta arroja el diagnóstico

final, mediante el empleo de distintas métricas estadísticas y el uso de una

PNN junto con una SVM. Para hacer del diagnóstico una etapa más robusta

y segura.

En una primera instancia el diagnóstico fue realizado al obtener las

distancias Euclidianas y posteriormente este resultado fue comparado con el

resultado obtenido por las distancias de Mahalanobis. Donde para realizar el

diagnóstico se obtiene un patrón anormal de operación entre las tensiones de

cada uno de los 24 nodos que forman el sistema eléctrico. Por lo tanto

cuando una falla está presente se compararan los patrones previamente

obtenidos mediante las distancias y se determina cuál de las líneas tiene el

problema.

El segundo paso o etapa de diagnóstico, el cual se lleva a cabo

después de analizar la condición de operación del sistema con un sistema

difuso y una vez encontrada la presencia de una falla, se procede a encontrar

cuál es el tipo de falla y en qué elementos se encuentra presente. Tal

búsqueda se fundamenta, en encontrar la relación presente en las distancias

entre los elementos que se encuentran en modo de falla. A continuación se

describen estas relaciones, primero se especifica cómo se lleva a cabo para

la presencia de una falla simétrica y posteriormente para una falla asimétrica

al utilizar la distancia euclidiana y la de Mahalanobis.
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• Fallas simétricas

o Para el caso de la falla simétrica, la falla no se puede presentar

en una sola línea, ya que ésta se presenta cuando se unen dos

líneas entre sí.

o Dos líneas en falla simétrica

Si las distancias entre las líneas L1-L2 es diferente a L2-L3 y L1-L3 y

P2-P3 y L1-P3 son iguales hay una falla a El y E2. o si la distancias entre

L1-L3 es diferente a L1-L2 y L2L3 y las distancias de L1-L2 y L2-L3 son

iguales la falla se encuentra en Ll y L3. y si las distancias entre L2-L3 es

diferente a las distancias de L1-L2 y L1-L3 y las distancias de L1-L2 y LI-

L3 hay falla en L2 y 13.

o Tres líneas en falla simétrica

Si las distancias entre las tres líneas LI-L2, LEL3 y P2-L3 son

iguales, entonces la falla simétrica está presente en las tres líneas.

Por lo tanto, si se cumple alguna de estas condiciones propuestas en

esta sección, para las distancias obtenidas por medio del cálculo de las

distancias Euclidianas y de Mahalanobis. se determina que se tiene una falla

simétrica presente en el sistema. La Figura VI.7 muestra el procedimiento

descrito con anterioridad.
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Proceso de

Diagnóstico para

fallas simétricas

Análisis de patrones para
distancias Euclidianas

Análisis de patrones para
distancias de Mahalanobis

Figura VI. 7 Metodología para el diagnóstico de fallas Simétricas.
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• Fallas asimétricas o a tierra

o Una de las líneas de falla a tierra

Si al comparar las distancias entre L1-L2-L3, las distancias de L2-L3

son valores iguales, entonces la falla está presente en la línea Ll. Si las

distancias de L1-L2-L3 son valores iguales a las distancias de L1-L3,

entonces la falla está presente en la línea L2. Y de la misma manera si las

distancias entre L1-L2 son valores iguales L1-L2-L3, entonces la falla está

presente en la línea L3. Este análisis solo es aplicable para la distancia

Euclidiana ya que en la distancias de Mahalanobis no se observó un patrón

similar para poder determinar si la falla está presente en un solo elemento.

o Dos líneas en falla a tierra

Si las distancia entre las distancias L1-L2 son 0 y las distancias L2-L3

y L1-L3 son iguales hay una falla a Ll y L2, o si la distancia entre L1-L3

son 0 y distancias de L1-L2 y L2-L3 son iguales se tiene una falla en Ll y

L3, o Si las distancias entre L2-L3 son iguales a 0 y distancias de L1-L2 y

L1-L3 son iguales la falla está presente en L2 y L3.

o Tres líneas en falla a tierra

Si las distancias entre las tres líneas L1-L2-L3 es cero, entonces la

falla está presente en las tres líneas.

