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Resumen

El principal objetivo de la monitorizacion de indicadores clave energéticos (o KEI, del
inglés, Key Energy Indicator) es el de proporcionar una mejor comprension de como se esta
utilizando la energia para ayudar a la toma de decisiones en la optimizacion de costes. En esta
tesina de méster se compararan diferentes técnicas de mineria de datos (métodos estadisticos de
andlisis multivariante y métodos de aprendizaje automatico) para la monitorizacién de un
indicador energético del consumo de fuel6leo en el horno de una unidad de destilacion de una
refineria de petréleo de la empresa Repsol, S.A. Se establecera una metodologia lo mas
automatizada posible, con la intervencién minima del usuario. La metodologia consta de dos
fases. La primera fase (offline) se basa en la construccion de un modelo a partir de datos
historicos, mediante el uso de diferentes técnicas de mineria de datos. La segunda fase (online)
consiste en la explotacion del modelo para predecir el KEI a partir de las variables mas
importantes (o drivers) seleccionadas durante la fase de construccion del modelo. Ademas, el
sistema de monitorizacion incorporard un diagnostico de fallos, para lo cual se estableceran
unos limites de control, fuera de los cuales se considerard que el consumo energético es
diferente al esperado. En tal caso, se dispondrd de un mecanismo que permitird conocer qué
variables del proceso son responsables de la situacion, lo que seré de gran ayuda para un mejor
conocimiento del proceso y para la toma de decisiones que permitan una operacion mas
eficiente del proceso.

Palabras clave: aprendizaje automéatico, métodos estadisticos multivariantes, monitorizacion
de procesos, indicador clave de energia, refineria de petréleo
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Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

Abstract

The main objective of KEI (Key Energy Indicators) monitoring is to get a better understanding
about the use of energy to help in the decision making process during cost optimization. In this
master thesis several data mining tools (multivariate statistical methods and machine learning
methods) will be compared to monitorize fuel oil consumption in a crude distillation unit of a
petroleum refinery property of Repsol, S.A. A fully automated methodology with minimal user
intervention will be developed. We employ a two-phase methodology. In phase | (offline), a
model is trained from historical data using several data mining tools. The second phase (online)
is based on model exploitation to predict KEI from the most important variables (drivers)
selected during phase I. The monitoring system will include a failure diagnosis tool. An upper
control limits will be set in order to detect abnormal situations. The system will include a tool
to determine which process variables are responsible of such abnormal situations. This will be
very helpful for better process understanding and for decision making for a more efficient
process performance.

Keywords : machine learning, multivariate statistical methods, process monitoring, key
energy indicator, petroleum refining
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Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

1 Introduccidn

Las industrias de proceso se encuentran altamente automatizadas y disponen de una serie de
medidores y sistemas de control que proporcionan las calidades deseadas de los productos a la
vez que aseguran el cumplimiento de las normas de seguridad y medio ambiente. Los sistemas
de monitorizacidén se encuentran por encima de estos sistemas de control y permiten realizar
un seguimiento de ciertas variables o indicadores clave del proceso que permiten evaluar la
eficiencia del proceso y determinar las causas de posibles situaciones anémalas.

En las plantas industriales, los sistemas de informacién recogen cientos e incluso miles de
mediciones cada segundo, por lo que el volumen de datos es muy elevado. En este sentido, las
técnicas de mineria de datos son especialmente utiles para desarrollar modelos que permitan
monitorizar los indicadores clave del proceso.

1.1 Sistemas de control de procesos

El objetivo principal del control de procesos es mantener el sistema en las condiciones de
operacion deseadas, de manera eficiente y segura, a la vez que se satisface la calidad de los
productos y los requisitos medioambientales (Seborg et al. 2004).

En los ultimos afos, el aumento de la competitividad, las normativas medioambientales y de
seguridad cada vez mas restrictivas y los cambios bruscos de la economia han hecho cada vez
mas dificil mantener las especificaciones de calidad de los productos de forma rentable. En el
caso de las refinerias de petrdleo, este problema se agrava mds, debido a la creciente
complejidad e integracidn de sus procesos. Por ello es imprescindible disponer de sistemas de
control computerizados.

En la Figura 1.1, las actividades del control de procesos se organizan de manera que las
funciones imprescindibles se encuentran en los niveles mds bajos, mientras que las funciones
deseables, aunque opcionales, estan en los niveles superiores. La escala de tiempo para cada
actividad se encuentra en el margen derecho de la figura. Puede comprobarse que la
frecuencia de ejecucion es mucho menor para las funciones de los niveles superiores.

Las actividades del Nivel 1 corresponden a aparatos de medicion (sensores) y equipo de
actuacién (como, por ejemplo, vélvulas de control) y se utilizan para medir las variables de
proceso e implementar las acciones de control. Estas funciones son bdsicas para cualquier
sistema de control de procesos.

Las funciones del Nivel 2 (seguridad y proteccion de equipos y medio ambiente) aseguran que
el proceso opere de manera segura para el personal de la planta y los equipos y se cumpla la
normativa medioambiental. Entre estas funciones se encuentran, por ejemplo, la gestion de
alarmas durante situaciones anémalas o el control de sistemas de seguridad durante paradas
de emergencia.
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Los sistemas de regulacion (Nivel 3a) aplican diversas técnicas de control para mantener las
variables de proceso (temperaturas, caudales, presiones o composiciones) cerca de sus puntos
de operacién, de manera que se cumplan las especificaciones de calidad de los productos vy las
normas medioambientales y se asegure la integridad de la planta.

Las técnicas de control estdndar del Nivel 3a no son adecuadas para controlar problemas
complejos en los que existen, por ejemplo, fuertes interacciones entre las variables de
proceso. Para estas otras situaciones son necesarias técnicas mas avanzadas de control de
procesos (Nivel 3b), como el control predictivo basado en modelos o MPC (del ingés, Model
Predictive Control).

Las condiciones de operacion éptimas de la planta son parte del proceso de disefio de la
misma, pero, al operar la planta, las condiciones 6ptimas de operacién pueden cambiar
frecuentemente debido a cambios en la disponibilidad de los equipos, perturbaciones del
proceso o condiciones econdmicas. Por ello, es necesario recalcular las condiciones éptimas de
operacion ante las nuevas situaciones. Esto se lleva a cabo en el Nivel 4 (optimizacién en
tiempo real), que calcula las nuevas condiciones dptimas de operacion a partir de un modelo
de los procesos de la planta y de datos econédmicos (como el coste de los materiales o el precio
de los productos). Los objetivos tipicos de esta optimizacién son minimizar los costes de
operacion o maximizar los beneficios.

El nivel mas alto en la jerarquia de control de procesos de la planta (Planificacidn, Nivel 5) hace
referencia a la planificacion global de la planta y se encarga de calcular los niveles de
produccién tanto de los productos finales como de los productos intermedios en base a la
disponibilidad de los equipos, de la capacidad de almacenamiento y de la previsién de ventas.
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Son actividades que forman parte de la estrategia de la empresa y que suponen problemas de
optimizacion complejos que incluyen cuestiones de ingenieria y de negocio. Por ello son
decisiones que se toman a medio-largo plazo (dias, semanas e incluso meses).

1.1.1 Industria4.0

La primera revolucién industrial tuvo lugar a finales del siglo XVIII y utilizaba mdaquinas de
vapor para los procesos productivos.

La segunda aparecid a principios del siglo XX con el uso de la energia eléctrica en las cadenas
de produccion.

La tercera supuso el cambio de los componentes analdgicos y mecdnicos por los componentes
digitales y electrénicos, a partir de los afios 70. La industria quimica ha sido pionera en el uso
de ordenadores para el control de procesos. En 1980 Cutler y Ramaker presentaron una
primera versidon del Dynamic Matrix Control (DMC) que supuso las bases para el control
avanzado de procesos y el uso de ordenadores para optimizar procesos en tiempo real.

En 2011 aparecié el término “Industria 4.0” para hacer referencia a la cuarta revolucion
industrial, que consiste en una fabricacidon altamente informatizada en la que todos los
procesos estan interconectados entre si. Este nuevo concepto ha dado lugar a lo que se conoce
como smart factories, en las que los sistemas de almacenamiento y los de produccién son
capaces de realizar tareas complejas intercambiando informacién entre ellos sin necesidad de
la intervencidn humana.

La Industria 4.0 se basa en gran parte en el 10T (del inglés, Internet Of Things o Internet de las
Cosas) que hace referencia al uso de componentes que poseen una tecnologia que les permite
comunicarse con los Sistemas de Informacion (SI) y ser detectados por sensores (The
Economist 2015). Este tipo de sistemas generan una gran cantidad de datos que deben ser
analizados en tiempo real (concepto conocido como Big Data) para aumentar la produccion y
optimizar costes. Por ello, es necesario disponer de una infraestructura que permita analizar
este gran volumen de informacidn. En este sentido, muchas empresas estan utilizando cloud
computing (computacién en la nube) para desplegar sistemas avanzados de computacion
paralela y distribuida, especialmente utiles para la explotacion de grandes volumenes de
datos. La tecnologia cloud computing permite contratar servicios a terceros para implementar
proyectos de Big Data de manera virtual, sin necesidad de poseer un centro de datos fisico
propio.

1.2 Sistemas de monitorizacidon de energia

Los sistemas de monitorizacion se encuentran por encima de los sistemas de control de
procesos vistos anteriormente. Concretamente, el objetivo de los sistemas de monitorizacién
de energia es el de proporcionar un mejor conocimiento sobre el uso de la misma y ayudar en
el proceso de toma de decisiones para mejorar la eficiencia energética. Estos sistemas calculan
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el consumo actual de energia y lo comparan con el valor estimado, permitiendo, ademas,
conocer las causas de posibles comportamientos andémalos (Abonyi et al. 2014).

Los métodos para calcular el consumo esperado pueden estar basados en primeros principios
o en datos. Los primeros utilizan ecuaciones termodindmicas, derivadas de los balances de
energia y de materia de la planta o de posibles reacciones quimicas, entre otros. Es decir,
intentan modelizar el proceso mediante ecuaciones matematicas.

Los métodos basados en datos histdricos del proceso pueden ser mas o menos complejos.
Entre las implementaciones mads sencillas se encuentran los esquemas basados en periodos
anteriores. Por ejemplo, es habitual la comparacion del mes actual con el mismo mes del afio
pasado. Esta aproximacién tiene numerosos inconvenientes. El principal problema es que las
condiciones de proceso entre un mes y el otro pueden haber cambiado. Ademas, puede
haberse dado condiciones de proceso andmalas que hayan disparado los consumos
energéticos, con lo que deberian descartarse dichas situaciones a la hora de realizar la
comparacion.

Existen otros sistemas que trabajan con intervalos menores y que obtienen un consumo
promedio (cada hora o cada media hora, por ejemplo) derivado de los ultimos dias de proceso.
Aun asi, el problema es el mismo que en el caso anterior, dado que pueden haberse
contabilizado situaciones anémalas, que requerirdn de la supervisién de algin experto para
gue no sean tenidas en cuenta a la hora de obtener el modelo.

Las anteriores propuestas son demasiado simplistas. Una mejor solucién son los modelos
basados en la actividad, sobre todo cuando se conocen las causas de los cambios en el
consumo energético como, por ejemplo, cambios en la produccién. En este caso los modelos
se obtienen en base a los factores clave o drivers del proceso. Una vez se dispone de un
modelo que es capaz de estimar el consumo energético de un proceso a partir de sus factores
clave, es posible simular diferentes escenarios que permitan estudiar proyectos para mejorar
la eficiencia energética.

En el presente trabajo se desarrollaran modelos derivados de datos histdricos de la planta
mediante el uso de técnicas de mineria de datos (métodos estadisticos de analisis
multivariante y métodos de aprendizaje automatico). Estas técnicas permiten identificar
situaciones anémalas, que serdn descartadas a la hora de crear los modelos definitivos. Estos
modelos contienen la informacion histdrica de la planta y son capaces de calcular el consumo
energético esperado para las condiciones de proceso actuales. Ademds, como se verda mas
adelante, permiten conocer las variables mas importantes a la hora de determinar el consumo
(los factores clave o drivers, comentados anteriormente), asi como identificar situaciones
andémalas y conocer sus causas.

1.2.1 Indicadores clave de energia

Los indicadores clave de energia o KEI (Key Energy Indicators) son una parte esencial de un
sistema de monitorizacidon de energia. En muchas ocasiones, a pesar de que la planta puede
estar aparentemente bajo control, el funcionamiento puede mejorarse desde el punto de vista
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de la eficiencia energética, pero los ingenieros y operarios de planta no son conscientes de tal
situacién. Los KEI dan solucidon a este problema ya que permiten caracterizar el consumo
energético de una unidad de proceso en base a un numero reducido de variables de operacién
o incluso una Unica variable. En cualquier caso, la variable o variables utilizadas para el calculo
del KEI deben tener un efecto significativo en el rendimiento energético del proceso. Por ello, a
la hora de definir un KEI, es de vital importancia entender las interacciones entre las diferentes
variables del proceso y el consumo energético (Zhu 2014).

1.3 Deteccidn y diagndstico de fallos

De cara a la monitorizacién, no sélo es importante predecir el consumo de energia esperado,
sino establecer unos limites de control que permitan saber si la diferencia entre el valor
observado y el predicho es estadisticamente significativa o no. En caso de detectar una
situacién andémala (un valor observado fuera de los limites de control), es interesante
determinar las causas de tal situacién. Este concepto se conoce con el nombre de deteccién y
diagndstico de fallos.

Un fallo puede definirse como un comportamiento anémalo que provoca que los procesos se
desvien inaceptablemente de sus condiciones de operacién normales. En las plantas de
proceso como las refinerias de petrdleo, los fallos pueden categorizarse segun diferentes
causas (Aldrich & Auret 2013, p.6):

e Fallos de los instrumentos de medicidn (sensores) que pueden provocan errores en los
calculos de las acciones de control.

e Fallos en los actuadores que provocan errores en la operacién del proceso.

e Fallos en los equipos.

e Fallos del personal.

Estos fallos pueden aparecer bruscamente, como un fallo en una bomba, o lentamente, como
fallos debidos al ensuciamiento o corrosion de los equipos.

El principal objetivo del diagndstico de fallos es la rapida detecciéon de estas situaciones
andémalas, la identificacion de sus causas y, a ser posible, su correccién con la menor
repercusion posible en el proceso. Como se ha comentado en el apartado anterior, esto se
consigue con la obtencién de un modelo que representa el comportamiento deseado del
proceso. La deteccidn de fallos se basa en monitorizar la desviacion entre el proceso actual y el
predicho por el modelo y compararla con unos limites preestablecidos. Una vez se detecta un
fallo, para establecer las causas generalmente se usan graficos de contribucién, en los que se
representan las desviaciones entre los valores observados para las variables predictoras y los
valores predichos mediante el modelo. La correccion del problema dependerd de la
experiencia de los ingenieros y no suele estar automatizada, como ocurre con la deteccidn.
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1.4 Mineria de datos

La mineria de datos (data mining) es un campo de las ciencias de la computacidn que trata de
identificar patrones o relaciones en grandes conjuntos de datos mediante el uso de técnicas
estadisticas y de aprendizaje automatico (machine learning).

El origen de la estadistica se sitla en el siglo XVIII, cuando se desarrollé un sistema para la
recoleccion de datos demograficos y econdmicos por parte de los gobiernos. En el siglo XIX, la
recoleccion de datos se intensificd y el concepto de estadistica se amplid para definir la
recoleccidn, resumen y analisis de los datos.

El término “aprendizaje automatico” es mas reciente y nace como un subcampo dentro de la
inteligencia artificial para el reconocimiento de patrones (pattern recognition) y el desarrollo
de algoritmos que “aprenden” a partir de unos datos y pueden realizar predicciones a partir de
estos datos.

Es dificil establecer diferencias entre todas estas disciplinas ya que, en muchas ocasiones, se
solapan y, basicamente, lo que cambian es la terminologia (Sharp Sight Labs 2016). Asi, por
ejemplo, en estadistica se habla de “ajustar” un modelo, mientras que en aprendizaje
automatico se usa el término “aprender”.

Volviendo al objetivo de la tesina, para poder desarrollar sistemas de deteccion y diagndstico
de fallos es necesario disponer de modelos. En el presente trabajo, los modelos se obtendran a
partir de datos histéricos mediante el uso de técnicas de mineria de datos. Estas técnicas
proporcionan flexibilidad respecto a como pueden estimarse los modelos. En el caso de que se
dispongan de los valores de la variable respuesta se habla de aprendizaje supervisado. Si la
variable respuesta es categérica se habla de clasificacidn y si es continua, de regresion. La
mayoria de técnicas de clasificacién pueden adaptarse para abordar problemas de regresion.
Es el caso de las tres técnicas que se usardn en este trabajo: Partial Least Squares (PLS),
Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM). Todas ellas pueden utilizarse para tratar
tanto problemas de clasificacion como de regresion.

Cuando no existe una variable respuesta, el objetivo, entonces, es obtener patrones a partir de
los datos que permitan la creacidn de subconjuntos de datos con un comportamiento similar.
Este segundo caso se conoce como aprendizaje no supervisado e incluye técnicas como
Principal Component Analysis (PCA), clustering y k-medias, entre otras.

1.5 Objetivos

El principal objetivo del presente trabajo es la implementacion de un sistema para la
monitorizacién de Indicadores Clave de Energia o KEI (Key Energy Indicator) para ayudar a los
ingenieros de planta a optimizar el consumo de energia. El estudio se realizard sobre el
consumo especifico de combustible en el horno de calentamiento de crudo de la unidad de
destilacién atmosférica de una refineria de petréleo de la empresa Repsol, S.A.

13

v



Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

Para ello se desarrollard una metodologia para la creacion de modelos mediante mineria de
datos a partir de datos histéricos de proceso de la planta, que permitirdan monitorizar el
consumo de combustible en el horno, siguiendo los siguientes objetivos especificos:

1. Limpiar los datos no validos e imputar los posibles datos faltantes.

Obtener las condiciones normales de operaciéon (NOC, del inglés Normal Operating
Conditions) a partir de los datos histdricos, descartando situaciones anémalas.

3. Desarrollar modelos a partir de los datos NOC que permitan monitorizar el KEI y
establecer limites de control para detectar situaciones andmalas.

4. Implementar técnicas de deteccién de fallos para determinar las causas de las
situaciones andmalas detectadas. Esta informacion serd de gran utilidad para los
ingenieros para la toma de decisiones en el mantenimiento preventivo de la planta.

5. Crear un cuadro de mandos con la informacién necesaria para poder monitorizar el KEl
y diagnosticar posibles situaciones anémalas de consumo energético.
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2 Refinerias de petroleo

Las refinerias de petréleo modernas son sistemas altamente complejos e integrados que
permiten separar y transformar el crudo en una gran variedad de productos, como gasolinas,
gasodleos, queroseno, lubricantes, ceras o alquitranes, entre otros (Aitani 2004).

El primer paso es separar el crudo en fracciones mediante destilacion. A partir de aqui, se han
desarrollado diversos sistemas para convertir estas fracciones destiladas del petréleo en una
gran variedad de productos.

Fuel Gas
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Saturated LPG IsoButane
Butane Butane
|somerizati

n-Butane

Atmospheric Isomerization Gasoline
Crude | 3'
Fractionator Beformate
5 | Kerosene
Hydrotreating T |
i v o
Desalter I |
HAGO - >
'g
T Alkylation >
Cat Gas o
Unsaturated LPG |
- 1 Coker Gasoline
> Delay | Light Gas Qil
H Gas Oil
- _)| leavy Gas Oi Coke

Figura 2.1.- Esquema simplificado de los procesos de refino y flujo de productos (LSR=nafta ligera; HSR=nafta
pesada; LAGO=gasodleo atmosférico ligero; HAGO=gasoleo atmosférico pesado; LVGO=gasoéleo de vacio ligero;
MVGO=gasdleo de vacio medio; HVGO=gasdleo de vacio pesado) (Olsen 2014)

La Figura 2.1 presenta un diagrama simplificado de una refineria (Olsen 2014). Una vez
desalado el crudo, éste es precalentado y entra en la columna de destilacion atmosférica. En la
destilacién, los productos mas ligeros salen por cabezas (la zona alta de la columna de
destilacién), mientras que los mas pesados se obtienen por fondos. A lo largo de la columna
existen diferentes corrientes laterales que contienen diversas fracciones del petréleo (como,
por ejemplo, queroseno y naftas). Los fondos de la destilacion atmosférica contienen las
fracciones mas pesadas del petrdleo, que son destiladas al vacio. La destilaciéon al vacio
permite trabajar con temperaturas mas altas y conseguir la separacidn de los productos mas
pesados (como los alquitranes).

