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RESUMEN / ABSTRACT

En este articulo se presenta un procedimiento qgrraife la configuracion de los pardmetros de ugaitactura de red neuronal
artificial de Base Radial para tareas de diagnbstecfallos, luego de establecer un orden l6gica [gaseleccion de los mismos.
Dicho procedimiento garantiza la obtencion del mameecesario de neuronas ocultas a partir de dijarror de diagndstico

deseado por los expertos para cada proceso, pardatiambién seleccionar el método para estimamriobos de las neuronas
ocultas y la ecuacion de distancia para la propagatel espacio de entradas. El procedimiento §eaapl proceso de prueba
“Tanque Reactor Continuamente Agitado” para deraostu efectividad. Como resultado de los experioen¢alizados, se

concluye que la eleccién de la funcién de distammainfluye sobre la seleccion del método paramestilos anchos. Se
comprueba que esta arquitectura, con el entrentonggtecuado, exhibe buenas propiedades de sateibifi robustez para el
diagnéstico de fallos.

Palabras claves: red neuronal artificial de Bas#tidRadiagnostico de fallos, robustez.

In this article a procedure is shown up for allogithe configuration of parameters of artificial menal network architecture of
Radial Basis for failure diagnosis tasks after diding a logical order for their selection. Suchopedure guarantees the
procurance of a necessary number of hidden neustensing from fixing the diagnosis error desired the experts for each
process, also allowing the selection of the mefloo@steeming the widths of the hidden neuronsthedquation of distance for
the propagation of the inlets vector. The procedapplies to the testing process of “Reactor Tankn&antly Agitated”
searching to demonstrate its effectiveness. Asaltref the realized experiments, it is confirmiedt twithin the topology of the
Radial Basis net, the calculation of the centerd amdths of the hidden neurons intervene decisiivelis execution, as well as
the fixed-distance equation, but the election efftimction of distance does not act on the selecaifathe method for esteeming
the widths. It is verified that this architectureith the adequate training, shows good propertiesemsibility and robustness.

Keywords: Radial Basic artificial neural network$&ult diagnosis, robustness.

Proposal of a procedure for setting an artificialenral network of Radial Basis with applications flault diagnosis.
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| NTRODUCCION

Con el paso del tiempo se van desarrollando cazlanas las industrias, volviéndose méas complejopiosesos que tienen lugar
en las mismas [24], por lo cual se hace necesagjorar las técnicas para determinar los fallos afeetan dichos sistemas. Se
considera un fallo a cualquier desviaciéon no pédajtde al menos un parametro del sistema, deraliaidon usual, aceptable o
estandar [25]. Un temprano diagndstico de las afgmtes de un proceso, mientras la planta contipeaando en una region
controlable, puede ayudar a evitar la progresiéredentos anormales y reducir las pérdidas en lduysidn, reportando
beneficios en la economia, en la seguridad derlmsepos y en la mejora de las labores de mantertnig, 22, 23, 25]. Por otra
parte, también es fundamental evitar la ocurredeifalsas alarmas debidda presencia de ruidos o alteraciones tempoegles
proceso, ya que esto puede provocar paros inngzeyatdesconfianza de los operadores en el sistientiagndstico, trayendo
consigo que pasado un tiempo prefieran ignorantiisaciones que resulten del mismo.

Desde el punto de vista del control automaticag¢ehino robustez es usado para describir el gradmadkependencia entre el

rendimiento de un sistema de control y la influardé las perturbaciones o de la variaciéon de stsy@dros. En el campo del

diagnéstico de fallos se sigue el mismo principin,que esto implique una pérdida de sensibilidad s fallos para los que se
disefia el diagnosticador. Se hace entonces nezesasiblecer un compromiso pues al beneficiar enesths propiedades puede
verse afectada la otra. También es fundamentalipedstar ni robustez ni sensibilidad a una situaeiddmala en particular, sino

que deben tratar de fijarse de igual manera pa@sttos fallos que se incluyan en el disefio détrsia de diagndstico de fallos

[21].

Se tiene entonces que las caracteristicas deseéadassistema de diagnéstico de fallos (SDF) sbrapgdo diagnéstico de los
fallos del proceso, teniendo en cuenta que si drahde deteccion se fija muy bajo puede ser sknsibruido y por tanto
provocar falsas alarmas durante la operacion norehaislamiento del fallo para hacer al sistempagade distinguir entre
distintos fallos; la robustez ante el ruido; y éeptabilidad ante cambios en las condiciones deaojda del proceso [25].

Desde hace varios afios y hasta la actualidad seehfirado investigaciones en el campo del diagp@ste fallos, abogandose
por las redes neuronales artificiales como unabfms$écnica a emplear, arrojando resultados setisfas [2, 8, 2022, 24, 26,
28,30]. Se han estudiado un nimero de posibles aotuites y se conoce que el disefio de la topologia s [3,5, 11, 18, 29]

y la seleccion del algoritmo de aprendizaje [24], influyen sobre la capacidad de diagnéstico ideadherramienta, y por ende,
en la calidad del mismo. La forma usual de apliaarredes neuronales artificiales al diagnésticéatles es para clasificar los
datos del proceso de acuerdo con la operacidon thehan Este método de clasificacion no toma en eudas propiedades
dindmicas del proceso porque solo utiliza patraesmediciones individuales y no tiene informacidbre la direccion o
magnitud del cambio en las mediciones [23].

Dentro de las arquitecturas de redes neuronalemfse@uge han tenido en aplicaciones de diagndtic¢allos se encuentran las
redes neuronales artificiales de Base Radial, gasquestructura basicamente esta concebida padedoema natural agrupe los
patrones en regiones del espacio, acorde a lasscak cual pertenecen. Su empleo generalmenéaliga con su arquitectura
clasica: una capa de entrada, una capa ocultar@ifuacién de activacion gaussiana y una capa liason una funcion de
activacion lineal [1322]. Esta arquitectura presenta mayormente un dasempefio en problemas de clasificacién de patrones
sin embargo, para esto se necesitan muchas newnrascapa oculta, lo que hace que la red seaexteynsa y el tiempo de
cémputo en fase de ejecucion elevado [18]. Se dersique el nimero necesario de neuronas ocu#ies exponencialmente
con el aumento del nimero de variables de entrada ted (cantidad de componentes del espacio tdedes), es decir, con el
aumento de las dimensiones del espacio de entfédad, 24]. Se conoce que ha sido utilizada como distizador en
problemas que presentan un intercambiador de galan tanque reactor continuamente agitado [13, @Bervandose la
necesidad de un buen ajuste de sus parametrogumalas resultados puedan ser satisfactorios.