Por lo tanto, si se cumple alguna de estas condiciones propuestas en

esta sección, para las distancias obtenidas por medio del cálculo de las

distancias Euclidianas y de Mahalanobis, se determina qué se tiene una falla
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asimétrica presente en él sistema. La Figura VI.8 muestra el procedimiento

descrito con anterioridad.

Proceso de

Diagnóstico para
fallas asimétricas

Análisis de patrones para
distancias Euclidianas

La falla esta en la línea Ll

o

0

L3

La falla esta en las líneas L1-L2

o

L1-L3

o

L2-L3

Análisis de patrones para
distancias Mahalanobis

La falla esta en las

lineas L1-L2-L3

Figura VI. 8 Metodología para el diagnóstico de fallas Asimétricas.
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Se procedió a realizar el diagnóstico utilizando el análisis

discriminante de Fisher con la ayuda de Minitab® para hacer un

comparativo del diagnóstico dado por las distancias Euclidiana y de

Mahalanobis. Para realizar el diagnóstico se generaron 12 grupos en los

cuales, se presentan el modo de operación normal así como la presencia de

fallas simétricas y asimétricas, el resultado que se obtuvo fue el siguiente.

Análisis discriminante: g vs. Ll, L2, L3

Método lineal para respuesta: g

Predictores: Ll, L2, L3

Grupo

Conteo

1

25

2

25

Resumen de clasificación

3

25

Colocar en Grupo ve reíadero

un grupo 1 2 3 4

1 15 10 0 0

2 0 0 0 8

3 5 12 25 7

4 5 3 0 10

N Total 2 5 25 25 25
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N corred.a 15 0 2.

Proporción 0.600 C.000 1.00

N = 100 N Correcta =

40:

Distancia cuadrada entre grupos

12 3 4

1 0.000000 0.263368 0.311866 0.261408

2 0.263368 0.000000 0.008252 0.000076

3 0.311866 0.008252 0.000000 0.009163

4 0.2614 08 0.000076 0.009163 0.000000

Función discriminativa lineal para grupos

6

Proporción Correcta = 0.500

4

Constante -0.15593 -0.00413 0.00000 -0.00458

Ll -0.00415 -0.00121 0.00000 -0.00127

L2 -0.00963 -0.00059 0.00000 -0.00062

L3 0.00014 -0.00217 0.00000 -0.00264

Como se puede observar en los datos mostrados en la parte posterior

el diagnóstico utilizando el análisis discriminante de Fisher en el software

de Minitab® tiene una confiabilidad de un 50%. Esto lleva a determinar que

el empleo de esta herramienta, lleva a un diagnóstico erróneo en la Tabla
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VI.3 se hace una comparación entre las técnicas estadísticas y el sistema

difuso con el que se ha trabajado.

Tabla VI. 3 Comparación de métricas estadísticas.
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Para continuar con la validación de la metodología propuesta se

observó que el empleo de un sistema difuso tiene un porcentaje de eficiencia

alto para realizar la detección en una primera etapa, por ello se considera

una apropiada herramienta para dicha tarea. Para generar un mejor

diagnóstico, se optó por utilizar una red neuronal probabilística junto con

una máquina de soporte vectorial. Debido a que las métricas muestran un

desempeño de entre un 70% a un 80% esto porque las distancia Euclidiana y

de Mahalanobis necesitan tener en la ventana de datos adquirida todos sus

datos con presencia de falla para generar el patrón descrito con anterioridad

para realizar la tarea de diagnóstico.
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Para el entrenamiento de la PNN y de la SVM al igual que en el

análisis discriminante de Fisher se utilizaron 12 grupos en los cuales se

presentan las fallas del sistema, falla simétrica y asimétrica, así como el

modo de operación normal, la diferencia es que para el entrenamiento se

utilizaron solamente ventanas de 25 datos para caracterizar tanto el modo de

operación normal v el modo de operación en falla. La SVM utilizo 12 pares

de grupos para realizar el diagnóstico y la PNN en su primera capa utilizo

12 neuronas de entrenamiento y en la segunda 12 neuronas competidoras.

Tanto la SVM y la PNN se entrenó con 60 épocas ya que con este número de

épocas se logró una correcta clasificación que contenga las características de

cada una de las clases presentes en el sistema.