El siguiente paso es convertir estas fracciones destiladas del petréleo en productos de mayor
valor afiadido. Asi por ejemplo, el reformado catalitico convierte las naftas pesadas en
gasolina, mientras que el craqueo catalitico en lecho fluidizado o FCC (Fluid Catalytic Cracking)
transforma las fracciones mas pesadas resultantes de la destilacién al vacio. Otros procesos
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mas recientes, como el hidrocraqueo, estan orientados a producir productos mas ligeros a
partir de los productos de fondos de la destilacién.

Todos los productos deben ser tratados para aumentar su calidad y disminuir su efecto
contaminante. Asi, por el ejemplo, la unidad de hidrotratamiento se encarga de reducir el
contenido en azufre, que es uno de los principales contaminantes de los combustibles
derivados del petréleo.

Finalmente, existen una serie de procesos auxiliares que se encargan de generar los productos
necesarios para los procesos de conversion (como el hidréogeno) o la energia y el vapor
necesarios para calentar los productos.

El presente trabajo se centrara en la unidad de destilacion atmosférica y, concretamente,
estudiard el consumo especifico de combustible en el horno de precalentamiento de crudo,
previo a la destilacidon atmosférica.

2.1 Unidad de destilacién atmosférica

El esquema tipico de una unidad de destilacidon atmosférica puede observarse en la Figura 2.2
(Jones & Pujadd 2006).
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Figura 2.2.- Diagrama tipico de una unidad de destilaciéon atmosférica de crudo (Jones & Pujadé 2006).

Como se ha comentado, el objetivo principal de la destilacidn atmosférica es el de separar el
petréleo en fracciones o cortes, en base a los rangos de puntos de ebullicion de sus
componentes (también conocidos como puntos de corte). Las fracciones mas ligeras, como los
gases licuados del petrdleo, se obtienen por cabezas de la columna, mientras que los
componentes mas pesados (como el gaséleo) se obtienen por fondos. En las corrientes
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laterales de la columna se obtienen productos con diferentes puntos de corte (queroseno,
naftas ligeras, naftas pesadas, ...). Cada una de estas corrientes laterales pasa a unas columnas
de separaciéon que reducen la presion parcial de la mezcla de hidrocarburos, restableciendo su
equilibrio liquido-vapor. Estas corrientes laterales se utilizan para precalentar el crudo antes de
entrar al horno. Esto es importante, dado que da idea del grado de integracidn existente entre
los diferentes componentes de la unidad. El horno es el encargado de calentar el crudo antes
de entrar en la columna de destilacidn, consumiendo gran parte de la energia del proceso.
Como se vera mas adelante, el indicador clave energético que se estudiard en el presente
trabajo esta basado en el consumo de fuel en el horno de la unidad de destilacién de crudo.

2.2 Laenergiaen las refinerias de petréleo

Como puede deducirse a partir de lo comentado anteriormente, las refinerias de petrdleo son
grandes consumidoras de energia. Al igual que muchas otras industrias, las refinerias se
encuentran en un mercado global cada vez mas competitivo, por lo que las empresas buscan
reducir sus costes de produccidn sin afectar al rendimiento de sus procesos o la calidad de sus
productos. Una de las formas de conseguirlo es mediante la reduccién de la energia consumida
en los procesos. Las inversiones realizadas en este sentido no repercuten Unicamente en los
costes de produccién, sino que también reducen las emisiones de las plantas (Worrell et al.
2015).

Las tecnologias encargadas de eliminar los contaminantes al final de proceso (end-of-pipe
solutions) resultan caras vy, a veces, ineficientes. Sin embargo, la inversidn en la mejora de la
eficiencia energética a lo largo de las diferentes etapas del proceso permite reducir costes y
emisiones. Esta idea forma parte de una estrategia medioambiental hacia lo que se conoce
como “triple bottom line”, concepto creado por el World Business Council on Sustainable
Development (WBCSD) y que engloba a la sociedad, la economia y el medio ambiente. Estos
tres aspectos estan interconectados entre si, dado que la sociedad depende de la economiay
ésta de la salud del ecosistema global, el cual se basa en los aspectos sociales, econdmicos y
medioambientales de un negocio. Por ello, de cara a un desarrollo sostenible, la mayoria de
empresas actuales deberian incluir las inversiones en eficiencia energética como parte de su
estrategia de negocio.
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3 Mineria de datos

3.1 Introduccidn

El objetivo de la mineria de datos (data mining) es el de identificar patrones o relaciones en
grandes conjuntos de datos mediante el uso de técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico (machine learning).

En el campo del aprendizaje automdatico suele distinguirse entre aprendizaje supervisado y
aprendizaje no supervisado.

Cuando se trata de predecir el valor de una o mas variables (denominadas variables respuesta)
a partir de otras variables (denominadas variables predictoras) se habla de aprendizaje
supervisado. El aprendizaje supervisado puede dividirse en dos grandes grupos: clasificacion y
regresion, dependiendo del tipo de variable respuesta.

En la clasificacion, la variable respuesta es de tipo categédrico (o légico). Una variable categoérica
es aquella que se mide mediante atributos o categorias. Algunos de los algoritmos que pueden
incluirse en esta categoria son las Maquinas de Vector Soporte o los Vecinos mds Préximos.

En los problemas de regresién, la variable respuesta es cuantitativa, es decir, que puede
medirse mediante valores continuos. En esta categoria estarian técnicas como la Regresidon
Lineal o el Partial Least Squares. La mayoria de algoritmos que permiten tratar problemas de
clasificacion pueden adaptarse para resolver también problemas de clasificacién. Asi, por
ejemplo, existen Maquinas de Vector Soporte de Regresion.

En el aprendizaje no supervisado no existe una variable respuesta y el objetivo es describir las
asociaciones y patrones entre un determinado conjunto de variables. Entre este tipo de
técnicas estan el Principal Component Analysis o las k-Medias.

En el presente trabajo, se utilizaran técnicas de regresidon para predecir un indicador clave
energético a partir de un conjunto de variables de proceso de una unidad de destilacién.
También se utilizardn técnicas de clasificacion en modo no supervisado para identificar
posibles observaciones andmalas.

Por otro lado, una de las principales criticas que puede aplicarse a algunas técnicas de
aprendizaje automatico, como las Mdaquinas de Vector Soporte o las Redes Neuronales, es el
hecho de comportarse como cajas negras. Este concepto expresa la imposibilidad de
interpretar los resultados de estas técnicas, mds alld de las predicciones que puedan ofrecer.
Como se ha comentado, en el caso de la monitorizacién de procesos, no sdélo interesa obtener
un buen modelo que permita comparar el valor real con el esperado para saber si el proceso se
comporta segln las condiciones normales de operacidn, sino que interesa saber cudles son las
causas de tal comportamiento.
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En los siguientes apartados se comentaran los métodos de mineria de datos que han sido
seleccionados para realizar el presente estudio, haciendo hincapié en sus funcionalidades de
cara a la monitorizacidn de procesos y diagnédstico de fallos.

Por una lado se utilizara el PLS (ver apartado 3.2), que es un método estadistico multivariante
gue permite no sélo detectar situaciones andmalas en un proceso, sino también establecer sus
causas.

Por otro lado, se utilizaran dos métodos de aprendizaje automatico: Random Forest (ver
apartado 3.4) y Maquinas de Vector Soporte (ver apartado 3.5).

3.2 Lenguajes de programacion

Existen diversos lenguajes cientificos de programacion para desarrollar proyectos de mineria
de datos. En esta tesina, los cdlculos se realizardn mediante dos de los lenguajes de
programacion mas utilizados, como son R' y Python®.

R es un lenguaje de cédigo abierto para realizar calculos estadisticos que proporciona una gran
variedad de técnicas de mineria de datos, asi como amplias capacidades graficas. Incluye,
entre otras, las siguientes caracteristicas:

e Gestion de datos eficiente.

e Operaciones matriciales.

e Gran coleccién de herramientas para el analisis de datos.

e Lenguaje de programacion que permite trabajar con condiciones, bucles, funciones y
clases definidas por el usuario.

La mayor parte del sistema estd escrito en el propio lenguaje R, pero para tareas con gran
carga computacional puede desarrollarse cédigo en Fortran, C o C++, que puede ser llamado
desde R en tiempo de ejecucion.

R puede extenderse facilmente a través de sus librerias, disponibles en un repositorio
denominado CRAN®, que cubre innumerables librerias con funciones matematicas y
estadisticas.

Como entorno de desarrollo se ha utilizado RStudio”, también de cédigo abierto, que incluye
una consola y un editor con resaltado de sintaxis que permite ejecucién directa de codigo, asi
como herramientas gréficas, historial de cddigo, depuracion y gestidn del espacio de trabajo.

La comunidad que utiliza R es muy activa y numerosa y dispone de varios foros donde se
resuelven todo tipo de dudas.

' “The R Project for Statistical Computing”

% “python Software Foundation”
* “The Comprehensive R Archive Network”
* “Rstudio — Open Souce and enterprise-ready professional software for R”
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Por otro lado, Python es un lenguaje de programacién en cddigo abierto cuyo principal
objetivo es la legibilidad y simplicidad de cédigo. Se trata de un lenguaje interpretado,
existiendo intérpretes para la mayoria de Sistemas Operativos. Es un lenguaje de alto nivel que
permite programacién orientada a objetos, entre otras funcionalidades.

Al igual que R, Python dispone de una amplia comunidad de desarrolladores que han
implementado gran cantidad de librerias para temas muy diversos. En cuanto a la interfaz
utilizada, se ha optado por Spyder’, que posee grandes similitudes con el entorno de
desarrollo de Matlab.

3.3 Partial Least Squares

3.3.1 Introduccién

Partial Least Squares (PLS) es un método desarrollado en 1975 por Herman Wold y permite
relacionar dos matrices, X e Y, mediante un modelo lineal multivariante (Wold et al. 2001). A
diferencia de la Regresion Lineal Multiple, permite analizar datos fuertemente
correlacionados, con ruido y numerosas variables predictoras, a la vez que permite,
simultdneamente, modelizar varias variables respuesta. Esta situacién es muy frecuente en la
industria quimica y, por supuesto, en las refinerias de petréleo.
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(variables predictoras) (variables respuesta)

Figura 3.1.- Esquema del modelo PLS (Wold et al. 2001)

En la Figura 3.1 puede verse un esquema del modelo PLS. Los datos pueden representarse
mediante dos conjuntos X e Y. Como norma general, las variables X suelen ser variables de
proceso a partir de las cuales se desean predecir una o mas variables de calidad Y. Sin entrar
en consideraciones matematicas, el PLS encuentra unas pocas variables (denominadas
variables latentes o scores) que permiten predecir tanto la matriz de variables respuesta Y
como modelizar la propia matriz X. Es conveniente recalcar que el nimero de variables

> “The Scientific PYthon Development EnviRonment”:


https://pythonhosted.org/spyder/

latentes encontradas (A) suele ser muy inferior al nimero de variables X originales, por lo que,
en ocasiones, el PLS es reconocido como una técnica de reduccion de la dimensionalidad. Los
scores de X (T) son estimados como combinacién lineal de las variables originales mediante
una serie de coeficientes o weights (W).

Por otro lado, Y también posee sus scores (U), que multiplicados por sus correspondientes
pesos (C) son unos buenos estimadores de la propia matriz respuesta Y.

Finalmente, los coeficientes de la regresién mediante PLS (B), que relacionan X con Y, se
obtienen por combinacion lineal de los anteriores coeficientes: B=W * C’

El estadistico R* permite estimar la bondad del ajuste obtenido y se calcula como:

SCR,

Ri=1-7,

Donde,
R2 es la R para el modelo PLS obtenido con A componentes principales
SCR, es la Suma de Cuadrados de los residuos de Y tras ajustar un modelo PLS con A
componentes principales
SCy es la Suma de Cuadrados de la matriz de datos Y

La bondad de prediccion del PLS se determina mediante validacién cruzada (ver apartado
4.1.9.1). El estadistico Q* permite estimar la bondad de la prediccién:

PRESS
SCy

Qi=1

Donde,
Q3 es la Q° para el modelo PLS obtenido con A componentes principales
PRESS (PRediction Error Sum of Squares) es la Suma de Cuadrados de los residuos
obtenidos mediante validacion cruzada
SCy es la Suma de Cuadrados de la matriz de datos Y

Existen muchos criterios para conocer el nimero de componentes (A) adecuado para un
modelo PLS. En este trabajo se utilizard un criterio basado en el estadistico Q° (obtenido a
través de un proceso de validacidon cruzada). El método de construccién del modelo PLS es
iterativo: empieza calculando una componente y posteriormente afiade mas componentes
sucesivamente. Para conocer el nimero de componentes adecuado, en cada paso, se hace una
doble comprobacion:

1. Se comprueba si el valor del estadistico Q> aumenta en un 1% o mas al afiadir la nueva
componente.

2. Se comprueba si el valor del estadistico Q” aumenta en un 5% o mas para alguna de las
variables.

Si se cumple alguna de las anteriores condiciones, la componente se aflade al modelo. Si no, se
detiene el proceso, obteniendo asi el nimero de componentes adecuado.
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En la Figura 3.2 puede verse un ejemplo de un grafico que suele acompafiar a los resultados
del PLS, que representa el valor de R’ y Q* acumulado segun el nimero de componentes. En
este caso, el criterio de seleccion del nimero de componentes se cumple al llegar a 9
componentes.

Resultados del modelo - R2Y/Q2

10

0.86380.8621 0.87450.8722 0.87910.8777
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Figura 3.2.- Ejemplo de grafico RZ/Q2 para un modelo PLS

El PLS permite calcular dos estadisticos que son de gran importancia para la deteccién y
diagnéstico de fallos (Kourti & MacGregor 1995), como se vera mas adelante (ver apartado
4.2.2):

1. Squared Prediction Error (SPE): representa la Suma de Cuadrados residual de cada
observacién. Mide la distancia euclidea al cuadrado de cada observacién original al
subespacio de proyeccion.

2. T de Hotelling: representa la distancia al cuadrado en el sentido de Mahalanobis de Ia
proyeccion de las observaciones en el subespacio de componentes principales
respecto al centro de gravedad de la nube de datos.

El PLS es una técnica muy versatil que puede ser aplicada a numerosos problemas como
clasificacidn, discriminacion y deteccidn y diagndstico de fallos, con estructuras de datos muy
diversas (datos faltantes, colinealidad o deficiencia de rango, es decir, con mas variables que
observaciones) (Ferrer et al. 2008).

3.3.2 Librerias de R

n7

, “plsdepot”’,

Se han estudiado diferentes librerias que implementan la técnica de PLS: “pls”®

“mixOmics”® y “plsgenomics”®.

6. ,
Libreria “pls”:
7, ,
Libreria “plsdepot”:
8,. , . .
Libreria “mixOmics”:


https://cran.r-project.org/web/packages/pls/pls.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/plsdepot/plsdepot.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/mixOmics/mixOmics.pdf

Aparte de que ninguna de ellas incorpora ningun tipo de seleccion del nimero de
componentes, el principal problema es que no estan orientadas hacia la monitorizacion y
diagnéstico de fallos, por lo que no calculan los limites de control de los estadisticos
comentados anteriormente. La que proporciona mayor variedad de informacidon en sus
resultados es la libreria “plsdepot” implementada por Gastdn Sanchez, por lo que se ha
tomado como punto de partida sobre la que programar todo lo necesario para poder crear un
sistema de deteccidn y diagndstico de fallos:

1. Seleccion automatica del nUmero de componentes.

Gréfico de R’ y Q% acumulado seguin el nimero de componentes.

Calculo del estadistico SPE y T? de Hotelling y de sus correspondientes limites de
control.

Gréficos de control: SPE y T> de Hotelling.

Contribuciones a SPE y a la T de Hotelling.

Coeficientes del modelo, tanto escalados como desescalados.

Calculo del VIP.

Nowv s

3.4 Random forest

3.4.1 Introduccion

Breinman propuso los Random Forests (RF) en 2001 cambiando la forma en la que se
construyen los arboles de regresion o clasificacion (Breinman 2001). En los arboles estandar,
cada nodo se divide usando la mejor divisién posible entre todas las variables predictoras
disponibles. En un RF, sin embargo, cada nodo se divide usando la mejor de las variables a
partir de un subconjunto de las variables disponibles, que se selecciona aleatoriamente en
cada nodo. Esta idea, en principio un poco ildgica, funciona muy bien en comparacién con
otros clasificadores como las Maquinas de Vector Soporte (o SVM, Support Vector Machines) o
las Redes Neuronales. También se trata de una técnica robusta frente al sobreajuste. Ademas,
es una técnica facil de usar dado que principalmente utiliza dos parametros (el nimero de
variables que seran seleccionadas en cada division, my,, y el nimero de arboles en el bosque,

ntree)-

El proceso de creacion de un RF empieza por seleccionar ny.. muestras de los datos originales
mediante bootstrapping (técnica de muestreo aleatorio con reposicion, es decir, en la que
algunos elementos no seran seleccionados y otros lo podran ser mas de una vez en cada
muestreo). Para cada muestra, se creard un arbol con la modificacion comentada
anteriormente: para cada nodo, en lugar de coger la mejor division de entre todos los
predictores posibles, se seleccionaran aleatoriamente m, predictores y se seleccionara el que
proporcione una mejor division. Finalmente, se creard la prediccion agregando las predicciones
de los nu. arboles (el criterio para generar la prediccién del RF serd la media de las
predicciones en el caso de la regresion y la clase mas votada en el caso de la clasificacion).

9,. s, .
Libreria “plsgenomics”:
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La técnica de muestreo mediante bootstrapping omite, en promedio, un 37% de las
observaciones para cada d4rbol de decisién del RF. Estas observaciones se denominan
out-of-bag (OOB) y permiten calcular lo que se conoce como error OOB. Dicho error se calcula
a partir de la prediccién OOB: para cada observacion, la prediccion OOB es un promedio de las
predicciones de todos los arboles del RF para los que dicha observacion no ha sido tomada en
cuenta (es decir, es una observacién OOB). El error OOB se calcula comparando la prediccion
OOB de cada una de las observaciones con el valor real. Este error es un estimador insesgado
del error real del RF.

Los RF poseen dos caracteristicas adicionales muy interesantes (Liaw & Wiener 2002):

1. Importancia de las variables. Tal y como se vera mds adelante (ver apartado 4.1.7.1),
este concepto es dificil de definir, dado que la importancia de una variable puede
estar condicionada en mayor o menor medida por su posible interaccién con otras
variables. El algoritmo del RF estima la importancia de la variable comprobando la
variacién en el error de la prediccién cuando los datos de esta variable son
permutados mientras los del resto de las variables permanecen fijos. Los calculos se
realizan arbol tras arbol, a medida que se construye el modelo.

2. Medida de proximidad. El elemento (i,j) de la matriz de proximidad generada por el
RF es la fraccion de arboles cuyos elementos i y j caen el mismo nodo final. La idea es
qgue las observaciones similares deberian estar en los mismos nodos con mayor
frecuencia que las observaciones diferentes.

3.4.2 Modo no supervisado para la deteccion de andmalos

El mayor inconveniente de cara a utilizar RF para la deteccion y diagndstico de fallos es que se
trata de un sistema supervisado. En el caso de la deteccion de fallos esto significa que, para
poder detectar fallos, seria necesario disponer de unos datos de entrenamiento en los que las
observaciones estuviesen clasificadas previamente en funcién de si representan o no un fallo.
En este sentido, el PLS seria un método no supervisado, ya que el propio método es capaz de
discernir qué situaciones son andmalas y cuales no, sin necesidad de una clasificacién previa
de las observaciones que representan un fallo.

Disponer de un histdrico de fallos en un entorno como el que se estd trabajando tiene
multiples inconvenientes. Por un lado, seria necesario que los expertos de planta revisasen los
histéricos de datos para detectar situaciones andmalas. Esto es viable cuando se trabaja con
pocas variables, pero este no es el caso. Hay situaciones en las que los ingenieros y los
operarios de planta reconocen cuando el consumo de combustible en el horno es mayor de lo
que deberia, pero hay muchos otros casos en los que no es asi. Por otro lado, seria imposible
disponer de un histdrico que recogiese todas las posibles situaciones anémalas de consumo de
combustible, porque son ilimitadas.