Debido a lo anterior, se ha mostrado interés ecotaunidad cientifica por reformular la red de B&saial entrenandola
mediante algoritmos supervisados como el “gradielecendiente”, con el objetivo de mejorar su ajizafe y por tanto su
desempefio. Las comparaciones entre una red newndifigial de Base Radial clasica y una reformaladplicadas al mismo
caso de estudio, demuestran que la red reformtiligual o menor por ciento de error en la @itasiion y necesita un menor
namero de neuronas en la capa oculta [11]. Se hgpuesto nuevos métodos de aprendizaje basadaspatinmente en el
algoritmo de Retropropagacion del Err@atkpropagation(BP)), que proveen un nimero minimo de neuronatascen
problemas de diagnéstico de fallos, pero para tmreecesitan tiempos de entrenamieekevados [3]. Se han implementado
nuevos métodos que permiten optimizar la arquitactle Base Radial con el objetivo de disminuir @nero de neuronas
necesarias en la capa oculta, logrando redudirapb de respuesta de la misma.
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Para ello, se ha usado un aprendizaje secuenclal fdecion de Base Radial, en el cual se comblir@iterio de crecimiento de la
Asignacion de Recursos de la Red Neuronal (RANPIkét, con una estrategia reducida basada en kilnarion relativa de cada
neurona oculta a la salida general de la red (MRA&N)a aplicacion demostr6 que la red de Base Realienada con este algoritmo
es mas compacta y obtiene un error de clasificasigilar al de una red Perceptron Multicapaultilayer Perceptron(MLP)),
entrenada con una variante del algoritmo de apraj@BP, en un tiempo computacional mucho mendz9g,

Como se aprecia en [19] se han utilizado algoritenautivos para determinar de forma automéaticaperproblema especifico,
parametros de las redes de Base Radial como l@l@adrde neuronas ocultas y sus respectivos ceptanshos, demostrandose que
esta técnica es capaz de encontrar valores éptiendchos parametros manteniendo un pequefio errgernkeralizacion.

Sin embargo a pesar de las investigaciones reabzen el campo de las redes de Base Radial, éspewhte en la configuracion de
sus parametros, no existe una solucién generadizpld permita configurar los pardmetros de la ee8ase Radial, por lo que este
sigue siendo un problema sin solucién definitivaeboampo de aplicacion de esta arquitectura gindistico de fallos. A pesar de los
muchos algoritmos y métodos que se siguen invest@acon el objetivo de perfeccionar esta arquitectno se encontré en la
literatura un procedimiento, o forma similar, quintbe una via para configurar completamente unaleeBase Radial con el objetivo
de emplearla en la clasificacién de los estadosrdproceso (diagnostico de fallos). Otra dificuleslque muchos de los métodos
propuestos en la literatura, y las modificaciones ge realizan a los mismos, se centran generaneenia capa oculta de esta red
(anchos, centros y nimeros de neuronas) y no ieclag el entrenamiento la variacion de otros paréaside esta arquitectura.

Por tanto el objetivo del presente trabajo es delar un procedimiento que permita, luego de dstar los pardmetros que mas
influyen en el desempenfio de esta arquitectura diaghdstico de fallos, proponer una via légicaadasen pruebas estadisticas para
determinarlos, de manera que se garanticen adecpadpiedades de sensibilidad y robustez. El dotiesta estructurado en cinco
secciones ademas de introduccién y conclusioneset@én “Redes neuronales artificiales de basaltaborda los aspectos teéricos
basicos relacionados con las redes de Base RRdi¢. seccion “Procedimiento para la obtencionmbe arquitectura de red neuronal
artificial de base radial aplicada al diagnéstieofallos” se presentan los pasos del procedimipata obtener una arquitectura de
Base Radial con aplicacion en el diagnostico dedalon adecuadas propiedades de sensibilidadugtesh En las secciones “Caso de
Estudio” y “Experimentos Realizados” se explicaviereente el caso de estudio empleado y los expeigseralizados con los
principales resultados obtenidos; y la seccion tisigade los Resultados” esta dedicada al andlsibos resultados alcanzados en los
experimentos efectuados.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES DE BASE RADIAL

Es un modelo de red unidireccional que puede cermige de tipo hibrido por incorporar aprendizajgesvisado y no supervisado.
La arquitectura de una red neuronal artificial desé3 Radial Radial Basis Function(RBF)) (figura 1) cuenta con tres capas de
neuronas: una de entrada, una oculta y otra daasdtin las neuronas de la capa oculta es dondearkdimayor diferencia de esta
arquitectura con respecto a las demas, y es gumsidn de activacién es de simetria radial y ogerdase a la distancia que separa al
espacio de entradas con respecto al vector de pasgsticos que almacena cada neurona, evaluanflmd#n radial en dicha
diferencia. Las neuronas de la capa de salidaisealés y esencialmente calculan la suma pondéediss salidas que proporciona la
capa oculta [615, 27].

Figura 1. Arquitectura de la Red Neuronal Artificial de Base Radial.
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En las neuronas ocultas de la RBF la respuestacafizada, es decir, solo responden con una intatisipreciable cuando el
espacio de entradas presentado y los pesos sogjokicla neurona (también conocidos como centredgnqecen a una zona
préxima, como se muestra en la figura 2. Cada meuozulta se ocupa de una zona del espacio dedastyael conjunto de
neuronas debe cubrir totalmente la zona de intpe¥s, debe hacerse suavemente, controlando el aldeaneuronas de la capa
ocultay el ancho de cada una, para evitar aumémtesesarios en la cantidad de neuronas ocultas.

| Centro 4

Nodo A T

Espacio de Entrada

Figura 2. Respuesta localizada de las neuronas otad en la RBF.