La red neuronal utilizo un 80% de los datos muestreados de uno solo

de los nodos para su entrenamiento, en un principio el entrenamiento se

realizó con los dalos en crudo (los datos provenientes directamente del

sistema), al ver que la red no brindaba una correcta clasificación al utilizar

los voltajes provenientes de la simulación del SEP como datos de entrada, se

procedió a utilizar las distancias Euclidianas entre los voltajes, para generar

un patrón que fuera más fácil de reconocer para la red neuronal

probabilística. Al hacer esto, se obtuvo una eficiencia en la red de un 99% al

evaluar el 207c restante de los datos muestreados debido a que las distancias

entre las líneas L1-L2. L1-L2, L2-L3 y L1-L2-L3. caracterizaban de mejor

manera cada uno de los comportamientos, la eficiencia del sistema se obtuvo

al analizar el 20% de los datos utilizados en la validación, donde se generó

el porcentaje al evaluar el número de muestras clasificadas correctamente

sobre el total de muestras utilizadas para la validación al conocer

previamente a que grupo pertenecían.

En esta etapa también se utilizó la SVM para clasificar los tipos de

falla que se han presentado, donde de igual manera en una primera instancia
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se utilizaron ventanas de 25 datos de los voltajes provenientes directamente

del SF2P para realizar el diagnóstico y se observó que la SVM tiene un bajo

rendimiento para hacer un correcto diagnóstico al igual que la PNN. el

rendimiento presentado fue de un 60% para ambas metodologías. Por esta

razón se optó por darle entrenamiento a la SVM utilizando los patrones

generados por las distancias de la misma manera que con la PNN. con ellas

el SVM es capaz de clasificar correctamente las fallas por lo cual hace más

fácil y segura la etapa de diagnóstico y al igual que la PNN se obtuvo un

porcentaje de eficiencia del 99%. De la misma forma que con la PNN se

utilizó el 20% de los datos muestreados para realizar la validación, y para

obtener el porcentaje se tomó en consideración los aciertos de la SVM. Para

el SVM uno contra todos se generaron 12 grupos con los que se hará una

correcta clasificación y para el SVM uno contra uno se generó una

combinación 66 grupos para hacer una correcta clasificación, y encontrar al

grupo más ganador. El SVM uno contra todos muestra un mejor desempeño

debido a que el sistema puede detectar si la base de datos suministrada no

pertenece a alguna de las clases.

La implementación de estas tres técnicas inteligentes es hecha con el

fin de hacer de la metodología de detección y diagnóstico un proceso más

robusto y más seguro con el fin de evitar la presencia de falsas alarmas al

generar un diagnostico en línea se dará una pronta respuesta a las fallas

presentes en el proceso y con ello se harán los proceso más seguros para los

operarios que trabajan en procesos peligros. Como se muestra en la Tabla

VI.4. Al utilizar dichas técnicas inteligentes se evita la problemática que se

tiene con las métricas de tener presente el estado de falla en todos los

elementos de la ventana de dalos, y la presencia de una mala clasificación al

utilizar el análisis discriminante de Fisher. La Tabla VL4 muestra el

desempeño de la metodología descrita al evaluar el sistema eléctrico de

potencia propuesto por la IEEE.
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La metodología propuesta hace uso del SVM para realizar la

clasificación, al utilizar el SVM uno contra todos se puede determinar si la

falla es conocida. Si la falla es desconocida se utiliza el SVM uno contra

uno por votación y la PNN para caracterizar la presencia de la falla en una

nueva falla, esta caracterización se logra ya que tanto el SVM y la PNN

buscan clasificar en una clase a los nuevos datos de entrada y al agruparlos

en una clase con ciertas características ya determinadas con anterioridad,

por este comportamiento se puede hacer una nueva y más fácil clasificación

de cuáles son las variables que esta fuera de control y con ello caracterizar

una nueva falla y hacer un correcto diagnóstico.

Tabla VI. 4 Comparación de las técnicas empleadas en la detección y diagnóstico del

sistema eléctrico.
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La Tabla VI.6 muestra en la primera columna la presencia de fallas

múltiples en el SEP. La segunda columna muestra el porcentaje de detección

que se tiene al utilizar la metodología de lógica difusa para dicha tarea, en

la tercera y cuarta columna se presenta el desempeño de las distancia

Euclidiana y de Mahalanobis respectivamente al momento de realizar el

diagnóstico de fallas simétricas y asimétricas en el SEP, en la quinta y sexta

columna se muestra por separado el rendimiento de la SVM y la PNN al

momento de hacer el diagnóstico en el sistema eléctrico, y por último se

presenta la combinación de SVM y PNN al realizar la tarea de diagnóstico.

