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Abstract—En este trabajo se afronta el problema de la de-
teccion e identificacion de fallos en plantas industriales complejas.
Dicho problema se aborda como una toma de decisiones basada
en operadores lingiiisticos OWA, lo cual permite fusionar diversos
métodos de identificacion de fallos (FI) alternativos. De esta
manera la diagnosis de fallos resulta mas robusta, y por otro
lado el aspecto lingiiistico de los operadores manejados encaja
facilmente en el contexto de la deteccion e identificacion de fallos.
La identificacion se lleva a cabo usando varios métodos de FI
muy utilizados, la solucién de cada método se agrega usando
operadores del tipo Ordered Weighed Average (OWA), basados
en cuantificadores Regular Increasing Monotone (RIM). En este
articulo se ha hecho una comparativa de los términos lingiiisticos
mas conocidos para implementar estos operadores OWA-RIM en
el contexto de la identificacion de fallos. Esto se ha aplicado a
un benchmak de plantas depuradoras de aguas residuales.

Palabras clave—Identificacion de fallos, Fusion de informacion,
OWA, Cuantificadores.

I. INTRODUCION

En cualquier tipo de instalaciones, plantas industriales,
magquinaria, etc. existe el problema de verificar si tanto el
propio sistema como sus dispositivos de control estdn traba-
jando correctamente y sin fallos. Ademads, en caso de detectar
algin fallo, es necesario localizar los puntos de la planta en
los que ha aparecido el fallo, esto es, analizar las causas del
comportamiento defectuoso. Por otro lado, en muchos casos
es dificil y costoso detener la instalacién, y por tanto, se
debe conocer cémo evoluciona el sistema después del fallo
para tomar la decision de parar la planta para reparar el fallo
o continuar trabajando con ella si el fallo no afecta a la
integridad de la misma, ni a la calidad del proceso, ni resulta
peligroso para el personal.

En sistemas de cierta envergadura se cuenta con gran
cantidad de variables y todas ellas deben ser monitorizadas
para detectar y localizar cualquier problema. Por todo esto
se hace imprescindible tener una herramienta que facilite la
diagnosis de fallos en la planta.

En el momento en el que un fallo es detectado se requiere
saber donde esta el problema. Tradicionalmente los diagramas
de contribucién [1] han sido la herramienta mas utilizada para
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localizar fallos basadas en datos, y en concreto en el contexto
de PCA. Algunos autores han propuesto otras soluciones: en
[2] se combinan los estadisticos tradicionales del PCA (T2
y @) en un nuevo estadistico ¢ , en [3] se desarroll6 el
método de contribucién basada en la reconstruccién, y en [4]
se introdujeron los diagramas de contribucion modificados. A
pesar de toda esta variedad de métodos existentes no hay una
técnica universal, cada una tiene ventajas e inconvenientes.
En este contexto se plantea el uso de mudltiples técnicas de
identificacion de fallos y la “fusién” de sus resultados para
asi conseguir una diagnosis mds robusta. Este trabajo estd
basado en la metodologia propuesta en [5] de identificacion
de fallos, donde la diagnosis final es una toma de decisiones
multicriterio usando operadores lingiiisticos OWA (Ordered
Weighted Average)-Regular Increasing Monotone (RIM), [6].

La diagnosis [5] se basa en dos procesos de identificacién
del fallo, uno al detectarse €ste, y otro una vez que la planta ha
evolucionado en condiciones de fallo y llega a un nuevo estado
estacionario. En el primer caso, sélo se tienen en cuenta las
variables afectadas por el fallo en los primeros instantes. En el
segundo caso, se tienen en cuenta otras variables que serdn las
que se veran afectadas por la propagacion el fallo a lo largo
de la instalacion. El objetivo es conocer el origen del fallo y la
posterior evolucién del mismo a través del sistema. Algunos
autores realizan tnicamente la identificacion en el instante de
deteccion del fallo [1], mientras que otros la realizan a lo largo
de un periodo de tiempo extenso después de dicha deteccidn:
Yue et al. introdujeron el indice de reconstruccion [2], Alcala
et al. ampliaron el trabajo acerca de dicho indice [3], Liu et al.
aplicaron diagramas de contribucién modificados [4], Dunia et
al. trabajaron con los subespacios del fallo [7].