En las neuronas ocultas figuran dos parametrossqonessenciales para un buen desempefio de la remhaken general, el
centroc y el ancha, los cuales tomaran su valor definitivo una veztizado el aprendizaje de la red neuronal artifiéiai, si el
espacio de entrada coincide con el centro de uneona esta responde con la unidad (méxima sal@z@ndo el espacio de
entrada se encuentra en una region cercana abamtina neurona la respuesta de la misma tiende,do que significa que
esta activa, indicando que reconoce el patrén tladay por el contrario, si el patron de entradaneg diferente del centro la
respuesta tiende a cero, indicando que la neurstdimactiva. Por otra parte las neuronas oculteesign tomar diferentes
formas, aunque en la mayoria de los casos se asomaas circulares.

Aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales dBase Radial

El aprendizaje de las redes neuronales artificidee8ase Radial generalmente es de tipo hibridgdizémdose en dos etapas.
Primeramente, se lleva a cabo un entrenamientaipengsado en la capa oculta y posteriormente tnemamiento supervisado

en la capa de salida. Con esta divisibn se consigeterar notablemente el proceso de aprendizajer&specto a otros

algoritmos [6, 24]. Este proceso de aprendizajeakiza de forma iterativa, pues el ajuste finaladeparametros se logra a partir
de aproximaciones sucesivas de los mismos.

En esta arquitectura es imprescindible elegir l#idad de neuronas radiales, ya que cada una culargarte del espacio de
entrada, siendo preciso buscar el nimero adecum@oque se cubra completamente dicho espacio. Bratdica se emplean
diferentes técnicas para determinar el nimero adiecde neuronas ocultas en dependencia de la @aglicgpor ejemplo la
mostrada en [29], y las propuestas mas recientalgdatmos de entrenamiento se preocupan muchegierpardmetro. El valor
de los centros se puede obtener empleando algontalg supervisado para agrupamienttugtering como el algoritmo de
Kohonen simple [6], o el conocido algoritmo de kasedias [6,17]. Una vez determinado el valor de los centrogreeede al
calculo de los anchos de cada neurona. Para olitsnealores de los anchos usualmente se utiliggarios heuristicos.

El funcionamiento de las redes neuronales artifiside Base Radial se basa en gran medida erntdaai&s que existe entre los
patrones de entrada y las neuronas de la capapodalghi la connotacion del aprendizaje no sugsaei de su capa intermedia.
La funcion para el célculo de dicha distancia ja fiingin método para la obtencién de los restaptgametros de la

arquitectura y viceversa.

Como se mencioné anteriormente, para garantizéuan desempefio de esta arquitectura es necestaimuhar la cantidad de
neuronas ocultas, con el valor de sus centros lyosha@plicada al problema especifico donde se dgtiear. Hasta el momento
no se conoce ningun procedimiento deterministiafquilite la obtencién de dicha cantidad. Sin embafijar el tamafio de la
capa oculta constituye el punto de partida pararo@bar los centros y anchos de la misma, no teoieentido realizar el
proceso a la inversa. Luego de determinar el tardefla capa oculta es necesario calcular los \v@hbeesus restantes parametros
(centros y anchos) y para esto se parte de la@btede uno de ellos y se halla el restante, paddieaalizarse esta operacion en
cualquier orden. Otro pardmetro de la capa oculeapyiede ser ajustado es el umbral, haciendo usoamente del método de
pruebay error.
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Los métodos recomendados en la literatura paral@llo de los centros, han demostrado ser efectimassta tarea. Por otro lado, los
métodos utilizados para determinar los anchos anirestimaciones que pueden ser valores mas o naeedsdos, por lo que el
parametro que generalmente se busca mejorar edltasie

El dltimo paso en el aprendizaje de la red de Brestial es el entrenamiento de la capa de salidajatles de tipo supervisado. En
este momento las salidas de la capa og@taon cantidades conocidas, puesto que son rekedfuncion de los valores de entrada,
centros, anchos y umbrales de las neuronas ocAltpartir de este punto solo queda calcular lo®peindpticos y umbrales de la
capa de salida.

PROCEDIMIENTO PARA LA OBTENCION DE UNA ARQUITECTURA DE RED
NEURONAL ARTIFICIAL DE BASE RADIAL APLICADA AL DIAG NOSTICO DE
FALLOS

A partir de contar con los datos histéricos de iot@so se plantea un procedimiento, al cual semi@dd‘Configuracién de una RBF
para el diagndstico de fallos”, para obtener Ipak&ion de los pardmetros de una red de Base IRadial fin de diagnosticar los
fallos presentes en el sistema bajo estudio, aeitsfdo el error de clasificacién deseado y lapiptades de sensibilidad y robustez.
Para la concepcion del procedimiento se tuvierocuenta los siguientes aspectos:

- Los estados a diagnosticar usualmente se agruparigses, de forma tal que todos los datos ideatifios de un mismo estado
del proceso, por ejemplo un fallo, pertenecerdmraisma clase. Visto de esta forma y teniendo entatel funcionamiento de la
capa oculta de las redes RBF lo légico seria tddaagrupar el espacio de entradas de forma tatag& neurona de la capa
oculta cubra totalmente una clase y de esto npasble, ir aumentando la cantidad de neuronas dmpa oculta por clases
(todas a la vez en cada iteracién), hasta que grigpales de neuronas cubran cada clase.

- Usualmente en el diagnéstico de fallos se asoda caurona de la capa de salida con cada classeqdesea reconocer, asi
solamente es necesario verificar qué neurona ca&pa de salida esta activa para saber a qué desagce el dato presente en la
entrada de la red. De igual forma el tamafio deye e entrada se fija acorde a la cantidad dablesi necesarias para realizar
el diagndstico de fallos.

- Oftro aspecto importante es la influencia del méwelestimacion de los anchos de las neuronas sc8ltéas neuronas de la capa
oculta no tienen correctamente hallados sus anehogimero necesario de neuronas ocultas que segzbtmediante cualquier
procedimiento no sera el mas adecuado. Por tarfiendamental el método que se seleccione paralaaldichos anchos, y el
mismo debe ser escogido antes de preocuparse pcarbel nUmero de neuronas de la capa oculta. e¢mlde seleccionado el
método de estimacion se procede a calcular loseslte los anchos en dependencia de la cantidadulenas de la capa oculta
ya que estos son dos parametros que guardan ueehestelacion entre si.