Como se describió con anterioridad el porcentaje se obtuvo al evaluar el

20% de las muestras tomadas y ver el número de acierto que se obtenían en

el funcionamiento del sistema. Los datos que se obtuvieron de la simulación

fueron voltajes en donde se indujeron fallas múltiples, las fallas presentaron

dos comportamiento o modos de falla, las fallas simétricas y asimétricas. Se

corrieron en el sistema 200 simulaciones para su validación, con un máximo

de 5 de fallas simultaneas en el SEP, la metodología propuesta se modelo en

uno solo de los nodos y esta fue replicada en cada uno de ellos para realizar

el diagnostico, esto facilitó dicha tarea de monitoreo y demostró un buen

rendimiento al realizar la tarea de detección y diagnóstico.

Al determinar el tipo y elementos dónde se encuentra la falla en un

paso posterior se procederá a hacer la recuperación del sistema para llevarlo

nuevamente a su modo normal de funcionamiento.
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VI.2. Caso de estudio 2

En el presente caso de estudio se tiene como objetivo encontrar la

variación en los parámetros de velocidad, avance y dureza del maquinado de

un aluminio 6061, un acero 1080 y en un acero 4140 para poder hacer la

detección y diagnóstico de las condiciones anormales de operación que no

permiten que se alcance la rugosidad requerida por el cliente. Donde se

analizará como variable final la rugosidad que tiene la pieza después del

mecanizado y tomando como variables a analizar la velocidades de corte, el

avance y la dureza del material, esto debido a que cuando se presentan

variaciones dentro de los procesos de maquinado en las variables de dureza,

avance y velocidad no se alcanza la rugosidad deseada, esto sucede en

muchas industrias dedicadas a la fabricación de componentes. Donde

algunos productos son fabricados con materiales de baja maquinabilidad.

Los rangos en que se trabaja la velocidad de corte y el avance son

limitados para considerar vidas de herramientas satisfactorias. Aunado a

esto la herramienta, recubrimientos y geometría de la misma influyen en la

productividad, ya que se puede presentar desgaste excesivo de la

herramienta lo cual puede producir errores en las tolerancias de las partes.

También es conveniente conocer el grado de aportación que tiene la

vibración generada en el husillo de la herramienta y la temperatura obtenida

por la fricción de la pieza con la herramienta y a fin de controlarlo para

tener un proceso productivo robusto y satisfactorio en cuanto a tiempo de

elaboración y calidad de los productos.

Este trabajo permitirá a las empresas manufactureras, evaluar sus

materiales de trabajo, mejorar la productividad, minimizar el tiempo de

producción c incrementar la eficiencia de los procesos de maquinado. Con la

implementación de la metodología descrita en el capítulo anterior se hará los
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procesos más seguros y más simples con lo cual se alanzarán las metas

descritas anteriormente. La importancia de esta investigación en la ciencia,

consiste en obtener la relación que existe entre las variables de maquinado

para a través del uso de sistemas inteligentes poder dar una correcta

detección y diagnóstico de las fallas presentes en el proceso.

En primer lugar, se efectúa el mecanizado de las piezas mediante una

máquina de torno modelo Okuma LB15 como se muestra en la Figura VI.9.

Con un tipo de herramienta DNMG 432 PG de grado RC8025 que se utiliza

para el acero y un tipo de herramienta DNMG 432 GP de grado CQ23 que se

utiliza para el aluminio. Los tres tipos de materiales fueron mecanizados el

aluminio 6061, el acero 1018 y el acero 4140 de forma cilindrica como se

muestra en la Figura VI.10. La rugosidad se midió utilizando un rugosimetro

Mitutoyo SJ-301 Figura VI. 11 teniendo en cuenta la configuración mostrada

en la Figura VI. 12.

Figura VI. 9 Máquina de torno de dos ejes CNC Okuma LB15.
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Figura VI. 10 Cilindro a mecanizar compuesto de los tres materiales, aluminio 6062,
acero 1018 y acero 4140.