Sin embargo, existe la posibilidad de construir un RF en modo no supervisado (Liaw & Wiener
2002). Para ello pueden etiquetarse los datos originales como “clase 1” y crear un segundo
conjunto de datos del mismo tamafio que el primero, que se etiquetard como “clase 2”. Este
segundo conjunto de datos se generard aleatoriamente a partir de las distribuciones
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univariantes de las variables originales. Dada la matriz de variables predictoras Xy« (con N
observaciones y K variables), se muestreara un valor de la primera variable (vector columna x;;,
donde i=1,...,,N), otro de x;, y asi sucesivamente hasta xi. El proceso se repetird N veces hasta
tener un conjunto de igual tamafio que el primero y que se etiquetara como “clase 2”. Esta
segunda clase tendra una distribucion de variables aleatorias independientes, cada una con la
misma distribucidén univariante que la correspondiente variable del conjunto de datos original.
De esta forma, la clase 2 destruye la estructura de dependencia de los datos originales y
representaria un conjunto de datos andmalos. Ahora es posible entrenar un RF para que
clasifique el conjunto de datos segln estas dos clases y calcular la proximidad entre las
observaciones. La matriz de proximidades o matriz de similaridad S tendra dimensiones NxN,
donde N es el nimero de observaciones. Se trata de una matriz simétrica con unos en la
diagonal. Los valores de los elementos de esta matriz pueden ir entre 0 y 1 de manera que,
cuanto mas cercano a 1 es el valor, mds proximas son las observaciones. De esta manera, sera
posible detectar observaciones andmalas, que seran aquellas cuya proximidad sea cercana a 0.
En algunos casos, se trabaja sobre la matriz de disimilaridad D, que no es mas que D = 1-S.

Debe recalcarse que en todo este proceso, la variable respuesta no se ha tenido en cuenta en
ningin momento y que la medida de proximidad entre observaciones se ha efectuado
Unicamente a partir de las variables predictoras.

3.4.3 Librerias

3431 R

Se han probado varias librerias para la obtencion de RF. La primera de ellas es la libreria

“randomForest” .

Se trata de un interfaz de R sobre la libreria original de Fortran
implementada por los propios inventores de los Random Forest, Leo Breinman y Adele Cutler.
Esta libreria no implementa el calculo en paralelo, aunque es posible utilizar la libreria
“foreach” para paralelizarla. Permite calcular la importancia de las variables durante la fase de

entrenamiento, pero no en las predicciones.

Otra libreria probada ha sido “ranger”. Esta libreria si estd disefiada para computacion
paralela, lo que acelera notablemente el tiempo necesario para el entrenamiento.
Lamentablemente, no calcula la importancia de las variables, por lo que ha sido descartada.

La ultima libreria estudiada ha sido “randomForestSRC”, implementada por Ishwaran y Kogalur
(Ishwaran & Kogalur 2007). Esta libreria estd especialmente disefiada para abordar temas de
anadlisis de supervivencia aunque también permite construir RF para clasificacion y regresion.
Al igual que “ranger”, permite computacion paralela. Lo mas interesante es que incorpora la
posibilidad de calcular la matriz de proximidad y la importancia de las variables, tanto en la
fase de entrenamiento como a la hora de realizar las predicciones.

10, . ,
Libreria “randomForest”:
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3.4.3.2 Python

Como se demostrard en los siguientes apartados, los parametros devueltos por las librerias de
R para la estimacion de la importancia de las variables y la proximidad entre las observaciones
no son utiles en el caso de utilizar los RF para la monitorizacion y deteccion de fallos.

Sin embargo, la libreria de Python “Treelnterpreter”'! desarrollada por Ando Saabas permite
calcular las contribuciones de las variables en las predicciones devueltas por el RF.

Un arbol de decisién con M nodos divide el espacio de los datos de entrenamiento en M
regiones R, 1<m<M. Asi, la funcién de prediccidn de un arbol de decisién puede definirse

como:
M
f6) =) en 1 Rm)
m=1
Donde,

M es el nimero de nodos del arbol
Cm €S una constante que depende de la region m

R, es una region del espacio de datos

[ = {1, X €R,
0, en caso contrario

El valor de c,, se determina en la fase de entrenamiento del arbol, que en el caso de los arboles
de regresién corresponde a la media de la variable respuesta de las observaciones que
pertenecen a la regién R,,,.

La ecuacién anterior devuelve la prediccion para la variable respuesta, pero no tiene en cuenta
el camino seguido hasta llegar a dicha prediccion. La idea de Ando Saabas es la de
descomponer la prediccién teniendo en cuenta las contribuciones de cada uno de los nodos
hasta llegar al nodo final (Saabas 2014). Esto se verd mediante un ejemplo. Se ha construido un
arbol de regresidon que predice el valor de una casa en Boston en los afios 70’ en funcién de
una serie de parametros: distancia al centro (DIS), nimero de habitaciones promedio por
vivienda (RM), porcentaje de poblacidn con bajo estatus (LSTAT) y ppm de dxidos de nitrégeno
del aire (NOX).

En el ejemplo de la Figura 3.3, el precio predicho para la vivienda es de 45.59 miles de ddlares.
Puede verse el camino de decision seguido hasta llegar al valor predicho. Al pie del arbol se
muestra la ecuacion de la prediccion, que se basa en sumar las contribuciones de cada una de
las variables a lo largo del camino de decision.

"' “Random forest interpretation with scikit-learn”:
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DIS <=
Value:

1.3

LSTAT <= 14.
Value:19456

NOX <= 8.
Value:14.91

RM <= 6.94
Value:22.68

NOX <= 8.6
Value:32030

RM <= 7.
Value:37.42

RM <= 8.
Value:45.18

Value:45.59

:23.83

:18.11

:12.95

:33.58

114,40

45,90

:21.9@

Prediction: 45.59 = 22.60 (trainset mean) - 2.64(loss from RM) +
22.12(gain from DIS)

3.52(gain from LSTAT) +

Figura 3.3.- Ejemplo A del camino de decision (Saabas 2014)

En la Figura 3.4 se muestra un segundo ejemplo. En ambos casos, las predicciones son muy
parecidas, sin embargo puede comprobarse que el camino seguido en el caso B es muy

diferente al del caso A.

LSTAT «= 14.4
Value:19

NOX <= 8.
Value:14.91

RM <= 6.94
Value:22.68

NOX <= 8.6

RM <= 7.
Value:37.42

Value:45.1@

:45.59

123.03

:18.11

:12.95

:33.58

114,409

45.9e

:21.90

@.8@(gain from RM)

Prediction: 45.98 = 22.60 (trainset mean) + 14.82(gain from RM) + 7.68(gain from RM) +

Figura 3.4.- Ejemplo B del camino de decision (Saabas 2014)
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Asi pues, la ecuacion de prediccién puede escribirse ahora como:

K
f(x) =crun + Z contrib(x, k)
k=1

Donde,
K es el nimero de variables predictoras
crun €5 el valor promedio de la variable respuesta (en la raiz del arbol, es decir, sin
tener en cuenta ninguna division)
contrib(x,k) es la contribucion de la k-ésima variable predictora a la variable
respuesta x

La anterior ecuacién puede extenderse facilmente al caso de un RF, dado que la prediccion de
un RF es el promedio de las predicciones de cada uno de sus arboles, en este caso, de sus
contribuciones:
] K J
1 1 )
F(x) = 72 G run + Z 72 contrib;(x, k)
j=1 k=1 1

j=

Donde J es el nimero de arboles del RF.

3.5 Support Vector Machines (SVM)

3.5.1 Introduccién

Las Maquinas de Vector Soporte o SVMs (Support Vector Machines) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado usados para clasificacion de datos. Basicamente, una
SVM busca un hiperplano que separa de forma éptima los puntos de una clase de la de otra,
que eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de dimensionalidad
superior. Su nombre es debido al vector formado por los puntos mas cercanos al hiperplano de
separacion que se denomina vector de soporte (support vector, en inglés) (Cortes & Vapnik
1995).

Matematicamente, dado un conjunto de datos de validacidon determinado (x,y;), i=1,...,/, donde
x; € R" son los atributos e y; € {1,-1} son las categorias, se pretende hallar un hiperplano que
divida los datos con categoria y; = 1 de aquellos con categoria y; = -1, y que puede
representarse mediante la siguiente ecuacion:

Donde w es el vector normal (perpendicular) al hiperplano y x es el vector de valores de una
observacién.

Si los datos de entrenamiento pueden separarse linealmente, es posible seleccionar dos
hiperplanos (Wl - x —b = 1yw! - x — b = —1) que separen dichos datos de manera que se
maximice la distancia entre ambos:
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Figura 3.5.- Hiperplano de separacion entre dos clases (Cortes & Vapnik 1995).

La distancia entre ambos hiperplanos es 2/||w||, por lo que, en definitiva, lo que se desea es
minimizar ||w/||, segun el siguiente problema de optimizacion:

min llwl|
sujetoay;(w-x;—b)=>1,Vi=1,..,1

Se pretende que los individuos del grupo 1 (y=+1) caigan por encima del margen definido por
el hiperplano H =w' - x — b = 1, y que los individuos del grupo 2 (y=-1) caigan por debajo
del margen definido por el hiperplano H = wT - x — b = —1

El anterior problema de optimizacion es dificil de resolver porque depende de la norma del
vector w, que implica una raiz cuadrada. Sin embargo, es posible convertir dicho problema en

un problema de optimizacidn cuadratica, minimizando % [lw||? en lugar de ||w||:
1
min —w'w
wb 2

sujetoay;(w-x;—b)=>1,Vi=1,..,n

Esto se conoce como formulacidon primal. Existe una segunda formulacién del problema
(formulacién dual) que se basa en el uso de multiplicadores de Lagrange en las restricciones y
que reduce el coste computacional.

Idealmente, el modelo basado en SVM deberia producir un hiperplano que separe
completamente los datos en dos categorias. Sin embargo, una separacién perfecta no siempre
es posible y, si lo es, el resultado del modelo no puede ser generalizado para otros datos (esta
sobreajustado). Cuando los datos no pueden ser separados completamente se utiliza el
método denominado soft margin, que incorpora unas variables de holgura §; que evaltan el
error de clasificacion de los datos. Estas variables estan ponderadas por un parametro de
penalizacion C que controla la compensacion entre los errores de entrenamiento y la holgura
de las restricciones (£;), creando asi un margen (soft margin) que permite algunos errores en la
clasificacion a la vez que los penaliza (Hastie et al. 2013):
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l
n Sw'w+C
iy ZwwC) 6
i=1
sujetoa y;(w-x; —b)=1-¢§
& =20

En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo de separacién lineal. Al igual que sucede en otros
métodos lineales, es posible hacer el método mas flexible incorporando funciones kernel, que
permiten proyectar los datos en un nuevo espacio de N dimensiones de manera que un
conjunto de datos no separable linealmente pueda ser separado en este nuevo espacio. Las
funciones kernel mas utilizadas habitualmente son las siguientes:

e Polinomial: K (x;, x;) = (yx;"x; + r)d, y>0
e RBF (del inglés, radial basis function): K (x;, x;) = exp (—y||xi - xj||2)

e Sigmoidal o MLP (del inglés, multilayer perceptron):

K(xi,xj) = tanh(axiij + ﬁ), a >0, ﬁ <0

Dondevy, r,d, g, a y  son parametros del kernel.

El concepto de las SVM expuesto para el problema de clasificacion puede extenderse para el
caso de la regresién (Smola & Bernhard 1998). En este caso se habla de Support Vector
Regression (SVR).

En el caso de la clasificacidon, el modelo generado sélo depende de un subconjunto de los datos
de entrenamiento, dado que la funcién de coste no tiene en cuenta los datos que estdn mas
alla del margen establecido por el pardmetro C. De manera analoga, en el caso de la regresion
se introduce un nuevo pardmetro € que establece un limite maximo para las desviaciones del
modelo:

l
n Sw'w+C
min g e 6
=1
sujetoa y;(w-x; —b) = e—§
yilb—w-x) =e—-§
§i=20

En la Figura 3.6 puede verse un ejemplo de los margenes de tolerancia €. Los puntos dentro de
estos margenes no son tenidos en cuenta por la funcién de coste a la hora de entrenar el
modelo.

Finalmente cabe decir que las SVM sufren de un fenémeno conocido con el nombre de curse
of dimensionality. Este concepto hace referencia a los problemas que aparecen al aumentar el
numero de dimensiones de los datos a estudio y que no estaban presentes para dimensiones
bajas. En el caso de las SVM, si el nimero de variables es muy alto y la separacién de las clases
puede realizarse mediante unas pocas variables, sera dificil que el kernel encuentre la solucion,
al tener que explorar entre un nimero muy elevado de posibilidades. En este trabajo, este
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problema intentard solucionarse mediante una seleccion previa de las variables mas
importantes (ver apartado 4.1.7).

-

Figura 3.6.- Margen de tolerancia (€) en el caso de la SVR (Smola & Bernhard 1998).

3.5.2 Modo no supervisado

La misma idea de Breinman & Cutler para entrenar un RF en modo no supervisado puede
aplicarse al caso de las SVM, para detectar observaciones andmalas (ver apartado 3.4.2).

3.5.3 Libreriasde R

Para crear los modelos de SVM (tanto los de clasificacién como los de regresion) se ha utilizado
la libreria “e1071” de R™, que proporciona una interfaz en R para la conocida libreria “libsvm”
implementada en C++ (Meyer 2015).

Esta libreria permite obtener tanto modelos de clasificacion como de regresiéon. También
incorpora el caso especial de clasificacién de una clase mediante SVM (one-class SVM) para la
deteccion de observaciones anémalas (ver apartado 4.1.6.4).

Las funciones kernel incorporadas en esta libreria son la lineal, polinomial, RBF (radial basis
function) y sigmoidal.

12 libreria “e1071”: https://cran.r-project.org/web/packages/e1071/e1071.pdf
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4 Metodologia

4.1 Construccion de modelos

El esquema general para el diagndstico de fallos mediante modelos basados en datos se basa
en dos etapas. En la primera fase, se construye el modelo en modo offline a partir de los datos
histéricos. En la segunda, se implementa el modelo de manera online, conectdndolo a los
sistemas de informacion de la planta para recoger los datos y creando una interfaz de usuario
para mostrar los resultados (Aldrich & Auret 2013, p.221-78).

Los pasos para la creaciéon de un modelo a partir de datos histdricos del proceso son los
siguientes:

4.1.1 Andlisis Exploratorio de Datos

El Analisis Exploratorio de Datos o EDA (Exploratory Data Analysis) es un término introducido
por John W. Tukey en 1977 para describir el conjunto de técnicas que permiten analizar un
conjunto de datos y determinar sus principales caracteristicas, con el objetivo de seleccionar
las técnicas estadisticas mas apropiadas para analizar dichos datos.

Los estadisticos propuestos por Tukey inicialmente fueron: minimo, maximo, mediana,
cuantiles, media y desviaciéon estandar. Existen otros, como el coeficiente de asimetria
(skewness), que permite evaluar el grado de asimetria que presenta la distribucion de una
variable, o la curtosis, que da idea de la forma de la distribucién (respecto a la distribucién
Normal).

También existen métodos graficos, como los siguientes:

e Histogramas: es una representacion grafica de una variable en forma de barras, donde
cada barra indica la frecuencia de los valores representados. La principal desventaja de
los histogramas es que proporcionan una funcion de densidad de probabilidad discreta
que suele ser muy sensible a la eleccién de los pardmetros (punto inicial y anchura de
las clases), asi como al nimero de datos.

o KDE (Kernel Density Estimation): representan una alternativa a los histogramas basada
en distribuciones kernel, que suma las funciones de suavizado de cada valor para
generar una curva de probabilidad continua (Bowman & Azzalini 1997).

e Grafico de caja y bigotes: estd basado en cuartiles y estd compuesto por un rectangulo,
la "caja", y dos brazos, los "bigotes". Proporciona informacién sobre los valores
minimo y maximo, los cuartiles Q1, Q2 o mediana y Q3, y sobre la existencia de valores
atipicos y la simetria de la distribucion.

e Papel probabilistico normal: permite contrastar la normalidad de un conjunto de
datos, comparando la distribucion empirica de una muestra de datos con la
distribucién Normal. Consiste en representar, en un mismo grafico, los datos empiricos

Y 22



observados frente a los datos que se obtendrian en una distribucién Normal tedrica. Si
la distribucion de la variable es Normal, los puntos quedaran cerca de una linea recta.

Un tema de interés, sobretodo en el caso que nos ocupa (el de la industria quimica) es la
correlacién entre variables. Existen diversos métodos para medir la correlacién entre variables,
segun la naturaleza de los datos. El mas conocido es el coeficiente de correlaciéon de Pearson
(r), que puede adoptar valores entre +1 (correlacién positiva perfecta) y -1 (correlacion
negativa perfecta). Como norma general, se establecen los siguientes rangos de valores (en
valor absoluto):

e |r| <0.25: correlacién muy débil
e 0.25<|r| <0.5: correlacion débil
e 0.5<|r| <0.75: correlacion moderada

e |r| 20.75: correlacion alta

Cuando se desea analizar la correlaciéon en un conjunto de variables puede construirse la
matriz de correlacion. Se trata de una matriz simétrica, con unos en la diagonal y que contiene
los coeficientes de correlacién de cada pareja de variables.

El coeficiente de correlacion de Pearson calcula la correlacidn entre parejas de variables, pero
también es posible utilizar técnicas multivariantes como las siguientes:

e Escalado Multidimensional: permite calcular y visualizar el nivel de similaridad de las
observaciones de un conjunto de datos para n variables, en base a una matriz de
distancias. Sus principales aplicaciones estan en el campo del marketing y las ciencias
sociales.

e  Principal Component Analysis (PCA): proyecta el conjunto de datos en un espacio de
variables latentes obtenidas a partir de la matriz de covarianzas. Los ejes de este
espacio estan formados por los vectores propios de la matriz de covarianzas y estdn
ordenados de mayor a menor segun la varianza de las variables latentes obtenidas.
Esta técnica es especialmente Util en el caso de que exista una elevada correlacién
entre variables (como es el caso de la industria quimica), permitiendo conocer la
estructura de correlacién latente de los datos.

4.1.2 Limpieza de datos

La limpieza de datos (data cleansing o data scrubbing) permite detectar y corregir (o eliminar)
datos faltantes, incompletos, anémalos o irrelevantes de un conjunto de datos.

En el caso de las plantas de proceso como las refinerias de petrdleo, hay dos causas principales
en la generacion de datos sucios:

a) Fallo en el sistema de informacidon de la planta o Pl (Plant Information system)
encargado de capturar y almacenar la informacién de los diferentes medidores de la

33

v



Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

planta. Dicho fallo puede ser debido, a su vez, a un fallo en la red de comunicacion o
en el sistema de almacenamiento, que provocara datos faltantes.
b) Fallo de medicién en el sensor, que generara mediciones imprecisas o sesgadas.

Un Andlisis Exploratorio de Datos o EDA (Exploratory Data Analysis) puede ayudar a detectar
ambas situaciones.

El tratamiento de datos faltantes depende del porcentaje presente en el conjunto de datos.
Por norma general, variables con mds de un 50% de datos faltantes no son aconsejables para
obtener modelos. De igual forma, observaciones con un porcentaje elevado de datos faltantes
deberian ser descartadas. Como se ha comentado antes, las situaciones con un porcentaje
elevado de datos faltantes suelen ser debidas a fallos en las comunicaciones o en los sistemas
de almacenamiento (servidores).

Existe una extensa bibliografia sobre el tema de imputacién de datos. En general, imputar la
media o la mediana de una variable no es una practica recomendable. Entre los mejores
métodos para la imputacién de datos se encuentran los basados en las técnicas de k-nearest
neighbor o Principal Component Analysis (Folch-Fortuny et al. 2015).

4.1.3 Escalado

El escalado es necesario para asegurar que las variables con valores altos no dominen sobre el
modelo. Por ejemplo, una variable de proceso podria ser la temperatura del reactor con
valores alrededor de los 1002C, mientras que otra variable podria ser la concentracién del
producto con valores de 0.1. Es decir, existe un factor de mil entre ambas variables de proceso.
Si no se escalan, la temperatura del reactor contribuirda de manera desproporcionada al
modelo, aun cuando capture menos informacion que la otra variable.