- El empleo de una funcién de distancia u otra purtlér en la cantidad de neuronas necesarias eapa oculta para agrupar los
patrones pertenecientes a una clase, ya que dsgmneate esta funcién la encargada de “medir” $tadtia existente entre el
patron de entrada y el centro de cada clase. Planto este parametro también esta vinculado cealet de los anchos de las
neuronas de la capa oculta, pero no influye etetzc®n del método que se emplee para obtener slahchos.

- Buscar el nimero minimo de neuronas en la capaaoesl el proceso mas lento del ajuste, ya queesanilina busqueda
exhaustiva a partir de realizar pequefios cambi@sencapa. Sin embargo, puede hallarse un nirdecn@ado de neuronas en la
capa oculta, que permita a la red cumplir condggierimientos para los cuales se disefia, y gaaamfie si bien no es el minimo
al menos no aumenta excesivamente el tamafio deagsia

- Se conoce de la literatura que la blisqueda dentided de neuronas ocultas se realiza usualmenfigriha iterativa a partir de
realizar aumentos (o disminuciones) de la cant@tfadeuronas hasta obtener el desempefio adecuatiendtaentonces de que
la funcion de distancia influye en el tamafio dedpa oculta, es I6gico pensar que no tiene porcqireidir la cantidad de
neuronas ocultas, por clase, que provocan un casifioficativo en el error de clasificacion con erhpleo de diferentes
funciones de distancia. Si primeramente se deteredta cantidad minima necesaria, se ahorra tiegl@gmtrenamiento pues se
reduce el proceso de buscar la cantidad de neurmt&sarias en la capa oculta ya que los aumemtdisrfinuciones) que se
realicen siempre provocaran un cambio en el eealakificaciéon de la red.

64



Ing. Egly Barrero Viciedo, Ing. Beatriz Fernandelad) Dr .Orestes Llanes Santiago
RIELAC, Vol.XXXV 3/2014 p.60-75 Septiembre - Dicre ISSN: 1815-5928

El procedimiento de forma general contempla trepas que se describen a continuacion:

Etapa 1: Conformacion de la arquitectura inicial.

Paso 1.1:Establecer la cantidad de neuronas en la capatdedan(N) igual al numero de variables del proceso que son
empleadas en el diagndstico)(X

Paso 1.2:Establecer la cantidad de neuronas en la capaaocidtcantidad de neuronas en la capa de salidhadjnimero de
fallos que se deseen diagnosticar mas un estafimcienamiento normal.

Paso 1.3:Seleccionar una funcién de distancia para la pragiég del espacio de entrada hacia la capa oculta.

Paso 1.4:Seleccionar una funcion de activacién con depesidendial para las neuronas de la capa oculta.

Paso 1.5:Seleccionar un algoritmo de entrenamiento pacape de salida.

La secuencia para realizar la segunda etapa sebdede forma general a continuaciéon y se muestrfarena algoritmica en la
figura 3:
Etapa 2: Seleccién del método de estimacion para los anfides neuronas ocultas.

Paso 2.1:Seleccionar un algoritmo supervisado de agrupamigsra el calculo de los centros de las neurocaltas.

Paso 2.2:Determinar el método de estimacion adecuado dealar el ancho de las neuronas ocultas.
Paso 2.2.1Establecer métodos a competir.
Paso 2.2.2Estimar los anchos de las neuronas ocultas ylealeuerror de clasificacién de la red para cada

método.

Paso 2.2.3:Mediante el test de Friedman establecer si exidiiemencias significativas en el empleo de los
métodos.

Paso 2.2.4:Si existen diferencias utilizar el test de Wilcoxpara fijar el mejor método mediante el voto
mayoritario.

A partir de esta etapa se introduce el empleo gedst estadisticos con el objetivo de tener pruetiidas que permitan
interpretar los resultados [10, 14]. Primeramergenecesario decidir si existen diferencias sigaifi@s entre los métodos
propuestos, porque de no existir se ahorra tiempa eomparacion uno a uno, para lo cual se seleéal test de Friedman.
Para el caso de que existan diferencias signifasitentre los métodos es necesario contar corstigue permita demostrar si
existen o no diferencias significativas en la corap@n método a método, para lo cual se propugeselde Wilcoxon, que
permite demostrar si existen o no diferencias S@ativas entre las medias de dos muestras relagas

La secuencia para realizar la tercera etapa seiltese forma general a continuaciéon y se muestif@m@na algoritmica en la
figura 4:
Etapa 3: Configuracién de la capa oculta.
Paso 3.1:Aplicar el método para estimar los anchos dedasanas ocultas seleccionado en la etapa 2.
Paso 3.2:.Determinar la funcién para la propagacion del eigpde entradas que mejor se adecua al proceso.
Paso 3.2.1Establecer las funciones de distancia a competir griterio para el error de clasificacion deseado
Paso 3.2.2.Determinar los aumentos significativos en la chatide neuronas ocultas para cada funcion de
distancia.
Paso 3.2.3Aumentar en cantidades significativas las neurenda capa oculta hasta cumplir con el error fijado

Para evitar caer en lazos infinitos en esta Uletaga se proponen los siguientes criterios:

- En el paso 3.2.2 fijar el numero maximo de neur@mak capa oculta que provocan un cambio sigtifizan el error como 10
veces el tamafio inicial (L0*N°Clases). Si en etpso de buscar los aumentos de neuronas que gedicaiivos para el error
de clasificacion de la red se llega a esta cantiaiaxima se detiene el paso y se toma dicho nUn@eqomenzar a realizar los
aumentos en la capa oculta buscando obtener elderrdasificacion maximo deseado para la red.