Figura VI. 11 Rugosimetro Mitutoyo SJ-301.
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Figura VI. 12 Uso del rugosimetro en cada cilindro mecanizado.

Para el proceso de fresado, se hizo el mecanizado de las piezas usando

un modelo de máquina de fresado EMCO PC MILL 125 Figura. VI. 13. Una

herramienta de acero para un fresado rápido de 9,6 x 9,6 mm el cual se

utiliza para todos los materiales. Las piezas en forma de placa se ocupan

para el mecanizado teniendo en cuenta los tres tipos de materiales, el

aluminio 6062, el acero 1018 y el acero 4140 Figura VI.14. La rugosidad se

midió utilizando el mismo rugosimetro Mitutoyo SJ-301 Figura VI.11

teniendo en cuenta la configuración mostrada en la Figura VI. 15 [38] y [39].
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Figura VI. 13 Centro de mecanizado EMCO PC MILL 125.

Figura VI. 14 Placas por ser mecanizadas hechas de los tres materiales, aluminio 6062,
acero 1018 y del acero 4140.
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Figura VI. 15 Utilización del rugosimetro en cada placa mecanizada.

VI.2.1. Etapa de detección para el proceso de mecanizado.

Para la etapa de detección se generó un sistema difuso que cuenta con

12 reglas difusas la cuales describen el comportamiento en modo normal de

operación. Para describir el sistema, se tomó en consideración una rugosidad

máxima de 3 um dado que para cada material varían los niveles de rugosidad

requeridos por el cliente, por ello, se consideró una rugosidad máxima 3 um

debido a que esta medida está por debajo de la rugosidad máxima requerida

para los tres tipos de materiales. Para realizar la detección el sistema difuso

considera una salida que se encuentra entre 0 y .5 cuando el sistema está

trabajando apropiadamente pero si la salida del sistema difuso se encuentra

entre .51 y 1 el sistema se encuentra en falla. El sistema fue generado

modelando el comportamiento del avance y velocidad en modo normal de

operación, la dureza del material no se consideró debido a que no es

significante para la etapa de detección. La Tabla VI.5 muestra las reglas
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difusas que se generaron para hacer la detección de un modo anormal de

operación.

Tabla VI. 5 Reglas difusas para la detección en el proceso de mecanizado.

Regla Velocidad Avance Rugosidad

1 Lenta Normal Buena

2 Lenta Rápido Malo

3 Rápida Normal Buena

4 Rápida Rápido Malo

5 Lenta Normal Buena

6 Lenta Rápido Malo

7 Rápida Normal Buena

8 Rápida Rápido Malo

9 Lenta Normal Buena

10 Lenta Rápido Malo

11 Rápida Normal Buena

12 Rápida Rápido Malo

El sistema difuso puede explicar con un alto porcentaje de eficiencia

el comportamiento del maquinado en su modo normal de operación para los

tres tipos de materiales, el sistema difuso tiene una eficiencia del 100%, esta

validación se realizó utilizando el 80% de los datos muestreados para

realizar el entrenamiento y un 20% de ellos para realizar la validación del

sistema difuso el cual presenta un buen rendimiento para la etapa de

detección.
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VI.2.2. Etapa de diagnóstico para el proceso de mecanizado