El escalado de una variable se obtiene restando la media y dividiendo por la desviacién
estandar. Tanto la media como la desviacion estandar deben ser calculadas a partir de datos
correspondientes a condiciones normales de operacidon (o datos NOC, Normal Operating
Conditions).

(no esc) c

La media X; y la desviacion estandar s; para una variable de proceso no escalada x; on

N observaciones se calculan como:
N

1
- (no esc)
Y=y, i
=1
1 X 2
R (noesc) _ -
Si = N —1¢ 1(xi,j x‘)
]:

La variable escalada x; ; para la j-ésima observacion de la variable i se calcula como:
no esc -
(noesc) _ ¢

i,j l
Si
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Durante la fase de implementacidn online, los nuevos valores de las variables de proceso se
escalan con las medias y las desviaciones estandar calculadas a partir de los datos NOC durante
la fase offline de construccién del modelo.

4.1.4 Muestreo

Las variables de proceso que se utilizardn para obtener el modelo deben muestrearse con una
determinada frecuencia para asegurar que existen suficientes datos de condiciones normales
de operacién (NOC) y que las situaciones andmalas seran detectadas a tiempo. Es muy
importante disponer de un conjunto representativo de datos NOC, dado que los sistemas de
deteccidn de fallos se basan en estos datos para capturar la estructura latente del proceso y
poder identificar situaciones andmalas que rompan dicha estructura. Pero, a la vez, es
necesario saber si la frecuencia de muestreo tiene el tamano suficiente como para detectar a
tiempo dichas situaciones andmalas. En el caso de las refinerias de petrdleo, las dindmicas
suelen ser muy lentas. En el presente trabajo, teniendo en cuenta la experiencia de los
ingenieros de planta, se ha decidido muestrear los datos con periodos de 1 hora. En este caso,
al recuperar los datos del sistema de informacién, el propio sistema realiza un promedio de los
datos registrados en el sistema durante cada hora y devuelve dicha media.

4.15 Retardo

Al aplicar un retardo | a una variable se obtiene la misma variable desplazada | instantes
previos. Existen varias técnicas para saber si las mediciones de una variable de proceso son
estadisticamente independientes de las mediciones en momentos previos. Dichas técnicas
incluyen la autocorrelacién simple, la correlacion parcial y la correlacién cruzada (Pefia 2005).

El coeficiente de autocorrelacién simple de orden |, p(l), mide la correlacion entre
observaciones de la variable retardadas [ unidades de tiempo. Este coeficiente mide tanto la
relacion directa entre el instante t y el instante t+l, como la relacién indirecta, es decir,
transmitida a través de los instantes intermedios. Sin embargo, para la identificaciéon de la
dinamica del proceso interesa estimar sélo los efectos directos entre dos instantes t y t+l
(eliminando el efecto transmitido a través de los instantes intermedios). Para ello se utiliza el
coeficiente de autocorrelacidn parcial.

La correlacidn cruzada es un concepto similar a los anteriores pero, en este caso, se comparan
dos variables de proceso en dos instantes de tiempo determinados. En la industria quimica
suele existir correlacidon entre variables de proceso pero, en ocasiones, dicha correlacidn esta
“retardada” en el tiempo dado que el efecto de una variable en una zona de la unidad puede
no verse reflejado en otra zona hasta que haya pasado un cierto tiempo. Por ello es necesario
estudiar la correlacion entre variables retardadas en el tiempo.

Mediante el uso de las anteriores técnicas es posible encontrar los instantes de tiempo
(retardos) en los que las observaciones de las variables de proceso estan correlacionadas.
Cuando se detecta esta situacion, puede crearse una matriz de datos ampliada X*® 3 partir de
la matriz de datos original, pero que incluya, ademas, las | mediciones previas de las variables
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correlacionadas. Al retardar una variable x; un retardo | se obtiene la variable x,, En definitiva,
se trata de desplazar | veces los valores de x, de manera que al final se dispone de una matriz
con N - | observaciones, donde | es el mayor de todos los retardos aplicados a la variable en
cuestion (Figura 4.1).

nlelwln] - lke—

H
=
U

N-1 N-2

=
=
=

Figura 4.1.- Creaci6n de la matriz de datos ampliada X*®

Un ejemplo de una técnica que usa esta matriz ampliada para estudiar la correlacién a lo largo
del tiempo entre variables es el Dynamic PCA (Dynamic Principal Component Analysis) o el
Dynamic PLS (Dynamic Partial Least Squares). Realmente no son mas que el uso de PCA o PLS
sobre la matriz ampliada. Estas técnicas también permiten estudiar si existe correlacién entre
variables (Ku et al. 1995).

Para poder conocer los retardos que son importantes, es necesario establecer un retardo lq
lo suficientemente grande. El siguiente paso es construir la matriz ampliada con todos los
retardos desde 1, ..., ln. para todas las variables. Finalmente, mediante PCA pueden
conocerse qué variables estan mds correlacionadas entre si.

4.1.6 Segmentacion de datos

41.6.1 Introduccién

Debido a los grandes avances de los ultimos afios en cuanto a la recoleccién y almacenamiento
de datos, en los procesos industriales altamente sensorizados diariamente se recogen grandes
cantidades de datos. En concreto, en las grandes plantas industriales como las refinerias de
petréleo, existen sensores que miden miles de variables de proceso practicamente cada
segundo. Otros pardmetros, como la calidad de los productos, se miden con menos frecuencia
ya que, en la mayoria de los casos, requieren ensayos de laboratorio que no pueden llevarse a
cabo en tiempo real. Las bases de datos de estas plantas almacenan millones de registros
histéricos sobre el funcionamiento de la misma, pero no todos estos datos son validos (Shardt
& Shah 2014). Como se ha visto, puede haber datos erréneos o faltantes debido a un mal
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funcionamiento de los sensores o de las comunicaciones, o datos anémalos debidos a periodos
de actividad anormales de la planta. Estos datos deben ser descartados antes de obtener los
modelos que seran utilizados en aplicaciones industriales. El proceso de obtenciéon de los datos
“normales”(o Normal Operating Conditions, NOC) se conoce como “segmentacion” y se lleva a
cabo mediante una medida del grado de anomalia del dato. En este sentido, las técnicas de
deteccidon de valores atipicos (outliers) tienen un papel fundamental.

La deteccidon de valores atipicos se refiere al problema de encontrar patrones que no estdn en
concordancia con el comportamiento generalizado esperado (Aggarwal 2013). El principal
problema es establecer un limite para decidir qué observaciones son normales y cuales son
atipicas. Muchas veces los datos estan acompafados de ruido que no interesa en la
construccién del modelo. En el ejemplo de la Figura 4.2, los principales patrones (clusters o
conglomerados) de los datos son idénticos en ambos casos, aunque hay diferencias
significativas fuera de estos clusters. En el caso de la Figura 4.2(a) el punto etiquetado con la
letra “A” parece muy distinto del resto de datos y, por lo tanto, es andmalo. Sin embargo, la
situacién de este mismo punto en la Figura 4.2(b) no esta tan clara. A pesar de que el punto
sigue estando en una regidon poco poblada, es mas dificil determinar con seguridad que
corresponda a una desviacién respecto al resto del conjunto de datos. Parece mas bien que
este punto forma parte del ruido de los datos.

Variabley
Variabley

>
1

» I 2 Y r

Variable x Variable x

(a) (b)

Figura 4.2.- Diferencia entre ruido y valores atipicos (Aggarwal 2013).

Algunos autores distinguen entre valor atipico y valor anémalo, siendo éste ultimo un valor
atipico que, por algiin motivo, tiene especial interés para el analista de datos.

En el presente trabajo se aplicaran técnicas no supervisadas para la deteccién de valores
atipicos (Malik et al. 2014). Este tipo de métodos parten de la premisa de que las
observaciones normales son mucho mds frecuentes que las observaciones atipicas, lo que es
una situacion habitual en las bases de datos de histéricos de plantas industriales.

Una vez eliminadas las observaciones atipicas, pueden quedar “islas” de datos en el histérico
que, en algunos casos, pueden contener pocos datos. Ademads, este nimero puede reducirse
todavia mas al incluir variables decaladas, ya que al aplicar el retardo se “pierden” algunas
observaciones. Otro tema a tener en cuenta es que se esta trabajando con datos que tienen
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una cierta dindmica, por lo que, al validar los modelos, es necesario seleccionar conjuntos de
datos contiguos (no aleatorios). Por todo ello, se tomaran sdlo subconjuntos de datos con un
numero de observaciones lo suficientemente grande como para estudiar posibles retardos. En
este trabajo se ha decido trabajar con subconjuntos de 100 observaciones, como minimo (es
decir, poco mas de 4 dias, dado que los datos son horarios).

Finalmente, comentar que la obtencién de datos NOC se aplicard Unicamente sobre los datos
de entrenamiento, que son los que se utilizardn para construir el modelo, y no sobre los de
validacion.

En los siguientes apartados se comentara como se utilizaran las 3 técnicas seleccionadas en
este trabajo para segmentar datos: PLS, Random Forest y Support Vector Machines.

4.1.6.2 Partial Least Squares

Como se ha comentado (ver apartado 3.4.2), el PLS seria un método no supervisado por lo que
se refiere a la deteccién de anémalos para la segmentacién de datos, ya que el propio método
es capaz de discernir qué situaciones son andmalas y cudles no, sin necesidad de una
clasificacion previa de las observaciones que representan un fallo. La técnica estadistica de PLS
permite detectar situaciones anémalas a partir de los graficos de los estadisticos SPE y T> de
Hotelling (ver apartado 4.2.2). Los limites de control (UCLspe para el estadistico SPE y UCLy,
para el estadistico T> de Hotelling) estan calculados en base al percentil 95% de la distribucién,
por lo que es esperable que aproximadamente sélo el 5% de las observaciones supere dicho
limite, bajo condiciones NOC. De cara a la segmentacion de los datos, se eliminardn
Unicamente aquellas observaciones que estén claramente fuera de los limites de control. Por
ello, se establece un criterio que consiste en eliminar aquellas observaciones que tengan un
valor de SPE o de T? superior a 3 veces el correspondiente UCL (UCLsy 0 UCLyp,
respectivamente).

4.1.6.3 Random forest

A partir de la matriz de disimilaridad D (ver apartado 3.4.2) es posible aplicar técnicas de
clustering, como el escalamiento multidimensional, para realizar diferentes estudios como, por
ejemplo, visualizar en un grafico la capacidad de separacién del RF o detectar observaciones
anémalas. El escalamiento multidimensional es una técnica que sitla cada observacién en un
espacio de N dimensiones de manera que las distancias entre observaciones se conservan de
la mejor manera posible.

Respecto a la deteccion de observaciones andmalas existe otra posibilidad que es la
proporcionada por la funcion “outlier” de la libreria “randomForest” de R (ver apartado
3.4.3.1). Esta opcidn obtiene una medida del grado de anomalia de cada observacién a partir
de la matriz de similaridad S. Dicho grado de anomalia se calcula como el inverso de la suma de
cuadrados de las proximidades entre cada observacién y el resto de las observaciones. Cuando
este valor es superior a 10 se considera que la observacién es anémala (Breiman 2001).



4.1.6.4  Support Vector Machines

La clasificacién de una clase mediante SVM (one-class SVM) fue introducida por Schélkopf en
1999 y ha sido utilizada para la deteccién de observaciones atipicas (Schélkopf 1999). La
técnica se basa en la creacién de una esfera mediante una serie de vectores soporte que
delimitan el conjunto de datos normales, excluyendo los datos atipicos. Ello conlleva la
modificacion de la funcién objetivo del problema de optimizacidon de la SVM, afladiendo un
pardmetro v que se utiliza para controlar el volumen de la esfera y, por lo tanto, el limite que
separa las condiciones normales de los datos atipicos. El principal problema es que este limite
no se conoce a priori, por lo que es necesario supervisar los resultados por un experto que
permita identificar si se trata realmente de observaciones anémalas o no.

Por otro lado, la misma técnica que se aplica para los Random Forest para la deteccion de
observaciones anémalas en modo no supervisado es aplicable también al caso de las SVM,
entrenando una SVM que sea capaz de discernir las observaciones anémalas a partir de un
conjunto de datos creados artificialmente (ver apartado 3.4.2).

4.1.7 Seleccion de variables

41.7.1 Introduccién

La seleccién de variables (feature selection) se refiere al proceso de obtencion de un
subconjunto de variables que son utiles para construir un buen predictor. Estas variables
“Utiles” no son necesariamente relevantes. Una variable relevante puede ser redundante en
presencia de otra variable relevante con la que estd fuertemente correlacionada. Y al
contrario, un subconjunto de variables atiles pueden excluir variables redundantes, aunque
relevantes. El objetivo de la seleccidn de variables es el de excluir aquellas variables que son
tanto redundantes como irrelevantes y que, por lo tanto, pueden ser eliminadas sin provocar
demasiada pérdida de informacion (Guyon & Elisseeff 2003).

La seleccién de variables es de gran interés en areas donde los conjuntos de datos contienen
cientos e incluso miles de variables como, por ejemplo, el procesamiento de texto en
documentos de internet, el andlisis de expresion génica y la quimica combinatoria. En el caso
qgue nos ocupa, la selecciédn de variables permitira conocer cuales son los factores clave o
drivers del proceso.

Los principales objetivos de la seleccion de variables son los siguientes:

e Mejorar la capacidad predictiva del modelo.
e Reducir el nUmero de variables y, por tanto, el coste computacional del modelo.
e Proporcionar una mejor comprensién del proceso.

Los algoritmos para la seleccidn de variables pueden dividirse en los siguientes grupos:

39



Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

41.7.2 Filtros

Los métodos de filtrado analizan las propiedades de las variables sin tener en cuenta la técnica
gue se usara posteriormente para crear el modelo final. La mayoria de estos métodos pueden
seleccionar y, simultdneamente, ordenar las variables segin un determinado criterio de
importancia.

Existen innumerables métodos para la seleccidn de variables basados en filtros. Algunos de
ellos estan disponibles en la libreria “mlr”* de R. Esta libreria incorpora métodos y algoritmos
de otras librerias de R, unificdndolos bajo un mismo formato de manera que es posible utilizar
de forma similar algoritmos de diferentes librerias. La libreria “mlr” aborda diversos temas
relacionados con la mineria de datos, como el preprocesamiento e imputacién de datos,
muestreo (validaciéon cruzada, doble validacion, bootstrap, ...), computacion paralela,
evaluacion del rendimiento del modelo, andlisis de curvas ROC, tuning de pardmetros o
ensemble learning, entre otros.

Respecto a la seleccion de variables, “mlr” permite comparar diversos métodos
simultdaneamente. Como norma general, los métodos que suelen dan mejores resultados son
el método information gain (ganancia de informacion) y el estadistico del test chi-cuadrado de
independencia entre las variables predictoras y la variable respuesta.

La ganancia de informacién (IG, del inglés, Information Gain) es una medida de la reduccién de
la entropia que, a su vez, es una medida de la incertidumbre asociada a una variable aleatoria.
Se calcula como (Roobaert et al. 2006):

16X, x;) = H(X) —

|lx; = vl
lT H(Xi = 17)

vevalores(x;)

Donde,
X es la matriz de datos de dimensiones N x k (N observaciones y k variables)
x; es el vector columna i-ésimo de la matriz X. Representa a la variable j-ésima (i=1,...,k)
|x; = v|/N es la fraccion de observaciones de la variable i-ésima que contienen el valor v

H(X) es la entropia asociada a la matriz de datos X, definida como:
H(X) = z —pilogz pi
i

Donde p; es la probabilidad de la clase i, calculada como la proporcidn de la clase i en
el conjunto de datos X.

H(x; = v) es la entropia asociada a la variable x; que contiene el valor v

B “Integrated Filter Methods”:
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La idea basica es que cuanto mayor es la entropia, mayor es el contenido en informacion. El
objetivo principal de la ganancia de informacidn es determinar qué atributos de un
determinado conjunto de variables son mas utiles a la hora de discriminar entre las clases de la
variable respuesta. Este concepto es extrapolable para variables continuas, en cuyo caso serd
necesario discretizar.

4.1.7.3 Partial Least Squares

El PLS permite seleccionar las variables mds importantes del modelo gracias al parametro
Variable Importance in the Projection (VIP), que resume la importancia de las variables en X. El
parametro VIP fue desarrollado por Wold y se basa en una suma ponderada de los pesos w*
teniendo en cuenta la cantidad de varianza explicada de Y en cada dimensién.
Matematicamente, se define como (Wold et al. 1993):

A
VIP,, = Z (W2 * (SSYqy — SSY) ) +

a=1

K
(SSY, — SSY,)

Donde,
A es el nUmero de componentes
K es el nimero de variables en X
W, es el peso de la variable k para la componente a
SSY, es la suma de cuadrados de los residuos del modelo con a componentes

La suma de cuadrados de todos los VIP es igual al nimero de términos en el modelo dado que
el VIP promedio es igual a 1. El VIP es especialmente Util para interpretar un modelo PLS con
muchos componentes y multitud de respuestas. También es posible comparar el VIP de un
término con el resto para determinar su importancia relativa. Los términos con VIP superior a
1 son los mas importantes a la hora de explicar la variabilidad de Y.

Utilizando el VIP como criterio de seleccién es posible realizar lo que se conoce como variable
prunning (o poda del modelo). Esta poda consiste en seleccionar Unicamente aquellas
variables cuyo VIP sea mayor que un determinado VIP de corte. Por regla general hay un VIP
de corte dptimo, que produce un modelo con el mejor ajuste. La idea general de esta técnica
es que, al prescindir de variables poco relevantes, se elimina ruido del modelo, mejorando el
ajuste.

4.1.7.4 Random Forest

Existe un parametro devuelto por los RF que permite conocer la importancia relativa de las
variables. Mediante este pardmetro es posible identificar las variables que tienen mayor
contribucion a la hora de predecir las observaciones. Dicho de otra forma, si se detectan
variables con una importancia muy baja significa que estas variables practicamente no han
sido utilizadas por los arboles para realizar las particiones de los diferentes nodos, por lo que,
si se prescinde de ellas, la bondad de ajuste del modelo no se vera afectada.
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4.1.7.5 Problema minimo-6ptimo

Cuando el método no posee un sistema de seleccién de variables propio, se pueden usar
métodos de busqueda para encontrar el minimo subconjunto de variables que proporcionan
las mejores predicciones. Este problema, conocido como el problema minimo-éptimo (Nilsson
et al. 2007), ha sido muy estudiado y existen gran cantidad de algoritmos. Todos ellos buscan
repetidamente el espacio de variables con diferentes subconjuntos de predictores, utilizando
como criterio de seleccién del mejor subconjunto aquél que proporcione la mejor precision al
modelo en base a un determinado pardmetro (como pueden ser el estadistico R> o el
porcentaje de aciertos). Ejemplos de estos métodos son los algoritmos genéticos, simmulated
annealing y métodos de seleccion tipo forward, backward o stepwise.

Uno de estos métodos es el denominado Recursive Feature Elimination (RFE), que se basa en
una seleccidn de variables tipo backward, es decir, que parte del conjunto de variables original
y va descartando de forma secuencial las menos relevantes. El algoritmo se basa en
seleccionar subconjuntos de variables de diferentes tamafios y calcular el ajuste obtenido en el
modelo en base a un determinado criterio de seleccidon. Una descripcién detallada del
algoritmo puede encontrarse en Kuhn 2016.

Otro método de este tipo estd basado en el pardmetro de importancia de variables que
calculan los RF y estd disponible en la libreria “varSelRF” de R'. Este método lleva a cabo la
eliminacion de variables tipo backward a partir de la importancia de las variables calculada por
el RF, tomando como criterio de minimizacion el error out-of-bag (ver apartado 3.4).

4.1.8 Ajuste de parametros

Existen métodos, como las SVM o las Redes Neuronales, que incorporan una serie de
pardmetros que es necesario ajustar para obtener los mejores resultados posibles. A esta
técnica se le conoce con el nombre de “ajuste de parametros” (hyperparameter tuning).

El ajuste de parametros se resuelve mediante un proceso de optimizacion en el que la funcién
objetivo suele ser una medida de la bondad de ajuste del modelo obtenido (precisién, R, ...).
En el apartado 5.9.3 se aplicara esta técnica al caso de las SVM.