- En el paso 3.2.3 fijar un limite minimo de iteraxe consecutivas (se sugiere 10) durante las coalss aprecie un cambio en
el error de clasificacion y una vez alcanzado diéiite detener el algoritmo y tomar ese menorreatcanzado ya que no es
posible obtener el deseado.
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CASO DE ESTUDIO

Para realizar los experimentos se seleccioné ekgmde prueba Tanque Reactor Continuamente A¢iTd&RICA) por ser un
proceso aplicado en la literatura para la evaluad@&diagnosticadores [132, 23], siendo el mismo un sistema donde ocurre
una reaccion exotérmica irreversible, convirtiéredes reactivo A en el producto B y estd compuestoyn tanque, una
chaqueta enfriadora, un agitador y una bomba. k#&umentacion del mismo cuenta con dos valvulagatgrol, un
transmisor de nivel, dos transmisores de flujotransmisor de temperatura y cuatro controladoregpdePl. En este proceso
las variables controladas son temperatura de &xid@a(T) y el nivel se solucién en el tanque {Hps variables manipuladas
son flujo de alimentacién del refrigerante de lagieta (Q) y el flujo de salida del reactor (Q). Toda laatgxion del
proceso y sus caracteristicas, asi como los faltfygeados, su generacion y otros aspectos impestaptarecen en [4, 9]. El
esquema general se muestra en la figura 5.

Fallos del proceso

Del conjunto de fallos que permite estudiar el psacfueron seleccionados ocho, de los cuales cs@itrpositivos y el resto
negativos. Los fallos se encuentran numerados sagérece en la literatura donde se aborda estedeagstudio [4, 9],

correspondiendo cada numero con una descripcidicydar de la situacion de fallo, y adicionalmeateontinuacion del

namero se identifica el signo del fallo, positivinegativo, con las letras “p” y “n” respectivamer# origen de los fallos

tomados en consideracion estd en perturbacionesnestal proceso y ninguno es debido a fallo ersémsores o en los
componentes propios del proceso [4, 9]. Las caiatitas de cada uno de los fallos tomados en aumnimuestran en la
tabla 1.

Figura 5. Diagrama Tecnolégico del TRCA.

Fallo Descripcior Valor Variacion
6p y 6n. Cambio escalén ers Qr se mantiene en su nuevo valor por 100 | +/- 10 L/min 66.€ %
7p y 7n. Cambio tipo rampa elyr | Caraumenta en ram por 100 mil +/- 6*10"* (mol/L)/min 6 %
8p y 8n. Cambio tipo rampa er T | Traumenta en rampa por 100 min +/- 0.1 K/min 3%
9p y 9n. Cambio tipo rampa eicg | Tceraumenta en rampa por 100 | +/- 0.1 K/mir 3%

Tabla 1. Fallos del TRCA.
De la tabla 1:
Qk: Flujo de alimentacién del reactor
Car: Concentraciéon de alimentacion.
Tr: Temperatura de alimentacion
Tce Temperatura de alimentacion del refrigerante

Generacion de los datos historicos

Los datos histéricos se generaron por medio delaaidun, utilizando el software Simulink del asigtematematico Matlab®
2011. La condiciéon normal de operacion y cada wntod fallos fueron simulados para un tiempo derh@@tos. El nimero
de observaciones generadas para cada fallo fud@® dor cada una de las variables. También se ehtovconjunto de
datos adicionales donde el tamafio de los fallozdmebiado respecto al valor inicial visto en lddah con el fin de probar
la capacidad de generalizacion del diagnosticadmpygsto. Se realizaron simulaciones donde se roardeon las sefiales
con ruido, con el objetivo de emular la variabitigaresente en un proceso real.
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EXPERIMENTOS REALIZADOS.

Durante la aplicacion del procedimiento propuestdiace uso de la validacidn cruzada para calcllr@ de clasificacion, por lo
que se dividieron los datos de los fallos y deparacion normal en 10 particiones. La aplicacidrnvde mayoritario en la etapa dos
consistid en la adicion de puntos al método qusekecione como el mejor en cada prueba, siguirsdsiguientes pautas:
- Las comparaciones entre los métodos se realizapges, asignandole un punto al método con mejessdtados,
segun el test aplicado, y cero puntos al restante.
- Silos resultados del test no permiten difereneidre los dos métodos se le otorgan 0.5 puntodaroétodo.

Al concluir la aplicacién del test para todas lambinaciones posibles, se dice que el mejor mé&sda que méas puntos obtiene.

1: Aplicacion del procedimiento al proceso de pruebpara los datos de los fallos y la operacién norrhain ruido

Etapa 1 Inicialmente la RBF estd compuesta por diez neas@n la capa de entrada, acorde a las diez lesrigbe se miden en el
proceso, nueve neuronas en la capa oculta, conéigpalo a un criterio inicial donde se le asigna neurona a cada clase (fallo) y
otra para el funcionamiento normal, y nueve news@mla capa de salida siguiendo el criterio amtelfista arquitectura se expresa de
forma sintetizada como 10-9-9. Se escogi6 la fundié la distancia Euclidea para la propagacioresighcio de entrada y la funcién
gaussiana como funcién de activacion de la cap#taoflB, 15, 16, 17, 19,22, 24], por ser lasnas comunmente utilizadas. El
algoritmo de entrenamiento seleccionado para la clpsalida fue el de Minimos Cuadradiosast Mean SquaréLMS)), por ser
comunmente utilizado en las capas lineale3 [62,16,18,27].

Etapa 2 Para el célculo de los centros de las neuronaltagcse seleccioné el algoritmo de las k-mediastighdo de los centros
obtenidos se emplearon las siguientes alterngbi@eescalcular los anchos:

A) Teniendo en cuenta los centros de las neuramagstan mas proximas a la neurona que se cagmulagqion 1).
N 2 N
o= Ye g = YNG9 @
N 1=1 N 1=1 k
donde:
- ¢sonlos N centros cercanos a la neurona j.
- ges el centro de la neurona j.

- Nes la cantidad de centros que se tienen en cpardecalcular el ancho de la neurona j.
- ojes el ancho de la neurona j.