En la etapa de diagnóstico se utilizó un SVM multiclase y una PNN

como se describe en la metodología presentada en el capítulo anterior. El

SVM hace una primera inspección para otorgarle a los datos analizados una

clase la cual describe el modo de operación del proceso y con el cual se

puede diagnosticar donde y cuando ocurre la falla dentro del sistema, si el

SVM no logra clasificar el comportamiento en una determinada clase, la red

neuronal realiza la clasificación para dar una segunda aproximación, y con

la información de la PNN se pueda tener información de donde se puede

encontrar la falla y si es necesario generar una nueva clase que describa ese

nuevo comportamiento en falla, y con ello caracterizar un nuevo tipo de

falla que no se haya presentado aún. El SVM y la PNN fueron entrenadas

utilizando los datos de dureza, avance y velocidad en esta etapa de

diagnóstico se utilizaron las tres variables a diferencia de la etapa de

detección, esto debido a que con la dureza se logra una mejor clasificación

al identificar con mayor sencillez que tipo de material es el que se está

mecanizando. Para el entrenamiento de la SVM y de la PNN se generaron 12

grupos, La SVM utilizó 12 pares de grupos para realizar el diagnóstico y la

PNN en su primera capa utilizó 12 neuronas de entrenamiento y en la

segunda 12 neuronas competidoras. Tanto la SVM y la PNN se entrenó con

36 épocas debido a que para este caso de aplicación se utilizaron los

promedios de los mecanizados del torno y la fresadora tanto para la

elaboración del sistema difuso, de la SVM y la PNN se utilizó el toolbox de

MatLab®. La Tabla VI.6 muestra el comportamiento de la metodología.
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Tabla VI. 6 Comparación de la metodología en el proceso de mecanizado.
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En la Tabla VI.6 se presenta el desempeño de la metodología

propuesta, dicha metodología muestra un desempeño aceptable para la tarea

de detección y diagnóstico. Al igual que en la etapa de detección la etapa de

diagnóstico se entrenó con un 80% de la muestra y con un 20% se realizó la

validación. La muestra es conformada por 42 datos que contienen tanto el

estado de falla como el modo de operación normal, los datos son promedios

del mucstreo de los dos tipos de mecanizado. El porcentaje se obtuvo al

analizar el 20% de los datos utilizados en la validación, donde se obtuvo al

evaluar el número de muestras clasificadas correctamente sobre el total de

muestras utilizadas para la validación, esto se realizó debido a que se tenía

conocimiento previo de la pertenecía de dicho grupo de datos a una clase

especifica.

Como se muestra, tanto la SVM y la PNN muestran un rendimiento

aceptable al realizar la clasificación en el paso de diagnóstico, ya que estas

presentan un 99% de eficiencia, la combinación de metodologías es para

hacer un sistema más robusto y evitar la presencia de falsas alarmas.
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VII. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se desarrolló una nueva metodología para la detección y

diagnóstico de fallas. Con esta nueva metodología se previene la presencia de

falsas alarmas al hacer un diagnóstico seguro, con ello también se previenen

riesgos de accidentes a los operadores que trabajan en procesos peligrosos.

Con la implementación de la metodología antes descrita se logró alcanzar el

objetivo deseado para este trabajo el de detectar y diagnosticar las fallas

presentes en el proceso o sistema.

La combinación de metodologías muestra un rendimiento aceptable para realizar

las tareas de detección y diagnóstico. Cabe tomar en cuenta que los datos pueden

ser estandarizados para mejorar el desempeño de dicha metodología o ser

ayudados por alguna técnica estadística básica para realizar una mejor detección

y diagnóstico.

La técnica de lógica difusa en ambos caso de estudio demuestra su sencillez al

hacer más fácil el proceso de detección que al utilizar otras técnicas.

Tanto la SVM y la PNN muestran un gran desempeño en la clasificación de

patrones pero como se describe en el siguiente punto la SVM uno contra todos

fue seleccionada debido a que muestra una cualidad adicional al SVM uno contra

uno y a la PNN.

Como se describió en los dos casos de estudio se decidió por utilizar el SVM uno

contra todos debido a que este puede identificar si los datos de entrada no

pertenecen a ningún grupo a diferencia de la PNN y a la SVM uno contra uno.
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La metodología muestra una gran efectividad ya que a diferencia de las

metodologías vistas en el estado del arte la metodología empleada aprovecha los

atributos de cada una de las técnicas para realizar una correcta detección y

diagnóstico en cualquier tipo de sistema o proceso en el que es empleada. La

Tabla VII. 1 muestra una comparación del análisis del estado del arte contra la

metodología propuesta.

La metodología propuesta se limitó solo a la detección y diagnóstico dado que la

recuperación del proceso o sistema es un trabajo arduo el cual se puede

desarrollar en posteriores trabajos de investigación.

Una de las más grandes limitantes que tiene la metodología implementada es que

ella no puede trabajar con datos faltantcs en los históricos del proceso o sistema.

Y es dependiente de la calidad y cantidad de dichos datos para realizar la

detección y diagnóstico de dichas fallas. La limitante del faltante de datos puede

ser manejada en trabajos futuros.
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