4.1.9 Validacion del modelo

419.1 Validacién cruzada

La validacion se utiliza para evaluar la capacidad predictiva del modelo evitando los problemas
de sobreajuste que aparecen cuando el modelo se valida contra los mismos datos con los que
se ha obtenido el propio modelo.

" The “varSelRF” package,
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Figura 4.3.- Validacion cruzada y doble validacion

Para ello se ha implementado lo que se conoce con el nombre de “doble validacién” (ver
Figura 4.3), que consiste en lo siguiente:

1. Separar el conjunto de datos originales en un conjunto de entrenamiento y otro de
validacidn segun el ratio de entrenamiento indicado por el usuario (normalmente el
ratio de entrenamiento es de 0.7, es decir el 70% de los datos se dedican a entrenar el
modelo, mientras que el 30% restante se usa para validarlo).

2. Realizar la validacién cruzada sobre los datos de entrenamiento.

Esta metodologia es especialmente atil en algunas técnicas de aprendizaje automdatico como
las SVM que son bastante susceptibles a sufrir sobreajuste, es decir, que ajustan bien los datos
de entrenamiento pero obtienen malas predicciones en nuevos datos de similares
caracteristicas (conjunto de validacidn).

El objetivo principal de la doble validacién es el de evaluar la capacidad predictiva del modelo a
partir de un conjunto de datos “externo” al modelo, es decir, que no ha intervenido en la
construcciéon del mismo, lo que evita los posibles problemas de sobreajuste comentados
anteriormente.

Por otro lado, sobre el conjunto de datos de entrenamiento se realizard una validacion
cruzada. La validacién cruzada se basa en dividir el conjunto de entrenamiento en un conjunto
de calibracidn con el que se construird un modelo y un conjunto de test sobre el que se
aplicard el modelo anterior para poder evaluar su capacidad predictiva. El proceso puede
repetirse varias veces, dependiendo del criterio utilizado para obtener los conjuntos de
calibracion/test. Los métodos mas utilizados son los siguientes:

a) Leave-one-out: el conjunto de test estd formado por una Unica observacién y el
conjunto de calibracién, por el resto de observaciones. Este proceso se repite tantas
veces como observaciones tenga el conjunto de datos.

b) k-fold: en este caso, el conjunto de datos se divide aleatoriamente en k conjuntos
donde k-1 de ellos constituyen el conjunto de calibracion (con los que se ajustara el
modelo) y el conjunto restante se usara como conjunto de test (con el que se evaluara
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la capacidad predictiva del modelo ajustado). Este proceso se repite k veces de forma
que cada conjunto forma parte del conjunto de test sélo una vez. Cabe decir que, en el
caso de variables respuesta categéricas o légicas, la seleccién de los conjuntos se hace
de manera que se mantiene la proporcién de clases presente en el conjunto de datos
original, para que sean lo mas representativas posible.

Sea cual sea el criterio elegido para dividir la muestra en conjuntos de calibracién/test el
proceso de validacion cruzada se basa en los siguientes pasos:

Obtener un modelo a partir del conjunto de calibracién.
Predecir la variable respuesta en el conjunto de test aplicando el modelo obtenido en
el paso anterior.

3. Repetir los pasos 1y 2 para cada conjunto de calibracion/test.

Tanto si el método elegido para dividir la muestra es el leave-one-out como si es k-fold, al final
del proceso de validaciéon cruzada se dispondra de una predicciéon para cada una de las
observaciones del conjunto de datos, con la que podra calcularse la bondad del ajuste.

Cabe comentar que, en este trabajo, debido a la dindmica existente en el proceso (correlacion
entre variables decaladas), la seleccién de los subconjuntos de entrenamiento y validacién no
se realizard de manera aleatoria (como suele hacerse en este tipo de métodos), sino que los
subconjuntos contendrdn datos correlativos.

419.2 Validacién mediante ventanas

Como se ha comentado, existe una cierta dindmica en el proceso a estudio, por lo que se
utilizard una técnica de validacién atil para este tipo de casos que estd basada en la creacion
de ventanas. Esta técnica consiste en utilizar un conjunto de datos correlativos como
entrenamiento (ventana de entrenamiento) y otro, inmediatamente posterior al anterior,
como validacién (ventana de validacion).

4.2 Monitorizacidn de procesos y diagnhoéstico de fallos

4.2.1 Introduccion

En el apartado anterior (apartado 4.1) se ha visto cdmo construir un modelo a partir de unos
datos histdricos. La monitorizacidn de procesos se basa en utilizar este modelo para comparar
el valor real con el esperado. En caso de que el proceso no se comporte segun las condiciones
normales de operacion, el diagndstico de fallos permitira conocer cuales son las causas de ese
comportamiento inesperado.
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4.2.2 Partial Least Squares

La monitorizacién de procesos y diagndstico de fallos mediante PLS se basa en la construccion
de graficos de control a partir de los estadisticos SPE y T* de Hotelling (ver apartado 3.3.1).
Estos graficos representan el valor del correspondiente estadistico para cada una de las
observaciones y una linea que indica el limite de control superior o UCL (del inglés, upper
control limit, Figura 4.4). Los limites de control (UCLspe para el estadistico SPE y UCLy, para el
estadistico T de Hotelling) estan calculados en base al percentil 95% de la distribucién, por lo
gue es esperable que aproximadamente solo el 5% de las observaciones supere dicho limite,
bajo condiciones NOC. Los valores por encima de este limite indican posibles situaciones
andémalas.
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Figura 4.4.- Ejemplo de grafico de control basado en el estadistico SPE

El grafico SPE es el que suele comprobarse primero, dado que detecta situaciones atipicas, que
rompen la estructura de correlacién del modelo. En segundo lugar se comprueba el gréfico T
de Hotelling que permite comprobar situaciones extremas, es decir, observaciones que si bien
siguen la estructura de correlacién del modelo, sus valores estan fuera de lo esperado, bajo

condiciones NOC.

Una vez identificado un posible fallo, es posible determinar cual es su causa a través de los
graficos de contribucién del SPE o de la T* de Hotelling. Estos graficos permiten conocer qué
variables del proceso son las que contribuyen mds a la situacién anémala detectada.

En el ejemplo de la figura anterior se observa un valor de SPE muy alto para la observaciéon
numero 109 (Id="7020"). Si se calculan las contribuciones al SPE de dicha observacién se
obtiene el grafico de la Figura 4.5, donde la mayor contribuciéon corresponde a la variable
“PRESION_05”. Si se comprueba esta variable se observa que, efectivamente, sufre un
aumento que estd fuera de lo esperado (ver Figura 4.6). Esta observacidn serad considerada
como atipica y debera descartarse a la hora de construir el modelo final con datos NOC (ver
apartado 4.1.6).
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Contribuciones a SPE (A=9) obs:7020
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Figura 4.5.- Contribuciones a SPE de la observacion "7020"
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Figura 4.6.- Variable " PRESION_05"

4.2.3 Random Forests

La seleccion de las variables mds importantes se realizara con el modelo de regresion. Estas
variables seleccionadas se utilizardn después para ajustar el modelo de clasificacidon. Podria
haberse buscado el numero de variables mas importantes por separado (regresion vy
clasificacion), pero, por coherencia con la seleccion de variables que se hace en el PLS, se
utilizard el mismo conjunto de variables para ambos casos. Esto es debido a que, en el caso del
PLS, tanto la prediccién de la variable respuesta como la deteccidn de situaciones anémalas se
realiza con un Unico modelo y, por lo tanto, con el mismo conjunto de variables.

Asi pues, teniendo en cuenta todo lo visto hasta el momento, se propone la siguiente
metodologia para la monitorizacién de procesos y diagndstico de fallos mediante el uso de
Random Forests:
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A. Fase offline (construccién del modelo):

1. Obtener los datos NOC mediante segmentacién de datos (ver apartado 4.1.6.3).

2. A partir de los datos NOC, entrenar un RF de regresién (RFR) para conocer qué
variables son las mas importantes (ver apartado 4.1.7.4). En este punto puede
interesar ampliar el estudio mediante la incorporacién de variables decaladas
(ver apartado 4.1.5).

3. Entrenar un RF de clasificaciéon (RFC) con el conjunto de datos NOC etiquetados
como clase 1y el conjunto de datos sintéticos (obtenidos segln lo comentado
en el apartado 3.4.2) etiquetados como clase 2. En esta etapa se utilizaran las
variables predictoras mas importantes obtenidas en el paso anterior.

B. Fase online (explotacion del modelo): a la hora de predecir una nueva observacion se
hara lo siguiente:

1. Se utilizara el RFR para calcular la prediccion de la variable respuesta.

2. Se utilizard el RFC para conocer la probabilidad de que la nueva observacion
corresponda a un dato NOC (clase 1) o sea un dato anémalo (clase 2). Si la nueva
observacién es un dato andmalo, la prediccion del RFR no se tendra en cuenta.
En este caso, el diagndstico de fallos se encarga de establecer cuales son las
causas.

Respecto al diagndstico de fallos, en el caso de los RF, la importancia de cada variable se
estima comprobando la variacién en el error de la prediccién cuando los datos de esta variable
son permutados mientras los del resto de las variables permanecen fijos (ver apartado 3.4.1).
Como se ha comentado, este pardmetro da una idea del peso o la contribucion de la variable
en la prediccidn, lo cual ayudaria al diagndstico de fallos. Sin embargo, para poder calcularlo es
necesario conocer el valor real de la variable respuesta, el cual no esta disponible durante la
fase de explotacion del modelo, es decir, la fase de prediccidon de nuevas observaciones.

Sin embargo existe una libreria implementada en Python denominada “Treelnterpreter” que
permite calcular las contribuciones de las variables predictoras, tanto en la fase de
construcciéon del modelo como en la fase de explotacién (ver apartado 3.4.3.2) y serda la
utilizada en este caso.

4.2.4 Support Vector Machines

La metodologia para el caso de las SVM es muy similar a la anterior descrita para los RF. La
principal diferencia es que las SVM son muy sensibles a la seleccién de parametros por lo que
debe incluirse una etapa de ajuste de parametros. También es necesario incluir un proceso de
seleccidn de variables dado que las SVM pueden resultar impracticables cuando el nimero de
variables es muy alto. La solucién para abordar ambos problemas simultdaneamente es
plantear una optimizacion multiobjetivo, en la que las variables de decisién seran los
pardmetros de la SVM y el nimero de variables a seleccionar, y las funciones objetivo seran la
minimizacién del nimero de variables y la maximizacidn del ajuste del modelo.

Al igual que en el caso de los RF (ver apartado 4.2.3), la seleccién de las variables mas
importantes se realizara con el modelo de regresidn. Las variables seleccionadas se utilizaran
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después para ajustar el modelo de clasificacién. Asi pues, para el caso de las SVM se propone
la siguiente metodologia de trabajo para la fase offline (construccion del modelo):

1. Entrenar una SVM de regresion (SVR) con los datos de entrenamiento. Este paso
incluye la optimizacién multiobjetivo comentada anteriormente, por lo que se
obtendran tanto el nimero de variables éptimo como los pardmetros dptimos del
modelo SVR que permitira predecir la variable respuesta.

2. Entrenar una SVM de clasificacién (SVC) a partir del conjunto de datos creados para
trabajar en modo no supervisado (ver apartado 3.5.2), utilizando el conjunto de
variables predictoras halladas en el paso anterior.

En ambos casos (clasificacion o regresién) los modelos se validardn mediante validaciéon
cruzada (ver apartado 4.1.9.1).

La fase online (explotacidon del modelo) serd idéntica a la planteada en el caso de los RF:

1. Se utilizara la SVR para calcular la prediccién de la variable respuesta.

2. Se utilizara la SVC para conocer la probabilidad de que la nueva observacion
corresponda a un dato NOC (clase 1) o sea un dato andmalo (clase 2). Si la nueva
observacién es un dato anémalo, la prediccidon de la SVR no se tendrd en cuenta.
En este caso no se ha encontrado ninguna posibilidad de realizar un diagnéstico de
fallos.
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5 Caso de estudio: Unidad de destilacion

de crudo

5.1

Software y hardware utilizados

Para realizar los célculos se ha utilizado el software Ry Python (ver apartado 3.2).

Respecto al hardware, se ha utilizado un PC con placa base Gigabite GA-990XA-UD3 y
procesador AMD FX-6200 de 6 ntcleos a 3.80 GHz, 16 GB de RAM y disco duro SSD de 500 GB.

5.2

Datos historicos

Por motivos de confidencialidad, las 82 variables predictoras disponibles han sido

anonimizadas. Sin embargo, puede comentarse que, entre estas 82 variables, se dispone de 35

mediciones de temperatura en diferentes puntos de la unidad a estudio, 27 mediciones de

caudal,

13 mediciones de presién, 4 mediciones de densidades de productos y 3 ratios

(relaciones entre variables de proceso que se consideran de interés para el control de la
unidad).

Los datos histdricos estan disponibles desde el 1 de enero de 2014 hasta el 5 de octubre de
2015, con un periodo de muestreo de 1 hora.

El sistema de informacion de la planta almacena los cambios en el valor de la medicién de cada

sensor.

Durante el periodo de muestreo seleccionado para este trabajo (1 hora) pueden

producirse varios cambios en el valor de un determinado sensor. Sin embargo, debido a la

dindmica lenta del proceso, la variabilidad de estos cambios es pequefa, por lo que la media

horaria

es un dato suficientemente fiable para obtener los modelos que se usardan en este

trabajo para monitorizar el proceso.

La variable a estudio (variable respuesta) es el consumo especifico de combustible en el horno,
definido como:

Donde,

FOE
CPre

Cons_esp =

Cons_esp: consumo especifico de combustible en el horno (adimensional)
CPre: crudo a preflash (t/h)
FOE: Flow of Qil Equivalent (t/h) del horno, definido como:

FGB * HCgg + 1000 * FOL * HCgq
1000 * 40.2

FOE =

Donde,
FOE: Flow of Oil Equivalent (t/h)
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FGB: fuel gas a quemador masico (kg/h)

HCrs: poder calorifico del fuel gas (MJ/kg)

FOL: fuel oil a mecheros C-H1 (t/h)

HCro: poder calorifico del fuel oil (MJ/kg)

40.2: poder calorifico promedio del fuel-oil pesado (MJ/Kg)

Se ha realizado un primer PLS con todos los datos disponibles. Como se ha comentado en el
apartado 3.2, el PLS permite detectar situaciones anémalas a través de los estadisticos SPE y T*
de Hotelling. En este caso, grafico de la T> de Hotelling (para 5 componentes) es el siguiente:

T2 (A=5)
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Se detecta una zona en la que los valores de la T? estan claramente por encima del limite de
control (linea horizontal roja). Esta zona corresponde al periodo que va desde el 05/09/2014
hasta el 15/10/2014, lo que coincide con una parada de planta para realizar tareas de
mantenimiento. Segln han indicado los ingenieros de planta, se aproveché también para
realizar modificaciones en el proceso que podrian haber afectado al rendimiento del horno.
Este es un tema importante, dado que el modelo se obtendra a partir de unos datos en
condiciones normales de operacion (NOC) que corresponden a una determinada configuracion
del proceso, de manera que cualquier cambio en el mismo invalidaria el modelo obtenido
hasta el momento.

En resumen, de cara al trabajo de los siguientes apartados se utilizaran los datos histéricos
posteriores a la parada, es decir, desde 16/10/2014 hasta 05/10/2015, con un total de N=8509
observaciones.

5.3 Analisis Exploratorio de Datos

El andlisis se ha realizado sobre los datos a partir de los que se construira el modelo (es decir,
el periodo comprendido entre 16/10/2014 y 05/10/2015).

El porcentaje de datos faltantes se ha calculado tanto para las observaciones como para las
variables. En el periodo estudiado Unicamente existe una observacién con un porcentaje de
datos faltantes superior al 50%. En este caso han fallado todas las mediciones, seguramente



debido a un fallo en el sistema de comunicaciones o en el sistema de almacenamiento de
datos.

Respecto a las variables con mayor porcentaje de datos faltantes, son las siguientes:

Tabla 5.1.- Variables con mayor porcentaje de datos faltantes

Variable % Faltantes

TEMPERATURA_02 3.69
PRESION_05 2.29
TEMPERATURA_33 1.62
CAUDAL_20 1.42
TEMPERATURA_15 1.25

Ninguna de ellas posee un porcentaje de datos faltantes alarmante.

También se ha calculado la matriz de correlacidn de todas las variables (tanto las 82 variables
predictoras como la variable respuesta). Se ha utilizado una funcién™ de R para buscar las
variables que estan correlacionadas entre si con un coeficiente de Pearson superior a un
determinado valor de corte. Los resultados para diferentes valores de corte son los siguientes:

Tabla 5.2.- Distribucidon de los coeficientes de correlacion.

Coeficiente de N2 Variables
correlacion (r)

|r] 20.75 27 (32.53%)
0.5<|r| <0.75 44 (53.01%)
|r] <0.5 64 (77.11%)

Se comprueba que casi un tercio de las variables tienen una fuerte correlacion, confirmando la
idea de que las variables de proceso en la industria quimica suelen estar fuertemente
correlacionadas.

También seria conveniente realizar un PCA para estudiar la estructura latente de correlacion,
pero esto se hard mds adelante, de una forma similar, mediante PLS.

5.4 Limpieza de datos

Anteriormente se ha comentado que se dispone de 82 variables predictoras, aunque cabe
decir que el volcado original contenia 94 variables. Ello es debido a que 12 de estas variables
han sido descartadas por no contener datos o no presentar variabilidad (es decir, contener
siempre el mismo dato).

Como se ha comprobado en el apartado anterior, existen una serie de variables con datos
faltantes. La imputacidon de datos faltantes se realizara mediante dos técnicas:

> “findCorrelation (caret package)”

51

v


http://www.inside-r.org/packages/cran/caret/docs/findCorrelation

Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

e Cuando se trabaje con PLS, esta técnica es capaz de trabajar con datos faltantes e
imputar sus valores mientras ajusta el modelo.

e En el resto de casos, la imputacion se realizard mediante k-Nearest Neighbors
(utilizando k=5 e imputando la mediana de los vecinos mas préximos).

5.5 Variables decaladas

Para estudiar el efecto del decalaje en el proceso, se ampliard la matriz de datos con las
variables decaladas hasta un total de 10 horas (Il = 10), lo cual generard un matriz de 912
variables, dado que se decalaran tanto las 82 variables predictoras como la propia variable
respuesta. Las variables decaladas se identificardn mediante un sufijo que indicard cuadl es el
decalaje. Asi, por ejemplo, la variable “VarA_3” correspondera a la variable original “VarA”
decalada 3 horas.

5.6 Validacion del modelo

Para validar las diferentes técnicas que se aplicaran en los siguientes apartados se usara la
doble validacién (ver apartado 4.1.9.1). Ello implica que las 8508 observaciones originales
disponibles se dividirdn en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de validacién con un
ratio de 0.7, con lo cual el tamafio de los conjuntos sera:

e Entrenamiento (70%): 5956 observaciones

e Validacion (30%): 2552 observaciones

De ahora en adelante, cualquier estadistico o parametro que haga referencia al conjunto de
datos de entrenamiento se identificard con el sufijo “train” y el de validacion con el sufijo
“test”. Asi, por ejemplo, la bondad de ajuste de un modelo PLS sobre el conjunto de
entrenamiento sera RZ,,;,, ¥ sobre el conjunto de validacién, RZ;

5.7 Partial Least Squares

5.7.1 Introduccion

A continuacidn se presentaran todos los modelos que se han ajustado mediante la técnica de
PLS. Inicialmente, se ajustard el modelo con todas las variables disponibles. La segmentacién
de datos para obtener los datos NOC se realizara mediante el criterio comentado en el
apartado 4.1.6.2.

Posteriormente, se ampliard la matriz original con variables decaladas hasta 10 retardos y se
volverd a ajustar un PLS. También se aplicaran las técnicas de segmentacion para obtener los
datos NOC.

Y =2



En otro apartado, se seleccionaran las variables mas importantes y se comprobara el efecto
gue tienen sobre la capacidad predictiva del modelo PLS.

Finalmente, se mostraran algunos ejemplos que ilustran cdmo el PLS puede utilizarse para
detectar fallos y diagnosticar sus causas.