La novedad presentada en este trabajo consiste en la apli-
cacion de una amplia variedad de operadores lingiiisticos
OWA-RIM: Existe, Todos, Al menos «,... para comprobar las
prestaciones de dichos cuantificadores y ver si obtienen una
buena diagnosis: en términos de una correcta identificacion de
las variables responsables del fallo y de separabilidad entre
las variables candidatas al fallo y el resto de variables de la
planta.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente
manera: la Seccién II explica los aspectos tedricos en los
que se basa este trabajo. La metodologia de diagnosis se
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explica brevemente en la Seccién IIl. En la Seccién IV se
explica la planta donde se ha probado el método propuesto y
los resultados obtenidos. Finalmente, las conclusiones de este
trabajo estdn contenidas en la Seccién V.

II. TEORIA

A. Andlisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) [8] es una
técnica muy utilizada para reduccién de la dimensionalidad,
construcciéon de modelos, andlisis de datos, asi como para
detectar y diagnosticar fallos [1], [3], [4], [9].

El modelo PCA parte de una matriz X (n X m) con datos
de la planta en condiciones normales, que es normalizada a
media 0 y varianza 1: X"°™ . Su matriz de covarianza se
descompone en valores singulares, dando como resultado:

1

MR

(Xnorm)Txnorm _ VAVT (1)

donde A (m x m) es una matriz diagonal con los valores
singulares, y V (m x m) contiene los vectores propios. Si
se elige un nimero a de elementos de A que representen
un porcentaje suficientemente alto de la varianza total de los
datos, se obtiene una matriz A,. Las a primeras columnas de
V, forman la matriz de cargas P.

1) Deteccion de fallos: La opcién mas usada para realizar
la deteccion de fallos con PCA se basa en el cdlculo de las
estadisticas T2 y @ como sigue [9], [1]:

T? = 2"PA'PT 2 )
Q=rTr, r=(I-PPT).T (3)

Siendo z una nueva observacién e I la matriz identidad. Si
los valores de T2 y @ estan por debajo de unos umbrales 72
y Qa, el sistema trabaja en condiciones normales.

Hay un tercer estadistico, que es combinacién de los dos
anteriores: ¢ [2].

T2
<P:Qg+ﬁ “)

Los respectivos umbrales que no se deben superar se pueden
calcular segtn lo expuesto en [8], [2].

La alarma saltard para T2, QQ o ¢ cuando uno de ellos
sobrepase su umbral un niimero determinado de observaciones
consecutivas. Ese nimero de observaciones consecutivas debe
escogerse para evitar falsas alarmas pero no debe retrasar
mucho la deteccion.

Los valores de los umbrales calculados antes son tedricos,
y es necesario reajustarlos a valores mads realistas usando
los datos disponibles. Para ello, se toman datos del sistema
funcionando sin fallo y se ajusta un umbral de modo que sélo
un « % de las observaciones supere dicho umbral.

2) Identificacion de fallos: Después de detectar un fallo,
es necesario identificar las variables responsables del mismo.
El analisis de contribuciones [1] es una de las técnicas mas
utilizadas para diagnosticar fallos. Se basa en la influencia
de cada variable del sistema en el fallo. Las variables con
mayor contribucién al estadistico fuera de control (que ha
detectado el fallo) son las responsables. Ademds de dicho
método existen varios otros métodos que permiten identificar
las variables responsables del fallo, los utilizados en este
articulo se describen a continuacién.