B) Teniendo en cuenta los patrones que se desasifiazlr en la neurona que se calcula (ecuacion 2).

ot Yo a
i xOnodoj

donde:
- N;jes la cantidad de patrones correspondientes eceatia ¢

C) Mediante la implementacion de un algoritmo geoétjue estime este parametro en base al erroladéicacion que comete la
RBF aplicando la validacion cruzada. Para la s&ecde los parametros del algoritmo se tomaronogatriabajos consultados en la
literatura donde se aplicaba este algoritmo luegouda seleccion previa de sus parametros. Partiemonces de estas
configuraciones se probaron en el problema abordealivando 25 experimentos con cada una. Postezite se promediaron los
errores obtenidos para cada configuracion de lodnpetros y finalmente se selecciondé la que lograaccpromedio minimizar mas la
funcién objetivo (error de clasificacién de la refljcha configuracion de los parametros del algwite muestra en la tabla 2.
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Parametros del algoritmo genétic
Tamafo de la poblacién 60
Limite inferiol 1x1C-9
Limite superior 500
Factor de cruzamier 0.9t
Funcién de cruzamier heuristici
Funcién de mutacién uniforme
Direccion de migracic adelant
Generaciones 500 000
Limite de generaciones sin cambio en el error 50

Tabla 2. Configuracion de los parametros del algonino genético.

Una vez obtenidos los anchos de las neuronas gaassiempleando cada uno de los métodos propusstoalcula el error
de clasificacién de la red para cada variante.ressltados se muestran en la tabla 3.

Método Error de clasificacion
Ecuaciorl 0.0708t¢
Ecuacior2 0.1287"
Algoritmo Genético 0.02810

Tabla 3. Resultados de los métodos aplicados paraleular los anchos.

La aplicacion del test de Friedman arrojo que &ten diferencias significativas entre las difeesntias de célculo de los
anchos, por tanto, se procede a la aplicaciénedelde Wilcoxon para determinar cuél es la que mgjesultados brinda.
Ambos test fueron aplicados con una probabiliddctideo por ciento. Los resultados de la aplicadéhvoto mayoritario
(tabla 4) evidencian que, para este caso, la nfi@jora de calcular los anchos de las neuronas cceftanediante el uso del
algoritmo genético.

Ecuacién 1 Ecuacién2 Algoritmo Genético
1 0.5 1t

Tabla 4. Resultados del Voto Mayoritario.

Etapa 3 Configuracion de la capa oculta.

Para la propagacion del espacio de entradas sen@ppas siguientes funciones:
-Funcién de la distancia Euclidea
-Funcién de la distancia de Mahalanobis

Se fija el error de clasificacién de la red en 6&69de aciertos. Se procede a determinar cual de &siciones de distancia
permite que la arquitectura cumpla con el errocldsificacion establecido, utilizando un menor ntorge neuronas ocultas.
Aplicando el algoritmo genético para la obtenci@élas anchos de las neuronas gaussianas se atmatasararquitecturas
gue se muestran en la tabla 5. No fue necesar@ndi@ar la cantidad de neuronas ocultas por claseregpresentan un
cambio significativo en el error de clasificaciéebto a que con la arquitectura inicial fijadaegrd cumplir con el criterio

de error establecido.

Como las dos arquitecturas presentan la mismadeahtile neuronas ocultas el uso de una funcién standia u otra
dependera de otros criterios, tales como, el migimar obtenido, la sencillez de la arquitectutadieenpo de procesamiento,
etc. En este caso se seleccioné la RBF que utdifiancion de la distancia Euclidea porque estaifumes més sencilla de
implementar y por tanto la red presenta una meoimpéejidad.
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Funcién de distancic | Arguitectura Error de clasificacion
Euclidei 1C-9-9 4.53 %
Mahalanobis 10-9-9 4.78 %

Tabla 5. Arquitecturas RBF obtenidas.

Comparacion de la arquitectura obtenida mediante eprocedimiento con una RBF creada por Matlab®

La herramienta matematica Matlab® 2011 posee uneidn llamadanewrb que crea y entrena una red neuronal artificiaBdee
Radial. Se conoce que este comando, por defeadafiispersion de las neuronas ocultas en Inyrekero maximo posible lo limita
con la cantidad de datos que contenga el vectenttada, aunque ambos parametros pueden variazg@oNorciona ninguna forma
de estimacién para el ancho de las neuronas ocrdtammendando que se prueben diferentes valosés lograr el resultado deseado.
Tampoco brinda ninguna forma de ajuste para el raighe neuronas en la capa oculta que no sea “psuetrar”.

Se emple6 este comando con el objetivo de compararyanto al nimero de neuronas en la capa olzuRBF obtenida mediante la
aplicacién del procedimiento propuesto con la adbdtemediante la herramienta matematica. El empéela dunciénnewrbse realizé
con los valores que trae por defecto, exceptorel gue se fij6 en un 5 %. Como se puede observéa &bla 6, la RBF creada por
Matlab® necesité un mayor nimero de neuronas @ajsa oculta que la obtenida aplicando el procedimipropuesto, para cumplir
con el criterio del 5 % de error de clasificacion.

RBF obtenida mediante | Arquitectura Error de clasificacion
Procedimient 1C-9-9 453 %
Matlak® 1C-12-9 491 %

Tabla 6. RBF creada por Matlad® y RBF obtenida aplicando el procedimiento propuest

2: Aplicacién del procedimiento al proceso de pruedbpara los datos de los fallos y la operacion norrhaon un 2 % de ruido
Etapa 1:La conformacién de la arquitectura inicial de IBFRR para este caso, arrojé los mismos resultadespata los datos del
proceso sin ruido, por lo que se obtuvo una red igoal configuracion de partida. Fue seleccionationsmo algoritmo de
entrenamiento para la capa de salida que el emplead los datos del proceso sin ruido.

Etapa 2:En la segunda etapa se propusieron los mismosipgtpue los aplicados a los datos del procesaiglo,rtanto para hallar
los centros de las neuronas ocultas como pardaelle@le los anchos de las mismas, manteniendoriiguracion de los parametros
del algoritmo genético empleada anteriormente.ressltados se muestran en la tabla 7.

Método Error de clasificacion
Ecuacion 1 0.32539
Ecuacion2 0.4689(
Algoritmo Genétici 0.2677¢

Tabla 7. Resultados de los métodos aplicados paralecular los anchos.