5.7.2 Variables originales

Los resultados del modelo sobre las 82 variables son los siguientes:

e A =9 (nimero de componentes)
e RZ.4in =0.8790 (Figura 5.1)
e RZ,, =0.7000 (Figura 5.2)

VALIDACION Obs-pred (R2=0.8790)
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Figura 5.1.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de entrenamiento (variables originales).
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Figura 5.2.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de validacion (variables originales).
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Los graficos de control son los siguientes:
SPE (A=9)
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Figura 5.3.- Grafico SPE para el modelo PLS con las variables originales (datos de entrenamiento).
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Figura 5.4.- Grafico T’ de Hotelling para el modelo PLS con las variables originales (datos de entrenamiento).

En este caso no hay observaciones que cumplan el criterio de segmentaciéon de datos (ver
apartado 4.1.6.2), por lo que todos los datos de entrenamiento se consideraran datos NOC.

5.7.3 Variables decaladas

Ahora se ajustara un modelo PLS sobre la matriz ampliada con variables decaladas hasta 10
retardos, por lo que se dispondra de un total de 912 variables. Los resultados del modelo PLS
son los siguientes:

e A =9 (numero de componentes)

e R2Z,, =0.9276 (Figura 5.5)

e RZ, =0.8526 (Figura 5.6)

e A



El modelo sigue necesitando 9 componentes, pero los ajustes son ahora mucho mejores, tanto
en el conjunto de entrenamiento como en el de validacién. Esto corrobora la idea de que
existe dindmica entre las variables de proceso de la unidad de destilacién de crudo.

VALIDACION Obs-pred (R2=0.9276)
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Figura 5.5.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de entrenamiento (variables decaladas).

VALIDACION Obs-pred (R2=0.8526)
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Figura 5.6.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de validacion (variables decaladas).

Observando los graficos de control (Figura 5.7 y Figura 5.8), se comprueba nuevamente que no
hay observaciones que cumplan el criterio de segmentacion de datos (ver apartado 4.1.6.2),
por lo que todos los datos de entrenamiento se consideraran datos NOC.
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Figura 5.7.- Grafico SPE para el modelo PLS con las variables decaladas (datos de entrenamiento).
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Figura 5.8.- Gréfico T de Hotelling para el modelo PLS con las variables decaladas (datos de entrenamiento).

7.4 Seleccidon de variables

ha comprobado que al utilizar retardos, ha mejorado la bondad del ajuste del modelo. Por
lado, las variables decaladas pueden aportar informacion al modelo, mejorando el ajuste,
ro, por otro, pueden aportar ruido. Para conocer cudles de estas variables son realmente
portantes en el modelo se utilizara el VIP (ver apartado 4.1.7.3).

Figura 5.9 muestra el grafico VIP para el modelo con variables decaladas. Unicamente se

muestran las variables con VIP superior a 1.5.
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Figura 5.9.- Grafico VIP para el modelo con las variables decaladas

Se han ajustado modelos PLS para diferentes valores de corte de VIP, desde 1 hasta 2, para ver
el efecto en la bondad del ajuste. Los resultados son los siguientes:

Pruning de variables

©
o
o
R2 (train)
. R2 (test)
5 |
o
&
g o |
(=]
&
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@
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o
T T T T T T
1.0 12 14 16 18 20

VIP

Figura 5.10.- Efecto de la poda de variables mediante el VIP en la bondad de ajuste del modelo PLS.

Se comprueba que el mejor modelo se obtiene para un VIP de corte de 1.6, que selecciona 62
variables (de un total de 912) y que mejora notablemente tanto los resultados del modelo
completo como los del modelo con las variables originales, como puede verse en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3.- Comparativa de los diferentes modelos PLS

Modelo Nevar  R’an R et

Variables originales 82 0.8790 0.7000
Variables decaladas 912 09276 0.8526
Variables decaladas + pruning 62 0.9482 0.9252
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5.7.5 Monitorizacion de procesos y diagnéstico de fallos

Para demostrar cdmo se realiza el diagndstico de fallos mediante PLS, se estudiaran los
graficos de control obtenidos ajustando el modelo anterior sobre conjunto de datos de
validaciéon (ver apartado 5.7.4). Primero se comprueba el grafico SPE (Figura 5.11), que sirve
para detectar observaciones atipicas, y después el grafico T? de Hotelling (Figura 5.12), que
identifica observaciones extremas.
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Figura 5.11.- Grafico SPE para el modelo PLS con las variables decaladas (datos de validacion).
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Figura 5.12.- Grafico T’ de Hotelling para el modelo PLS con las variables decaladas (datos de validacion).

Como ejemplo se tomard la observacién con mayor SPE (marcada mediante un circulo rojo en
la Figura 5.11), que corresponde a la observacion etiquetada como “13444”. En la Figura 5.13
se muestran las contribuciones al SPE para dicha observacion. Se observa que la mayor
contribucion es debida a la variable “DENSIDAD_01" y a ella misma decalada en el tiempo. En



la Figura 5.14 puede verse el gréfico de la variable “DENSIDAD_01” para los datos de
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Figura 5.13.- Grafico de contribuciones a SPE para la observacion “13444”

580

080

T T
580 080

L0"avaIsNza

5.0

0L0

2500

2000

1500

1000

500

Figura 5.14.- Variable “DENSIDAD_01" (datos de validacién)

s9



'/

Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

5.8 Random forest

5.8.1 Introduccion

En una primera parte se realizardn una serie de estudios previos:

e Se comprobari el efecto del tamafio del horizonte de prediccion (ver apartado 4.1.9.2)
sobre la bondad de ajuste del modelo, primero sobre las 82 variables originales v,
posteriormente, sobre las variables decaladas.

e Se estudiard como afecta la seleccién de parametros (hyperparameter tuning) y la
poda de variables sobre la bondad de ajuste de los modelos.

Posteriormente se aplicard la metodologia para la monitorizacion y diagnéstico de fallos
comentada en el apartado 4.2.3.

5.8.2 Variables originales

Se ha entrenado un RF con las variables originales utilizando los parametros por defecto. La
bondad de ajuste para los datos de entrenamiento es R?=0.9912 (Figura 5.15), mientras que
para los datos de validacién es de R’=0.5724 (Figura 5.16).

ENTRENAMIENTO Obs-pred (R2=0.9912; MSE=7.494e-09)
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Figura 5.15.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de entrenamiento (variables originales).

Teniendo en cuenta que el proceso posee una cierta dindmica, se ha realizado un estudio del
efecto del tamafio del horizonte de prediccién (ventana de validacién, ver apartado 4.1.9.2)
sobre la bondad de ajuste del modelo a partir de las 82 variables originales. Para ello se han
entrenado modelos con diferentes tamafios de ventanas de entrenamiento y diferentes
tamanfios de ventanas de prediccion. Los resultados estan en la Tabla 8.1. La libreria utilizada ha
sido “randomForestSRC” y el numero de arboles utilizado en todos los casos ha sido de 1000.
Se han utilizado todas las observaciones disponibles, que en este caso son de 8508.



VALIDACION Obs-pred (R2=0.5724; MSE=4.746e-07)
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Figura 5.16.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de validacion (variables originales).

Se han escogido diferentes tamafios para la ventana de entrenamiento (columna Ni.i, de la
Tabla 8.1): desde 500 hasta 6000 observaciones, con un intervalo de 500. El tamafio de la
ventana de predicciéon se ha definido como un porcentaje del tamafio de la ventana de
entrenamiento (columna P.q4), de manera que el nimero de observaciones de la ventana de
prediccion es Niin X Pped / 100. Concretamente se han probado estos porcentajes: 1%, 5%,
10%, 20%, 30% y 40%. Se ha escogido este limite en base a la proporcion tipica de la validacion
de tipo hold out, en la que se usa un 70% de los datos para entrenamiento y un 30% para
validacion. Ello supone que el tamario del conjunto de validacion es 30*100/70 = 43% respecto
al de entrenamiento. Finalmente, también se ha calculado la bondad de ajuste sobre los datos
de validacidn utilizados hasta ahora, que son el 30% de los datos disponibles.

Todos los datos se han seleccionado de manera consecutiva. Asi por ejemplo, si Ni.in = 500 y
Pored = 10%, entonces las primeras 500 observaciones seran la ventana de entrenamiento y las
siguientes 500 x 10 / 100 = 50 observaciones seran la ventana de prediccion. Respecto a los
datos de validacidn, siempre son los mismos: las Ultimas observaciones equivalentes al 30% de
los datos disponibles.

El parametro de bondad de ajuste calculado ha sido el MSE (Mean Squared Error). En la Tabla
8.1, el sufijo “train” hace referencia a la ventana de entrenamiento, el sufijo “pred” hace
referencia a la ventana de prediccion y el sufijo “test” hace referencia al 30% de las
observaciones totales (datos de validacion).

Para comprobar el efecto de estos factores se ha realizado un ANOVA, tomando como variable
a estudio el MSE,..q y, como factores, el tamafio del conjunto de entrenamiento (N.in) v el
tamafio de la ventana de prediccidon (Pie). Los resultados (Figura 5.17) indican que Unicamente
el tamafio del conjunto de entrenamiento (N.i,) €s estadisticamente significativo con un nivel
de confianza del 95% (p-valor <= 0.05). Es decir, el tamafio del conjunto de entrenamiento
(Nirain) influye sobre la media de MSEeq.
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Model:

MSEpred - Ntrain + Ppred

of

<none=

R55
7.3234e-12 -2120.0

sum of sq

AIC F value

Pr(=F)

Ntrain 11 5.9512e-12 1.3275e-11 -2099.2 4.0631 0.000229 #*=*
5 1.3703e-12 8.6938e-12 -2117.7 2.0583 0.084674 .

Ppred

signif.

codes: 0 ‘%%’ 0,001 ‘¥%' Q.01 "%’

0.05 “.

0.1 1

Figura 5.17.- Resultados del ANOVA (variables originales)

5.8.3 Variables decaladas

Se ha entrenado un RF con las variables originales utilizando los parametros por defecto. La

bondad de ajuste para los datos de entrenamiento es R?=0.9902 (Figura 5.18), mientras que
para los datos de validacion es de R?=0.8787 (Figura 5.19).
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Figura 5.18.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de entrenamiento (variables originales).
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Figura 5.19.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de validacion (variables originales).
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Se realiza un estudio similar al anterior pero sobre la matriz ampliada con variables decaladas
hasta 10 retardos, por lo que se dispondrd de un total de 912 variables. Los resultados estan
en la Tabla 8.2. En este caso, los errores disminuyen considerablemente respecto al caso
anterior: a partir de un tamafo de la ventana de entrenamiento de mas de 2000 observaciones
los resultados del MSE,,iq estdan entorno al 1E-07 (mientras que para el caso de utilizar
variables originales los valores eran del orden de 4E-07).

Por otro lado, también se ha realizado un ANOVA. Al igual que en el caso anterior, Unicamente
el tamafio del conjunto de entrenamiento (N.in) €s estadisticamente significativo con un nivel
de confianza del 95% (p-valor <= 0.05) sobre la media de MSE,q (Figura 5.20).

Model:
MSEpred ~ Ntrain + Ppred

of  sum of sg RSS AIC F value Pr(=F)
<rnones 6.1302e-12 -2132.8

Ntrain 11 4.8838e-12 1.1014e-11 -2112.6 3.9834 0.0002791 ==*
Ppred 5 4.9190e-13 6.6222e-12 -2137.2 0.B827 0.4989131

signif. codes: ©Q “#*%%' Q0,001 ‘**' 0.01 **" 0.05 *." 0.1 * ' 1

Figura 5.20.- Resultados del ANOVA (variables decaladas)

5.8.4 Ajuste de parametros

En el caso de los RF existen principalmente tres pardmetros que pueden ajustarse durante la
fase de entrenamiento del modelo (ver apartado 3.4):

®  N.e.: NUMero de arboles en el bosque.
® my,: numero de variables seleccionadas en cada division de los arboles.
e Tamafio nodo: nUmero minimo de observaciones en un nodo terminal.

La libreria “randomForestSRC” propone 1000 como valor por defecto para el nimero de
arboles. En cuanto al parametro m,, propone los mismos valores que Breinman:

e Para casos de regresion, el valor por defecto es p/3
e Parael resto de casos, el valor por defecto es \/E

Donde p es el nimero de variables.

Respecto al tamafio del nodo, los valores por defecto son: 1 para clasificacidn, 3 para analisis
de supervivencia y 5 para regresion, aunque se recomienda experimentar con diferentes
valores.

Teniendo en cuenta lo anterior, se realiza un estudio para comprobar el efecto de estos
pardmetros en la bondad de ajuste del RF. Con los datos NOC se entrenaran diferentes RF
modificando los anteriores pardmetros y se calcularan tanto la R*> como el MSE de las
predicciones sobre el conjunto de validacion. Los valores seleccionados para los pardmetros
son los siguientes:

®  Ng.: 100, 200, 500 y 1000

®  my:p/3,p/5yp/10
e Tamafionodo:1,2,3,4,5y6.
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Los resultados se muestran en la Tabla 8.3. Los valores de R* oscilan entre 0.82224 y 0.8818 y
los de MSE entre 1.31E-07 y 1.97E-07. Los mejores resultados se muestran en la Tabla 5.4. El
mayor efecto en el ajuste esta provocado por el nimero de variables.

Tabla 5.4.- Mejores resultados del ajuste de parametros del RF.

Nyee My, Tamaiio R’
nodo
200 304 5 0.8818 1.31E-07 6.5
500 304 6 0.8815  1.32E-07 16.1
500 304 4 0.8809  1.32E-07 16.4
200 304 4 0.8803  1.33E-07 6.6
100 304 5 0.8799  1.33E-07 3.3
1000 304 3 0.8799  1.33E-07 33.5
1000 304 6 0.8786  1.35E-07 32.5
1000 304 1 0.8781  1.35E-07 341
500 304 1 0.8765 1.37E-07 17.1
500 304 5 0.8765 1.37E-07 16.3

Se ha realizado un ANOVA con los datos de la Tabla 8.3. La variable a estudio ha sido la R’ y los
factores han sido ny. (nimero de arboles en el bosque), m,, (nimero de variables
seleccionadas en cada division de los arboles) y Tamafo nodo (numero minimo de
observaciones en un nodo terminal). Los resultados del ANOVA (Figura 5.21) muestran que
tanto el factor my, como el n,.. son estadisticamente significativos con un nivel de confianza
del 95% (p-valor <= 0.05). Es decir, tanto el nimero de variables seleccionadas en cada division
como el nimero de arboles influyen sobre la media de R”.

ModeT :
R2 ~ ntree + mtry + node.size

of sum of sq R55 AIC F wvalue Pr(=F)
<nones 0.0011554 -772.B8
ntree 3 0.0004820 0.0016375 -753.77 8.4827 8.541e-05 ®®%
mery 2 0.0159395 0.0170950 -5B2.89 420.7560 < 2.2e-16 #*%%
node.size 5 0.0001187 0.0012741 -775.84 1.2533 0. 2957

Signif. codes: 0 *#==' 0,001 ‘*%*’ 0.01 ‘=’ 0.05 *.” 0.1 * "1

Figura 5.21.- Resultados del ANOVA (ajuste de parametros)

Por otro lado, se observa que, cuando el nimero de arboles en el RF es bajo, los mejores
resultados se obtienen aumentando la “complejidad” de los arboles (aumentando el nimero
de nodos). Para valores altos del nimero de arboles, el tamafio del nodo no parece tener
demasiado efecto. En cualquier caso, escogiendo el nimero de variables recomendado en el
caso de la regresion (my, = p/3 = 304, en este caso), se comprueba que el efecto de los
pardmetros no es demasiado importante y que los RF son poco sensibles por lo que se refiere
al ajuste de parametros, siempre dentro de unos limites razonables, a diferencia de otras
técnicas de aprendizaje automatico como las SVM o las Redes Neuronales.
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5.8.5 Seleccién de variables

Aprovechando la capacidad de los RF para calcular la importancia de las variables (ver
apartado 3.4), se realizara un estudio sobre variable pruning (poda de variables). Este término
hace referencia a la obtencidon de un segundo modelo utilizando Unicamente las variables mas
importantes obtenidas en un primer analisis. Este tema es especialmente importante, sobre
todo en el caso de trabajar con variables decaladas, ya que el nimero de variables crece
considerablemente y sélo unas pocas de ellas pueden ser importantes de cara a la
modelizacién.

VIMP

VIMP
3e-07 4e-07

2607

1e-07

0e+00
L
]
C1
]
ad
ad
a
g
I
I
0
I
]
I
I
I

3

CONS_ESP_&

CAUDAL_ 01 _2

TEMPERATURA_01

5P _2
5P_3
5P _4
5P 5

PRESION_13_2

CAUDAL_D8_4

CAUDAL_D8_2

CAUDAL_D5_1

TEMPERATURA_21

CAUDAL_24_1

CAUDAL_10

CAUDAL_05

CAUDAL_14

CAUDAL_M

TEMPERATURA_24

DENSIDAD_02_1

CAUDAL_27_4

CONS_ESP_7

RATIO_01

CAUDAL_01

CAUDAL_ O 1

CAUDAL_22

CONS_ESP_8

CAUDAL 26
TEMPERATURA_27_1
GAUDAL 06
TEMPERATURA 17
RATIO_01 4

CAUDAL_M 7

TEMPERATURA_27 2

CAUDAL_20_1

TEMPERATURA_20

P&
CAUDAL 01 4
RATIO_01 3
TEMPERATURA_22

PRESION_13

5P_1
PRESION_13_1
GAUDAL 03

CAUDAL_02_1

CONS_ESP_10

CAUDAL_M 3

CAUDAL_22_1

TEMPERATURA_01 1
CAUDAL_22_2
DENSIDAD_02

CONS |
CONS |
CONS |
CONS |
CONS_ESP
CONS |

CAUDAL 02
CAUDAL 25
RATIO_01 1
CAUDAL 25 1
TEMPERATURA_24_1

Figura 5.22.- VIMP de las primeras 55 variables

El primer paso es crear un RF sobre el conjunto de datos de entrenamiento con todas las
variables y calcular su importancia. Para este estudio se utilizardn las variables decaladas. En
este tipo de estudios normalmente se dibuja el denominado Variable Importance Plot o VIMP,
que consiste en un diagrama de barras en el que se muestran las variables ordenadas
decrecientemente segun su importancia. En este caso, debido al elevado nimero de variables
se realiza un filtro previo. Se comprueba que la importancia de la primera variable supera en
un factor de 1000 al resto de variables a partir de la variable 55, por lo que se reduce el grafico

a estas primeras 55 variables (Figura 5.22).

El proceso posee una gran inercia, dado que las primeras 7 variables corresponden a la propia
variable respuesta (“CONS_ESP”) decalada hasta 7 retardos. El peso de estas variables es muy
alto comparado con el resto. Para poder apreciar el punto de corte seleccionado en el grafico,
se dibuja un VIMP con las primeras 200 variables (excluyendo las 7 primeras variables). El
punto de corte se ha dibujado mediante una linea horizontal roja (Figura 5.23) que indica el
valor de la importancia de la primera variable (“CONS_ESP_1") dividido por 1000. A partir de
este valor, la importancia de las variables es practicamente despreciable. Este es el criterio que
se ha seguido para seleccionar las variables que se usaran posteriormente en el estudio. El
punto de corte corresponde a un conjunto de 55 variables.
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Figura 5.23.- VIMP de las primeras 300 variables.

Por otro lado, se ha entrenado un RF con las primeras ny, variables para ver el efecto en las
predicciones del conjunto de validacion. Se han seleccionado diferentes valores para ny . Los
resultados se muestran en la Tabla 5.5. Puede comprobarse cémo la bondad del ajuste
aumenta con el nimero de variables hasta llegar a un maximo (en torno a 10 variables), a
partir del cual empieza a disminuir. A modo informativo, la tabla también muestra el tiempo
necesario para entrenar el modelo (ti.i,, €n Minutos) y para realizar las predicciones (tyaig, €N
segundos). La mayoria de los resultados estan entre 0.88 y 0.90, que son bondades de ajuste
muy altas.

Tabla 5.5.- Ajuste de RF con diferente niimero de variables

Rztrain MSEtrain Lirain (mm) . MSEvaIid tyalia (S)

1 0.9791 1.775E-08 2.55 0.8566 1.593E-07 0.4479

2 0.9883 9.919E-09 2.69 0.8972 1.141E-07 0.4349

3 0.9889 9.387E-09 2.64 0.9016 1.092E-07 0.4649

4 0.9889 9.372E-09 2.68 0.9035 1.071E-07 0.4338

5 0.9890 9.334E-09 2.72 0.9030 1.077E-07 0.4384

6 0.9891 9.247E-09 2.67 0.9012 1.097E-07 0.4223

7 0.9890 9.298E-09 2.98 0.9027 1.081E-07 0.4247

8 0.9894 8.953E-09 3.01 0.9045 1.060E-07 0.4224

9 0.9897 8.693E-09 3.00 0.9094 1.006E-07 0.4493
10 0.9897 8.708E-09 3.31 0.9102 9.967E-08 0.4176
20 0.9902 8.304E-09 4.29 0.9029 1.078E-07 0.4276
30 0.9903 8.226E-09 5.18 0.8999 1.111E-07 0.4396
40 0.9903 8.255E-09 6.43 0.9007 1.103E-07 0.5417
50 0.9902 8.281E-09 7.32 0.8982 1.131E-07 0.4323
100 0.9904 8.130E-09 12.71 0.8901 1.220E-07 0.4149
150 0.9904 8.097E-09 17.92 0.8853 1.273E-07 0.4153
200 0.9905 8.095E-09 23.15 0.8871 1.253E-07 0.4232
250 0.9904 8.120E-09 28.47 0.8843 1.284€E-07 0.4248
300 0.9903 8.189E-09 33.64 0.8833 1.296E-07 0.5382
912 0.9902 8.337E-09 97.41 0.8787 1.347E-07 0.4357
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5.8.6 Monitorizacion de procesos

Siguiendo la metodologia expuesta en el apartado 4.2.3, el primer paso es obtener los datos
NOC. A partir de la matriz de similaridad S se ha calculado el grado de anomalia de cada una de
las observaciones (ver apartado 4.1.6.3). En este caso, no se han obtenido observaciones con
anomalias superiores a 10, por lo que todos los datos disponibles se consideraran datos NOC.

Paralelamente, se ha aplicado la técnica de escalamiento multidimensional (MDS) sobre Ila
matriz de disimilaridad D (=1-S) para detectar posibles observaciones anémalas. La Figura 5.24
representa cada una de las observaciones proyectadas en las dos primeras dimensiones
obtenidas mediante MDS. Si bien se observan zonas de mayor densidad que otras, no parece
haber clusters de observaciones que estén claramente separados del resto, lo cual confirma
gue no existen observaciones andmalas.
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dim_1
Figura 5.24.- Escalamiento multidimensional de la matriz de disimilaridad.

Lo siguiente es entrenar un RF de regresion (RFR) a partir de los datos NOC (que son todos los
datos disponibles, dado que no se han encontrado observaciones anémalas). Podria realizarse
un estudio para ajustar los pardmetros del RF (como el que se ha hecho en el apartado 5.8.4)
pero, como se ha visto, los RF suelen ser poco sensibles a la modificacién de los pardmetros,
por lo que se usaran los parametros por defecto.

Siempre es recomendable comprobar las variables mas importantes, tanto para un mejor
conocimiento del proceso como para mejorar la bondad del ajuste y simplificar el modelo.
Como se ha visto (ver apartado 5.8.5), las 7 primeras variables mas importantes corresponden
a la propia variable respuesta decalada en el tiempo, lo cual permite obtener unas buenas
predicciones pero no aporta nada de cara al diagndstico de fallos. Por ello, se decide escoger
las primeras 55 variables para disponer de mds informacidn a la hora de determinar las causas
durante la etapa de diagndstico de fallos (el criterio de corte para seleccionar estas 55
variables mds importantes estd explicado en el apartado 5.8.5). La capacidad predictiva del
modelo con estas 55 variables esta en torno a un 99% de la variabilidad total (R*=0.9902) para
los datos de entrenamiento (Figura 5.25). Este valor tan elevado suele ser indicador de que el
modelo esta sobreajustado. Los RF no suelen ser muy susceptibles al sobreajuste, aunque en
este caso habria sido conveniente utilizar validacion cruzada para estimar la capacidad
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predictiva del modelo. De todas formas, como se vera mas adelante, se dispone del conjunto
de datos de validacidn para evaluar la capacidad predictiva (ver Figura 5.29).
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Figura 5.25.- Grafico observados frente a predichos (datos de entrenamiento)

Por otro lado, la poda de variables puede afectar a la capacidad de prediccién de datos NOC.
Esto se comprobara en el siguiente paso, que consiste en entrenar un RF de clasificacién (RFC)
con el conjunto de datos NOC etiquetados como clase 1 y el conjunto de datos sintéticos
(obtenidos segln lo comentado en el apartado 3.4.2) etiquetados como clase 2. Para entrenar
este RFC se ha utilizado las 55 variables mas importantes encontradas en la etapa de regresion
(RFR). Al realizar un escalamiento multidimensional sobre la matriz de disimilaridad de los
datos predichos mediante este RFC, se observa que el modelo obtenido separa perfectamente
ambas clases (en la Figura 5.26, los puntos en negro corresponden a la clase 1y los rojos, a la
clase 2).
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Figura 5.26.- Escalamiento multidimensional de la matriz de disimilaridad (clasel y clase 2).

Otra forma de comprobar la capacidad predictiva del RFC obtenido es dibujando la
probabilidad predicha sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Las primeras 5951
observaciones corresponden a la clase 1 (datos NOC originales, no andémalos) y las 5951
restantes, a la clase 2 (datos sintéticos, andmalos). En la Figura 5.27 se ha dibujado la



probabilidad de que la observacion sea considerada un dato andmalo, de manera que las

probabilidades inferiores 0.5 (linea continua roja) corresponden a observaciones normales (no

andémalas) y las superiores a 0.5 indican posibles observaciones anémalas. Puede comprobarse

como los valores son bastante extremos, con lo que la separacion entre los datos NOC y los

datos andmalos es clara.
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Figura 5.27.- Probabilidad de observaciones anémalas (datos de entrenamiento)

El siguiente paso es la explotacién del modelo, es decir, la aplicacién del modelo a las nuevas

observaciones. En este caso, se aplicara el modelo al conjunto de datos de validacién. En

realidad se dispone de dos modelos:

e Un RF de clasificacion (RFC) que calculara la probabilidad de que la nueva observacién

pertenezca a los datos NOC o bien se trate de una observacién anémala.

Otro RF de regresion (RFR) que calculara la prediccidn de la variable respuesta.
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Figura 5.28.- Probabilidad de observaciones anémalas (datos de validacion)

En la Figura 5.28 se muestra la probabilidad calculada mediante el RF de clasificacién para cada

una de las observaciones del conjunto de validacién. La probabilidad dibujada corresponde a la

clase 2, es decir, a las observaciones andémalas, por lo que valores superiores a 0.5 (linea
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horizontal roja en la Figura 5.28) indican observaciones que pueden ser andmalas. Cuanto mas
cercana a 1 sea la probabilidad, mayor sera el grado de anomalia.

La Figura 5.29 muestra el grafico de valores observados frente a los valores predichos por el
RFR para los datos de validacién. En este caso, el modelo explica un 89% de la variabilidad total
(R?=0.8944).
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Figura 5.29.- Grafico observados frente a predichos (datos de validacion)

5.8.7 Diagnéstico de fallos

Cabe decir que el RF de clasificacion se ha obtenido mediante la libreria “randomForestSRC".
Sin embargo, el modelo de regresidon que se utilizard para el diagndstico de fallos se ha
entrenado con las librerias “sklearn” y “Treelnterpreter” desarrolladas en Python (ver apartado
3.4.3.2), que permiten calcular las contribuciones de cada variable lo que se utilizara para el
diagnéstico de fallos.

A continuacidn se presentardn algunos ejemplos para comprobar la capacidad de diagndstico
de fallos de la metodologia propuesta. Para ello se tomaran algunas de las observaciones con
mayor probabilidad de ser anémalas (ver Tabla 5.6).

Tabla 5.6.- Observaciones con mayor probabilidad de ser anémalas

Observacion Probabilidad

14183 0.805
13104 0.802
14184 0.760
13754 0.759
14180 0.756
14185 0.748
13755 0.746
13245 0.744
13249 0.742
13244 0.708
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Como primer ejemplo se tomara la observacién con mayor probabilidad de ser andmala. Se
trata de la observacidon “14183” que posee una probabilidad de anomalia de 0.805 (esta

observacién estd marcada con un circulo rojo en la Figura 5.28).
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Figura 5.30.- Grafico de contribucion de la observacion “14183” (sin la variable respuesta decalada)

En la Figura 5.30 se muestran las contribuciones para la observacién “14183”. Las
contribuciones de la propia variable “CONS_ESP” decalada son altas y enmascaran al resto de
las contribuciones, por lo que se han eliminado las contribuciones de estas variables. La mayor
contribucion corresponde a la variable “CAUDAL_01 2" (es decir, la variable “CAUDAL_01"
decalada 2 horas), que esta representada en la Figura 5.31. La linea vertical roja indica la
posicion de la observaciéon “14183”. Puede observarse cdmo, en este punto, el valor de la
variable “CAUDAL_01_2" sufre un gran cambio, responsable de la situacion andmala detectada

en la variable respuesta.
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Figura 5.31.- Variable “CAUDAL_01_2" (datos de validacidn)

El siguiente ejemplo corresponde a la observacion “13104” con una probabilidad de anomalia
de 0.802 (marcada con un circulo verde en la Figura 5.28).
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Gréfico de contribucién obs. 13104
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Figura 5.32.- Grafico de contribucion de la observacion “13104” (sin la variable respuesta decalada)

En la Figura 5.32 se muestran las contribuciones para la observacién “13104”. Las mayores
contribuciones corresponden a las variables “RATIO_01_1"” y “CAUDAL_02_1", que estan
representadas en la Figura 5.33 y Figura 5.34, respectivamente. La linea vertical roja indica la
posicion de la observacion “13104”. Puede observarse como en este punto el valor de ambas
variables sufre un gran cambio, responsable de la situacion anémala.
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Figura 5.33.- Variable “RATIO_01_1" (datos de validacidn)
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Figura 5.34.- Variable “CAUDAL_02_1" (datos de validacion)
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El dltimo ejemplo seleccionado corresponde a la observacion “13754” con una probabilidad de
anomalia de 0.759 (marcada con un circulo naranja en la Figura 5.28).
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Figura 5.35.- Grafico de contribucion de la observacion “13754” (sin la variable respuesta decalada)

En la Figura 5.35 se muestran las contribuciones para la observacién “13754”. Las mayores
contribuciones corresponden a las variables “CAUDAL_01”, “RATIO_01_1" vy
“TEMPERATURA _01”, que estdn representadas en la Figura 5.36, Figura 5.37 y Figura 5.38,
respectivamente. La linea vertical roja indica la posicién de la observacion “13754”.En este
caso tanto la variable “CAUDAL 01” como “TEMPERATURA _01” sufren cambios importantes
alrededor de la observacién a estudio. Sin embargo, en este caso, la otra variable detectada
como importante (“RATIO_01_1”) aparentemente no presenta un comportamiento que
parezca responsable de la situacién anémala detectada en la observacion “13754”.
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Figura 5.36.- Variable “CAUDAL _01" (datos de validacion)
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Figura 5.38.- Variable “TEMPERATURA _01” (datos de validacidn)

5.9 Support Vector Machines

5.9.1

Introduccion

A diferencia de las anteriores técnicas (PLS y RF), las SVM no disponen de funcionalidades para

el diagndstico de fallos, por lo que uUnicamente se utilizardn para modelizar el proceso.

Ademas, debido al alto coste computacional de la busqueda de los pardmetros éptimos, el

estudio se aplicard Unicamente a un caso, que serd el de las variables decaladas hasta 10

retardos, dado que este caso ofrece un mejor ajuste como se ha visto con las otras técnicas.
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5.9.2 Segmentacion de datos

Se ha ajustado una one-class SVM utilizando como parametro v = 10/5956 (ver apartado
4.1.6.4). Es decir, se pretende “aislar” las 10 observaciones mds andmalas de entre las 5956
observaciones que forman el conjunto de entrenamiento. Se han probado dos tipos de kernel:
“radial” y “sigmoid”. Este ultimo parece tener mas capacidad de separacién, dado que el kernel
“radial” devuelve un conjunto de 65 observaciones andémalas, mientras que el “sigmoid”
devuelve 11.

En cualquier caso, si se compara este método con los vistos anteriormente, este método no
resulta util, dado que debe prefijarse un porcentaje de observaciones a eliminar mediante el
pardmetro v. El principal problema es que este pardmetro v es desconocido, es decir, no existe
un criterio preestablecido para determinar el limite a partir del cual una observacién puede
considerarse andmala. En el caso del PLS, se dispone de los limites de control (ver apartado
4.1.6.2) para determinar qué observaciones son andémalas y cudles no. En el caso de los RF, se
dispone de un limite para el grado de anomalia de la observacién (ver apartado 4.1.6.3).

Dado que las otras técnicas no han detectado observaciones anémalas, en el caso de las SVM
se considerard, también, que todos los datos son NOC.

5.9.3 Ajuste de parametros

En el caso de las SVM, los parametros a ajustar son (ver apartado 3.5):

e (:parametro de penalizacion (soft margin).
e Parametros propios del kernel.

Ademas, pueden existir parametros adicionales dependiendo del método seleccionado para
resolver el problema. En este trabajo, los problemas de clasificacién se resolveran mediante el
algoritmo “C-classification”, que no utiliza parametros adicionales. Para los problemas de
regresion se utilizara el algoritmo “eps-regression” que utiliza el parametro € como pardmetro
de penalizacidn de la regresion.

Respecto al kernel utilizado, en ambos casos se utilizara el kernel RBF (Radial Basis Function)
para el que es necesario ajustar el pardametro y (ver apartado 3.5.1).

Por otro lado, para afrontar el problema de la dimensionalidad (curse of dimensionality) tipico
de las SVM, se trabajard con las variables mas importantes. Esto supondra afadir un nuevo
pardmetro mas al proceso de optimizacidn, que sera el nimero de variables a tener en cuenta
por la SVM. Es decir, durante el proceso de optimizacidn, aparte de los parametros propios de
la SVM, otro parametro a tener en cuenta sera el numero de variables a seleccionar del
conjunto de variables mas importantes. Para realizar dicha seleccidn se utilizard uno método
de filtrado (ver apartado 4.1.7.2). Se han realizado pruebas con 3 métodos de filtrado: la
ganancia de informacién, el test chi-cuadrado y el coeficiente de correlacién de Pearson. En
cada caso se dispone de una lista en la que las variables se encuentran ordenadas en orden
descendiente segun el valor del filtro en cuestidn. De esta manera, cuando se fija un valor para
el nimero de variables predictoras a seleccionar (n,,), en cada caso se tomaran las n,,
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primeras variables de cada lista. Se han comparado los resultados del ajuste de varias SVM con
los mismos pardmetros utilizando los 3 métodos de filtrado y los mejores resultados se han
obtenido siempre para el método de la ganancia de informacién, por lo que sera el método
utilizado finalmente para seleccionar las variables durante la optimizacion.

Respecto al tema de optimizacidn, se utilizara la libreria “mco”*® de R, que resuelve el
problema de optimizacion multiobjetivo mediante algoritmos genéticos. Los algoritmos
genéticos estan inspirados en la biologia y se basan en cruzar, mutar y seleccionar miembros
de una poblacién (posibles soluciones) para minimizar una funcién objetivo a lo largo de
diferentes generaciones (iteraciones). Existen numerosas variantes de algoritmos genéticos. En
este caso se utilizara el algoritmo nondominated sorting genetic algorithm Il (NSGA-II) (Deb et
al. 2002).

5.9.4 Monitorizacidén de procesos

Por motivos de tiempo y coste computacional, en el caso de las SVM los estudios se han
realizado Unicamente sobre el conjunto de variables decaladas.

Siguiendo la metodologia expuesta en el apartado 4.2.4, una vez obtenidos los datos NOC,
para seleccionar las variables mas importantes, se ajustara una SVM de regresion (SVR) con los
datos de entrenamiento. Para evaluar los modelos durante el proceso de optimizacién se
utilizard una doble validacién (ver apartado 4.1.9.1): los datos de entrenamiento se validaran
mediante validacién k-fold con k=5 (esto permitira calcular R%.i,) y, por otro lado, se calculard
también la R%es a partir del conjunto de datos externo. El proceso de optimizacion es
multiobjetivo: se buscara el numero de variables minimo que ofrece el mayor ajuste (calculado
como la suma de R%ain ¥ RZest)-

Tabla 5.7.- Mejores resultados del proceso de optimizacion para la SVR

Ne Var £ log(C) log(y) Rluan R% et
3 0,1660 2,020 -2,333 0,9391 0,9092
4 0,1756 1,465 -2,937 0,9390 0,9091
2 0,0438 -0,6369 -2,067 0,9383 0,9084
6 0,0360 2,010 -4,574 0,9385 00,9064
7 0,05783 0,9231 -4,939 0,9382 0,9064

10 0,07423 3,230 -4,608 0,9378 0,9062
5 0,06039 -0,1145 -4,818 0,9375 0,9052

Lamentablemente los resultados no han permitido continuar con la metodologia inicialmente
propuesta en el apartado 4.2.4. El problema es que, debido a la elevada autocorrelacion de la
variable respuesta “CONS_ESP”, es suficiente con 2 o 3 variables (la propia variable respuesta
“CONS_ESP” decalada en el tiempo) para tener los mejores ajustes (ver Tabla 5.7). Con estas
pocas variables no podria obtenerse una buena SVM de clasificacion. Para mantener el criterio

16
The “mco” package,


https://cran.r-project.org/web/packages/mco/mco.pdf

de entrenar ambos modelos (SVR y SVC) con el mismo conjunto de variables, se modificara la
metodologia propuesta en el apartado 4.2.4, de manera que se empezara ajustando la SVC Yy,
con las variables dptimas obtenidas, se entrenara la SVR.

Asi pues, se entrena una SVM de clasificacion (SVC) a partir del conjunto de datos creados para
trabajar en modo no supervisado (ver apartado 3.5.2). Se pretende optimizar la precisién a la
hora de predecir si la observacién es andmala o no. El nimero de variables serd una de las
variables de decisién durante este proceso de optimizaciéon, junto con los pardmetros de la
SVC. Después de 17 horas de optimizacidn, se obtienen los siguientes resultados:

e NQ2variables = 46
° C - 102‘912
° y - 10»3.432
e Precisién = 100%

En la Figura 5.39 se muestra la probabilidad calculada mediante la SVM de clasificacién para
cada una de las observaciones del conjunto de validacidn. La probabilidad dibujada indica si la
observacién es andmala o no, de manera que los valores superiores a 0.5 (linea horizontal roja)
indican observaciones que pueden ser andmalas. Cuanto mds cercana a 1 sea la probabilidad,
mayor serd el grado de anomalia.
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Figura 5.39.- Probabilidad observaciones anémalas (datos de validacidn)

El siguiente paso es entrenar una SVR con las 46 variables seleccionadas en la etapa anterior
para la SVC. En este caso, el proceso de optimizacidn serd simple, buscando los pardmetros de
la SVR que proporcionen el mayor ajuste (calculado como la suma de R%ain y R%s, COMO se ha
comentado anteriormente). Después de 10 horas de optimizacion se obtienen los siguientes

resultados:
e £=0.06802
° C — 100.2828
. y — 10-4.9547

e R%.in = 0.8855 (validacion cruzada)
e R%=0.8731
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La Figura 5.40 muestra el grafico de observados frente a predichos para los datos de
entrenamiento. Estos datos no se han obtenido mediante validacién cruzada por lo que, en
este caso, R’ = 0.9481, lo que confirma el sobreajuste tipico de las SVM. La Figura 5.41, por
otro lado, muestra el grafico de observados frente a predichos para los datos de validacion. En
este caso, R’y = 0.8731, que es un valor mas coherente con el que se ha obtenido mediante
validacion cruzada (thrain =0.8855).
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Figura 5.40.- Grafico de observados frente a predichos para los datos de entrenamiento.
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6 Cuadro de mando

Se ha creado un cuadro de mando utilizando Shiny”’, una libreria de R creada en 2012 por
Rstudio para desarrollar facilmente aplicaciones web que permiten a los usuarios interactuar
con sus datos sin tener que manipular el cédigo. Para su uso no son necesarios conocimientos
de HTML, CSS o JavaScript.