Nuevamente se evidencié (tabla 8) que el algorgemético es el método que mejores resultados beinas calculo de los anchos de
las neuronas gaussianas para esta aplicacion.

Ecuaciénl Ecuacién2 | Algoritmo Genético
0.5 0.5 2

Tabla 8. Resultados del VVoto Mayoritario.

Etapa 3:En la tercera etapa se propusieron las mismasofigs de distancia para la propagacion del esghcientradas que en el
experimento anterior. Utilizando el algoritmo géo@étpara la obtencidén de los anchos de las neurgaassianas y las funciones de
distancia planteadas, se evidencié que para landist Euclidea el aumento de nueve neuronas epéaarulta representa un cambio
significativo en el error de clasificacion de laRBnientras que con el uso de la distancia de Mabais se necesitan aumentos de 18
neuronas en la capa oculta para lograr un camgpiifisativo en el error de clasificacion de la red.
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Al continuar aumentando las neuronas de la capliaoen cantidades significativas, para obtener angaitectura de red que
cumpla con el criterio de error fijado, se obtuwsietos resultados que se muestran en la tabla 9.

Funcién de distanci: | Arguitectura Error de clasificaciér
Euclidei 1C-90-9 4.3 %
Mahalanobis 10-45-9 3.95%

Tabla 9. Arquitecturas RBF obtenidas.

En este caso la RBF que mejores resultados brstiague utiliza la distancia de Mahalanobis coomzibn de propagacion del
espacio de entrada, ya que solo necesité 45 neuernia capa oculta para lograr el error de ctasifon deseado.

Comparacion de la arquitectura obtenida mediante eprocedimiento con una RBF creada por Matlab®

En la tabla 10 se muestra la comparacion entreB& Bbtenida mediante la aplicacion del procedintiemtopuesto y la
desarrollada por la herramienta matematica Matlab®endo uso de su funcidewrh cuya aplicacion se realiz6 igual que en el
experimento anterior.

RBF obtenida mediante | Arquitectura Error de clasificacior
Procedimiento 10-45-9 3.95%
Matlak® 1C-19¢-9 4.99 %

Tabla 10. RBF creada por Matlal® y RBF obtenida aplicando el procedimiento propuest

Nuevamente, la RBF creada por Matlab® necesité ayomnimero de neuronas en su capa oculta quedaida aplicando el
procedimiento propuesto, para cumplir con el dotdel 5 % de error de clasificacion.

ANALISIS DE LOS RESULTADOS.

Se conoce que el proceso de aprendizaje de las nedeonales artificiales se basa en la informaca@tenida en los patrones
de entrenamiento, por lo que resulta de vital irgrmia verificar la correcta asimilacion de la mfiacion presentada, y también
la capacidad de la red de generalizar el conoctmigtquirido. Estos procesos se llevan a cabo cusedimula la red neuronal,
luego de entrenada, ante patrones no vistos enetgn de aprendizaje.

Por otra parte dentro del campo del diagnéstictallifes es importante que la herramienta seleccianad este caso la RBF, sea
robusta ante el ruido presente en las medicionasvgriabilidad en los datos que el mismo proveeap que también presente
sensibilidad ante los fallos para los que fue @didaftuando estos comienzan a presentarse y sgesf@eon en las mediciones
no es tan evidente. Para comprobar estas dos edstichs se realizan pruebas tomando datos carddos con diferentes
niveles de ruido asi como también datos con canarida magnitud de los fallos que representan.

Teniendo en cuenta lo anterior se toman las dosyRB#trenadas obtenidas mediante la aplicacidprdebdimiento propuesto
y se simulan con nuevos patrones del proceso @semmian variaciones en su magnitud y por cientaide, con el objetivo de
observar coémo se afecta el desempefio de dichaserda clasificacion del estado del sistema.

Resultados para la RBF entrenada con los datos sinido.

Seguidamente se muestran los resultados de latasiones realizadas para la RBF entrenada condussdle los fallos y
operacion normal del proceso sin ruido y empleacaimo funcidon de propagacion la distancia Euclidea fabla 5), ante
variaciones en la magnitud (tabla 12), adicionudéa a los datos del proceso (tabla 11) y ambagtaf®nes a la vez (tabla 13).

Por ciento de ruidc Error de Clasificacion
Sin ruido (datos del entrenamientq) 4.53 %
2% 39.78 ¥
3% 42.78 %

Tabla 11. Error de clasificacion de la RBF ante vaaciones en el por ciento de ruido de los datos.
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Observando la tabla 11 se puede afirmar que laneskenta un deterioro considerable en su capadelathsificacion cuando procesa
datos afectados por diferentes niveles de ruideuld significa que si fue entrenada con datospyasentan poca variabilidad (sin
ruido) no respondera adecuadamente en su funcientmguando clasifique datos que si estén afectaaos

perturbaciones. Esto quiere decir que la red ajelod valores y no los patrones presentes en #&gsdempleados durante el
entrenamiento.

Cambios en la magnitu

Error de Clasificaciéon

Disminuyend:

6.12%

Sin cambios

4.53 %

Tabla 12. Error de clasificacion de la RBF ante catrios en la magnitud de los datos.

En cuanto a los resultados mostrados en la tabke Jiede observar que la sensibilidad de la redrpaonocer los fallos para los
cuales fue disefiada sigue siendo adecuada cuandeetficiones reflejan menos la presencia del &ilel proceso (menor magnitud)
pues el error de clasificacion no se deterioréotma considerable como sucedié con el ruido.

Cambios en la magnitud y por ciento e ruido Error de Clasificacién
Disminuyendo y 3 % de ruido 53.98 %

Tabla 13. Error de clasificaciéon de la RBF ante catyios en la magnitud y adicion de ruido en los datos

Con respecto a los resultados mostrados en la 1&bke puede finalmente concluir que la red entferan datos del proceso sin
ruido no es adecuada para el diagnoéstico de lsfdel proceso si posteriormente las medicionesgmtaran afectaciones por el
ruido, aunque pueda ser sensible a los fallos aenmagnitud. La variabilidad de los datos afegtdentemente su desempefio.