Sobre esta plataforma, se ha desarrollado otra libreria denominada “Shiny Dashboard”*® que
estd especialmente disefiada para la construccion de cuadros de mando basados en analisis de
R de una manera muy sencilla.

Utilizando esta herramienta se ha creado el siguiente cuadro de mando a partir de los analisis
obtenidos mediante la técnica de PLS, que es la que ha ofrecido mejores resultados (ver
apartado 7 Resultados y conclusiones). El ejemplo que se muestra a continuacidn corresponde
al comentado en el apartado 5.7.5.
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La pagina web esta dividida en 3 partes. La parte superior muestra la evolucién del consumo
especifico en las ultimas horas. En azul se muestra el valor real del indicador y en verde se
muestra el valor predicho. A la derecha se muestran 3 cajas informativas. La primera indica la
variacion entre el valor real del indicador y el predicho. En este caso, el valor predicho es un

1 Shiny, http://shiny.rstudio.com/
18 ShinyDashboard, https://rstudio.github.io/shinydashboard/index.html
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7% superior al real, por lo que la unidad estd operando de manera mejor a lo esperado. Las
siguientes cajas informativas muestran la variacion de los estadisticos SPE y T? respecto a sus
respectivos limites de control. En este caso, ambos estadisticos estan por encima de sus
respectivos limites, como puede comprobarse en los correspondientes graficos de control.
Primero se muestra el grafico SPE. A la derecha de este grifico se encuentran las
contribuciones al SPE. En el caso de la T2 las contribuciones mostradas corresponden al
componente con mayor valor.

De esta forma el operador de la planta puede conocer si la eficiencia energética del horno esta
por encima o por debajo de la esperada en condiciones normales y, en caso de no ser asi,
saber cudles son las variables que deberia investigarse para conocer las causas de tal situacion.

Y =0



7 Resultados y conclusiones

En la Tabla 7.1 se muestra un resumen de la bondad de ajuste de las tres técnicas utilizadas. El
PLS ofrece mejores resultados que el RF utilizando las variables originales. Seguramente esto
es debido a la existencia de correlacion entre variables, situacion ante la cual el PLS
proporciona mejores resultados. Estos datos no estan disponibles para el SVM, debido al
elevado coste computacional.

Al utilizar todas las variables decaladas, los resultados son ligeramente mejores para el caso de
RF. Como se ha comentado, cuando se decalan las variables, no todas aportan informacion,
por lo que es necesario realizar un pruning o poda de variables para seleccionar las mas
importantes, descartando aquellas que sélo aportan ruido. Cuando se realiza esta poda de
variables, los datos son mejores nuevamente para el PLS.

Tabla 7.1.- Resumen de la bondad de ajuste de las diferentes técnicas

Variables decaladas Variables decaladas +

Variables originales

Método (n2variables=82) (n2variables=912) pruning

R tzrain R test R Lgrain R tzest Nvars R L?rain R tzest
PLS 0.8790 0.7000  0.9276 0.8526 62 0.9482 0.9252
RF 0.9912 0.5724  0.9902 0.8787 55  0.9902 0.8944
SVM - - - - 46 0.9481 0.8731

En la Tabla 7.2 pueden verse los tiempos de entrenamiento para cada una de las técnicas. La
técnica que ajusta el modelo mas rapidamente es el PLS. El tiempo de entrenamiento de una
SVM para 46 variables estd alrededor de los 12 s, pero hay que tener en cuenta que es
necesario obtener los pardmetros mediante optimizacién, lo cual puede suponer varias horas.
Esto es debido a que durante el proceso de optimizacién se prueban diferentes parametros y
para cada uno de ellos parametros se evalua la capacidad predictiva del modelo (esto es lo que
puede suponer unos segundos). El inconveniente es que el proceso de optimizacién puede
necesitar la evaluacion de miles de conjuntos de pardmetros hasta llegar a la solucion 6ptima,
por lo que el proceso global es muy costoso y lento.

Tabla 7.2.- Tiempos de entrenamiento para las diferentes técnicas

Variables originales  Variables decaladas  Variables decaladas

Método (novariables=82)  (n%variables=912) pruning |
ttraln tpred ttraln tpred Nyars | ttrain | tpred |
PLS 4s <1s 51s <1s 62 2s <l1s
RF 9 min <l1s 97 min <l1s 55 8min <1s
SVM - - - 46 12s  <1s

La metodologia propuesta en este trabajo se basa en dos fases: una fase de construccién del
modelo y otra de explotacién (online). La fase de construccién corresponde al entrenamiento
del modelo, que se realiza de manera offline, por lo que el tiempo de entrenamiento no es un
inconveniente. La fase de explotacién corresponde a la prediccién de nuevos datos a partir del
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modelo obtenido en la etapa anterior. Esta fase se lleva a cabo de manera online. En este
sentido hay que decir que las predicciones en todos los casos son del orden de décimas de
segundo, por lo que cualquiera de las técnicas seria aplicable en modo online para el caso que
se estd estudiando, dado que la dinamica del proceso es muy lenta. Hay que tener en cuenta
que, en el caso estudiado, el modo online implica predecir un valor de la variable respuesta
cada hora.

La unidad de destilacion de crudo estudiada trabaja en unas condiciones de operacion
relativamente poco cambiantes. El modelo obtenido sera vélido mientras la unidad no sufra
cambios. Estos cambios pueden ser debidos a tareas de mantenimiento o limpieza de equipos
0, por supuesto, obras de reingenieria que alteren el comportamiento de la unidad (por
ejemplo para optimizar el consumo energético). En estos casos, seria necesario reajustar el
modelo. Sin embargo, pueden darse casos en los que sea necesario obtener un modelo de
manera mas frecuente (esto se conoce como data stream mining). En estos casos en los que es
necesario reajustar el modelo con mayor frecuencia, la técnica de PLS, debido a su bajo coste
computacional (tiempos de entrenamiento bajos) seria mas apta que el resto de técnicas
estudiadas.

Respecto al ajuste de pardmetros, la técnica de RF se ha mostrado poco sensible a este tema y
los parametros propuestos por defecto en los algoritmos utilizados han dado buenos
resultados. Sin embargo, para las SVM este tema es fundamental y los resultados pueden
variar completamente segun los parametros seleccionados, por lo que es necesaria una etapa
de optimizacién previa que seleccione los parametros que proporcionen un mejor ajuste.
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Figura 7.1.- Deteccion de observaciones andmalas (comparacion entre PLS, RFC y SVC)

Otro tema estudiado ha sido la deteccidon de observaciones andmalas. En la Figura 7.1 se han
superpuesto los resultados de los estadisticos SPE (color azul oscuro) y T> de Hotelling (color
azul claro) del PLS (ver apartado 5.7.5), los de la clasificacién del RFC (ver apartado 5.8.6) en
color naranja, y los del SVC (ver apartado 5.9.4), en color verde, obtenidos todos ellos a partir
de los datos de validacion. Cada resultado posee su propio color, eje y limite de control



superior (a partir del cual se considera que la observacion es anémala). Este limite de control
estd representado mediante una linea horizontal discontinua del mismo color que el
correspondiente resultado, excepto en el caso del RFC y del SVC, para los que el limite se
muestra en color rojo en ambos casos. Para mayor legibilidad se han ampliado algunas zonas
del grafico (Figura 7.2 y Figura 7.3). Se tomard como referencia los resultados del PLS, dado
gue es una técnica ampliamente utilizada y de eficiencia probada para este tipo de casos. Asi,
como regla general puede concluirse que la clasificacién obtenida mediante SVM es capaz de
detectar mejor las zonas de observaciones anémalas que el RF.
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Figura 7.3.- Deteccion de observaciones anémalas. Observaciones 1000-1250

Finalmente, respecto al tema de diagnodstico de fallos, para poder comparar los resultados del
PLS y los del RF, se escogeran los ejemplos de cada una de estas técnicas y se analizaran con la
otra técnica.

83



Monitorizacion de indicadores clave energéticos en una unidad de destilacién de una refineria de petréleo mediante mineria de datos

Primero se tomard la observaciéon “13444” del ejemplo del PLS (ver apartado 5.7.5) y se
analizard mediante el RF. La probabilidad calculada para esta observacién por el RFC es de
0.179. Este valor es cercano a 0, lo que indica que esta observacién seria considerada por el
RFC como un dato normal (no andmalo). Sin embargo, la probabilidad calculada por el SVC
para esta misma observacion seria de 1, es decir, en este caso si se consideraria anémala. Esto
confirma lo comentado anteriormente acerca de que el SVC es capaz de detectar mejor las
zonas de observaciones anémalas que el RFC.
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Figura 7.4.- Grafico de contribucion de la observacion “13444” (sin la variable respuesta decalada)

Por otro lado, las contribuciones obtenidas para esta observacion mediante el RFR se
muestran en la Figura 7.4. Las variables con mayor contribucion son “CAUDAL 02 1" y
“RATIO_01". En la Figura 7.5 y en la Figura 7.6 pueden verse los graficos de estas variables. La
linea vertical roja indica la posicién de la observacion “13444”. A diferencia del caso del PLS, en
este caso no se aprecian cambios en los valores de estas variables que hagan pensar que son
las responsables de la situaciéon anémala en la observacion “13444”.
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Figura 7.5.- Variable “CAUDAL_02_1" (datos de validacion)

Y s



Fa
=1

05

04

RATIC_01

03
!

0.2

01

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 7.6.- Variable “RATIO_01” (datos de validacion)

Ahora se analizara la observacion “14183” del ejemplo del RF (ver apartado 5.8.7) mediante el
PLS. La Figura 7.7 muestra el grafico de control del estadistico SPE para los datos de validacidn.
La linea vertical roja discontinua indica la posicion de la observacion “14183”. Como puede
comprobarse, el SPE para esta observacidn es claramente superior al limite de control (linea
horizontal roja), por lo que esta observacion es una observacién anémala. Si se comprueban
las contribuciones al SPE para dicha observacién (Figura 7.8), sin tener en cuenta las
contribuciones de la propia variable respuesta decalada (“CONS_ESP”), la mayor contribucion
se obtiene para la variable “TEMPERATURA_01_7”. Como puede observarse en la Figura 7.9,
esta variable sufre un gran cambio en la observaciéon “14183”, que es responsable de la
situacién andmala. Para esta observacién, el RFR habia detectado como variable con mayor
contribucidon a esta situacién la variable “CAUDAL_01_2”, que se habia comprobado que
también sufria un cambio brusco en la observacion “14183” (ver apartado 5.8.7, Figura 5.30).
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Figura 7.7.- Grafico de control SPE para los datos de validacion.
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Figura 7.8.- Contribuciones a SPE para la observacion “14183”
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Figura 7.9.- Variable “TEMPERATURA_01_7"

Se ha comprobado que el PLS es capaz de explicar las situaciones halladas con la metodologia
basada en RF pero no al revés. Es decir, el RF no es capaz de detectar y explicar ciertas
situaciones detectadas mediante la técnica del PLS. Ademads, en uno de los ejemplos del RF,
una de las variables con mayor contribucién no parecia ser realmente responsable de la
situaciéon andmala detectada (ver apartado 5.8.7, Figura 5.37). Esto puede ser debido a que la
metodologia basada en RF identifica las contribuciones de las variables de la propia variable
respuesta (ver apartado 3.4.3.2). Sin embargo, el PLS es capaz de calcular las predicciones
tanto de la variable respuesta como de las variables predictoras. Esta capacidad se utiliza para
calcular las contribuciones al SPE, que se calculan a partir de los errores de prediccién de las
variables predictoras (no de la variable respuesta). Esto aporta una mejor estimacién de qué
variables estdn mas alejadas de las condiciones de operaciéon normales, es decir, qué variables
son las responsables de las situaciones andmalas.
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8 Apeéndice

Tabla 8.1.- Resultados de la bondad de ajuste del RF para diferentes

tamaiios del horizonte de prediccion (variables originales).

Ntrain

500

500

500

500

500

500

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1500
1500
1500
1500
1500
1500
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2500
2500
2500
2500
2500
2500
3000
3000
3000
3000
3000
3000

Ppred

1
5
10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

MSEtrain

4.839E-09

6.695E-09

6.494E-09

7.131E-09

7.647E-09

8.171E-09

MSE;cq

1.733E-08
8.707E-08
3.559E-07
4.356E-07
5.262E-07
5.421E-07
5.723E-08
3.305E-07
2.480E-07
2.516E-07
2.482E-07
4.791E-07
2.423E-07
2.188E-07
2.293E-07
2.399E-06
1.922E-06
1.538E-06
7.472E-08
9.324E-08
6.726E-08
2.327E-07
3.734E-07
7.694E-07
1.544E-08
1.165E-06
1.917E-06
1.171E-06
9.332E-07
7.214€E-07
4.365E-07
3.029E-07
2.160E-07
2.001E-07
1.770E-07
2.056E-07

MSE et

2.445E-06

1.715E-06

9.239E-07

5.272E-07

5.426E-07

4.547E-07
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3500 1 3.305E-08
3500 5 1.451E-07
3500 10 9.272E-08
3500 50 7.763E-09 1.920E-07 4.443E-07
3500 30 1.657E-07
3500 40 2.126E-07
4000 1 9.468E-08
4000 5 5.032E-07
4000 10 3.205E-07
4000 50 7.462E-09 3.311E-07 4.366E-07
4000 30 2.740E-07
4000 40 3.506E-07
4500 1 1.676E-07
4500 5 3.115E-07
4500 10 3.082E-07
4500 50 7.765E-09 5 752E-07 4.423E-07
4500 30 5.190E-07
4500 40 5.334E-07
5000 1 1.268E-07
5000 5 1.231E-07
5000 10 5.159E-07
5000 50 7.376E-09 7 911E-07 4.780E-07
5000 30 6.947E-07
5000 40 6.509E-07
5500 1 1.460E-07
5500 5 8.495E-07
5500 10 5.393E-07
5500 50 7.504E-09 5 S05E-07 4.201E-07
5500 30 4.279E-07
5500 40 4.033E-07
6000 1 1.009E-06
6000 5 8.365E-07
6000 10 7.602E-07
6000 50 7.581E-09 4.950E-07 4.784E-07
6000 30 4.785E-07
6000 40 4.880E-07
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Tabla 8.2.- Resultados de la bondad de ajuste del RF para diferentes

tamanos del horizonte de prediccion (variables decaladas).

Ntrain

500

500

500

500

500

500

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1500
1500
1500
1500
1500
1500
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2500
2500
2500
2500
2500
2500
3000
3000
3000
3000
3000
3000
3500
3500
3500
3500

Ppred

1
5
10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20
30
40

10
20

MSEtrain

5.066E-09

8.833E-09

8.191E-09

8.372E-09

8.971E-09

9.432E-09

9.066E-09

MSEpreq
1.382E-08
6.914E-08
3.169E-07
3.372E-07
3.617E-07
2.858E-07
4.741E-07
4.366E-07
2.486E-07
1.527E-07
1.155E-07
1.330E-07
1.861E-08
4.743E-08
1.542E-07
2.607E-06
1.807E-06
1.362E-06
3.141E-08
2.888E-08
3.429E-08
5.167E-08
1.128E-07
2.908E-07
6.146E-08
5.373E-07
8.012E-07
4.256E-07
3.013E-07
2.356E-07
8.657E-08
8.135E-08
4.966E-08
4.598E-08
4.340E-08
6.107E-08
1.753E-08
2.143E-08
2.429E-08
6.407E-08

MSEvaIid

1.507E-06

7.387E-07

4.658E-07

1.759E-07

1.454E-07

1.344E-07

1.212E-07
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3500 30 5.272E-08
3500 40 4.753E-08
4000 1 4.333E-08
4000 5 1.219E-07
4000 10 7.491E-08
4000 50 8.679E-09 5 481E-08 1.206E-07
4000 30 4.346E-08
4000 40 4.598E-08
4500 1 4.285E-08
4500 5 3.781E-08
4500 10 3.095E-08
4500 50 8.853E-09 5 913E-08 1.377E-07
4500 30 4.181E-08
4500 40 7.123E-08
5000 1 2.346E-08
5000 5 2.135E-08
5000 10 3.996E-08
5000 50 8.468E-09 5 153E-08 1.392E-07
5000 30 1.050E-07
5000 40 9.829E-08
5500 1 2.782E-08
5500 5 6.367E-08
5500 10 8.040E-08
5500 50 8.260E-09 1377E-07 1.352E-07
5500 30 1.081E-07
5500 40 1.107E-07
6000 1 3.148E-07
6000 5 1.931E-07
6000 10 2.056E-07
6000 50 8.311E-09 1 364E-07 1.321E-07
6000 30 1.257E-07
6000 40 1.352E-07

Y



Tabla 8.3.- Resultados del estudio del ajuste de parametros para RF.

ntree

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
500
500
500

my, nhode size

304
304
304
304
304
304
183
183
183
183
183
183
91
91
91
91
91
91
304
304
304
304
304
304
183
183
183
183
183
183
91
91
91
91
91
91
304
304
304

WIN P OU P WNERPODULPAWNPERPODOLPAAWNPEPRPODOV PR WOUNP OOV BRARWNERP O OB WDN PP

R?
0.8755
0.8697
0.8707
0.8722
0.8799
0.8627
0.8633
0.8590
0.8517
0.8670
0.8635
0.8542
0.8275
0.8433
0.8322
0.8385
0.8224
0.8378
0.8724
0.8744
0.8665
0.8803
0.8818
0.8744
0.8636
0.8602
0.8607
0.8618
0.8731
0.8675
0.8470
0.8386
0.8451
0.8423
0.8381
0.8368
0.8765
0.8763
0.8730

MSE
1.380E-07
1.450E-07
1.440E-07
1.420E-07
1.330E-07
1.520E-07
1.520E-07
1.560E-07
1.650E-07
1.480E-07
1.520E-07
1.620E-07
1.920E-07
1.740E-07
1.860E-07
1.790E-07
1.970E-07
1.800E-07
1.420E-07
1.390E-07
1.480E-07
1.330E-07
1.310E-07
1.390E-07
1.510E-07
1.550E-07
1.550E-07
1.530E-07
1.410E-07
1.470E-07
1.700E-07
1.790E-07
1.720E-07
1.750E-07
1.800E-07
1.810E-07
1.370E-07
1.370E-07
1.410E-07

t (min)
3.4
34
3.4
3.3
3.3
3.3
3.0
3.0
2.9
2.9
2.8
2.8
2.6
2.6
2.5
2.5
2.5
2.5
6.8
6.7
6.7
6.6
6.5
6.5
5.8
5.8
5.8
5.7
5.6
5.6
5.2
51
5.0
5.2
5.0
5.0

17.1
17.3
17.1

or
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500 304 4 0.8809 1.320E-07 16.4
500 304 5 0.8765 1.370E-07 16.3
500 304 6 0.8815 1.320E-07 16.1
500 183 1 0.8645 1.500E-07 14.7
500 183 2 0.8663 1.480E-07 14.4
500 183 3 0.8676 1.470E-07 143
500 183 4 08681 1.460E-07 141
500 183 5 0.8613 1.540E-07 14.0
500 183 6 0.8655 1.490E-07 13.8
500 91 1 0.8405 1.770E-07 12.8
500 91 2 0.8416 1.760E-07 12.7
500 91 3 0.8402 1.770E-07 12.5
500 91 4 0.8431 1.740E-07 12.3
500 91 5 0.8415 1.760E-07 12.1
500 91 6 0.8357 1.820E-07 12.0
1000 304 1 0.8786 1.350E-07 34.1
1000 304 2 0.8717 1.420E-07 33.9
1000 304 3 0.8799 1.330E-07 33.5
1000 304 4 0.8753 1.380E-07 33.2
1000 304 5 0.8748 1.390E-07 32.7
1000 304 6 0.8786 1.350E-07 325
1000 183 1 0.8671 1.480E-07 29.5
1000 183 2 0.8680 1.470E-07 294
1000 183 3 0.8596 1.560E-07 28.9
1000 183 4 0.8658 1.490E-07 28.7
1000 183 5 0.8637 1.510E-07 28.4
1000 183 6 0.8674 1.470E-07 28.1
1000 91 1 0.8430 1.740E-07 26.0
1000 091 2 0.8420 1.750E-07 25.7
1000 91 3 0.8411 1.760E-07 254
1000 91 4 0.8430 1.740E-07 25.0
1000 091 5 0.8441 1.730E-07 24.6
1000 91 6 0.8424 1.750E-07 24.6

Y 22
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