Resultados para la RBF entrenada con un 2 % de ruien los datos.

Seguidamente se muestran los resultados de latasiones realizadas para la RBF entrenada conatws dle los fallos y operacion
normal del proceso con un 2 % de ruido y empleammino funcidon de propagacion la distancia de Malwdlisn(ver tabla 9), ante
variaciones en la magnitud (tabla 15), cambioslgoeciento de ruido de los datos del procesddtad) y ambas afectaciones a la
vez (tabla 16).

Por ciento de ruidc Error de Clasificacion
Sin ruido 7.61 %
2% 3.95 %
3% 8.73 %

Tabla 14. Error de clasificaciéon de la RBF ante vaaciones en el por ciento de ruido de los datos.

Observando la tabla 14 se puede apreciar que leespdnde adecuadamente cuando procesa datoshigie 00 presentan ruido o
bien estan afectados por un mayor por ciento d#orgue el contenido en los datos de entrenami&si® comportamiento es el
deseado, por lo que esta seleccion de los datestdmamiento (con ruido) es mas adecuada pararlogrbuen desempefio de la red
en su posterior funcionamiento. En esencia estsdtaglos representan que la red fue capaz de asiosl patrones presentes en los
datos que empled durante el entrenamiento.

Cambios en la magnituc | Error de Clasificacion
Disminuyendo 9.96 %
Sin cambios 3.95%

Tabla 15. Error de clasificacion de la RBF ante cabios en la magnitud de los datos.

Con respecto a su sensibilidad se puede aprealda (15) que el desempefio de la red sigue sieretmado cuando procesa datos en
los cuales el fallo afecta de forma menos evidentas variables medidas. Se observa ademas queoela@mentd un poco con
respecto a la red anterior (entrenada sin ruide) pen asi sigue teniendo un desempefio satisfactEsibueno considerar que esta
red esté clasificando datos que no solo tieneaciatiabilidad (ruido) sino que ademés ahora mflepenos la presencia del fallo
(disminucién de la magnitud).
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Cambios en la magnitudy por ciento de ruidc | Error de Clasificacion
Disminuyendo y 3 % de ruido 18.92 %

Tabla 16. Error de clasificacion de la RBF ante cabios en la magnitud y adicion de ruido en los datos

En los resultados de la Ultima prueba realizadstared (tabla 16) se puede ver que su desempéfitolmstante deterioro pues
aumento su error en la clasificacion. Sin embasgtenemos en cuenta que esta simulacién combimaaniacion en los datos
de entrada (ruido) no vista en el entrenamientoet@ambio en la magnitud de los fallos (disminatidodemos decir que la red
todavia responde de manera aceptable ya que erirmpdamente el 80% de los casos en que los dagsemen ambas
afectaciones la clasificacion sera correcta.

Evaluacion de la influencia de los parametros de leed neuronal artificial de Base Radial en el diagéstico de fallos.

Al simular la RBF entrenada con los datos que mptaseruido se evidencié una mejora considerabldaerobustez del
diagnéstico. El empleo de la distancia de Mahalendbmostré superioridad en cuanto al nimero deonas necesarias en la
capa oculta, para poder diagnosticar con el potaide error de clasificacion deseado. Lo antesoun resultado légico debido
a que esta distancia tiene en cuenta las relaciemtes las variables de entrada, logrando extraemeayor facilidad el patrén
dentro de la informacién con ruido. Es entonceslente que la funcion de distancia influye sobregeelddimiento de esta
arquitectura en el diagnéstico de fallos y es uamatro importante a tener en cuenta.

La significancia del método de estimacién de lashas de las neuronas ocultas, asi como la caraidiecliada de neuronas en la
capa oculta, son aspectos ya conocidos y probadiasligeratura consultada, y se reafirman corréssiltados obtenidos en este
trabajo.

Por tanto, la seleccion de los pardmetros de egtatectura tomados en cuenta en el procedimieata puscar su adecuada
eleccidon (método de estimacién de los anchos dedasonas ocultas, funcion de distancia y cantdiacheuronas ocultas),
resulta correcta ya que afectan su desempefio dasifioador del estado de un proceso.

CONCLUSIONES

Como resultado del trabajo se obtuvo un proceditmiganeral que permite configurar los parametromigeés establecidos en
esta investigacion para una red de Base Radialelcpropésito de aplicarla al diagnéstico de Idle$apresentes en un proceso
industrial. Dicho procedimiento garantiza la adeleuseleccion de pardmetros tan importantes corfumtadn de distancia y el
método de estimacion de los ancho de las neurandt®, a partir de poner a competir las difereptepuestas y basando la
seleccién en pruebas estadisticas reconocidas.

La aplicacion del procedimiento propuesto permétiucir la cantidad de experimentos a realizar gmagleso de configurar una
red de Base Radial para tareas de diagnésticdlds ya que plantea una seleccion secuencial dedidametros mas importantes
de la arquitectura basado en un orden de configuradgico, lo cual se demostré mediante los expenitos realizados.

Con el principal aporte de este trabajo, el prouétito de configuracion, se resuelve parcialmeateakencia de métodos o
procedimientos generales que guien en la configimale una red de Base Radial para aplicarla ghdistico de los fallos de un
proceso industrial.

Esta arquitectura demuestra seguir siendo una buemamienta para realizar tareas de diagnéstictalttes ya que con un
adecuado entrenamiento y una correcta seleccidosd#atos de entrenamiento se garantizan buenpiegeales de sensibilidad
y robustez. La aplicacion del procedimiento parafigorar la red no limita ni disminuye dichas pregédes, y si potencia
seleccionar los parametros mas adecuados parguoackso en particular, lo que trae buscar el nrejodimiento de la red para
cada caso.
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Aunque los resultados mostrados en los experimaatosalidos solo para el proceso empleado conmpdge se considera que
el procedimiento propuesto es, en general, apbcabla configuracién de una red de Base Radial pabzar tareas de
diagndstico de fallos en cualquier proceso queesedl ya que el mismo no toma en cuenta partidaties de una aplicacion
especifica y si se centra en la herramienta a empa este caso, las redes de Base Radial.
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