a) Contribuciones a T?: En la observacién x, para cada
una de los componentes principales normalizados de mds alto
valor se calculan las contribuciones de cada variable x; en el
componente principal normalizado a como [1] :

lg
contq ; = 7(0(1)2 ((Ej — 145) 5
si es negativa, cont,_; se deja a cero. Se calcula la contribucién
total de cada variable j:

n
CONT; = conta,; (6)
a=1
Las variables con la mayor contribucién serdn las que hayan
influido més en la aparicién del fallo.

b) Errores normalizados de las variables: Si una obser-
vacion x tiene un valor del estadistico Q que supera el umbral,
la contribucién de cada variable se calcula como el cuadrado
del error normalizado de cada variable x;, [1] que es:

conty, = (& — x;)% = e? (7)

donde £; es el valor de la variable predicha por el modelo
PCA y e; es el error de prediccion,

c) Contribucion a ¢ : La contribucién a ¢ de la variable
i se calcula como [3]:

¢ = (Fota)’ (®)

donde &; es la i-ésima columna de la matriz identidad.

d) Indices basados en reconstruccion: El indice basado
en la reconstruccién (RBC) [3] para una variable i se obtiene
de la siguiente manera:

RBCI™ew = T Meg; (€7 M&) ™ €F M ©

donde x es la observacion actual y la matriz M se calcula de
la forma siguiente:

M = D = PA"'*PTpara T?
M =C = PPT para Q

C D
M:@:T—3+—a§2para<p

P es la matriz formada por las iltimas m-a columnas de V
(matriz de vectores singulares).
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e) Diagramas de contribucion modificados: Este método
se basa en encontrar las variables que, después de ser recon-
struidas, consiguen las mayores reducciones del estadistico
combinado ¢ hasta que este caiga por debajo de su umbral
[4]. Para la variable reconstruida i la reduccién del indice (o
estadistico) combinado (RCI) es:

BOL = [(@ny — o) (€7 D6)"¢,)°

donde z, ¢ es el conjunto de variables anémalas y z;; sesla
reconstruccion de esas variables andmalas:

(10)

o= —(70¢) Td(1-T)a (11)

donde I' es una matriz diagonal con unos en las posiciones
de la diagonal que corresponden con las variables andmalas y
ceros en en las posiciones de las variables no andmalas.

La reduccién del estadistico combinado después de la
reconstruccion se puede calcular asi:

¢ = ong = (@ng —anp) (70 (wny —a7y)  (12)

Cuando el estadistico combinado cae por debajo de su
umbral, las variables contenidas en el conjunto de variables

anémalas, con mayores indices de contribucién son las con-
sideradas responsables del fallo.

B. Operadores lingiiisticos

Para obtener una diagnosis global y mds robusta, se requiere
una toma de decisiones considerando las siete técnicas de
diagnosis anteriores. Esto se implementa mediante operadores
lingiifsticos basados en OWA-RIM.

Operadores OWA: Los operadores OWA [6] son amplia-
mente conocidos y empleados, se definen como una funcién
F:R™ — R asociada al vector w:

w = (w1,wW2,Ws, ..., W) (13)

donde w; € [0,1] y 1 < j < n, cumpliéndose, ademds, que

n
ij‘ =1
j=1

Si se dispone de un conjunto de resultados
< ai,a9,0s,...,an > como consecuencia de aplicar
metodologias alternativas, y se ordenan de mayor a menor,
resultando en < f1, 52, 33, ..., B, >, siendo [3; el mayor y
By, el menor, el resultado de aplicar el operador OWA es:

(14)

n
F(Oél,OQ,Otg,...,Oén) :ijﬂj (15)
j=1
En [10] se present6 una forma de determinar los elementos
del vector de pesos usando cuantificadores lingiiisticos fuzzy.
El vector w de pesos asociado a un cuantificador Q se obtiene
de la siguiente forma:

-al()-o(2)

(16)

conj=1,...,n.

En [11] se recopilan una serie de cuantificadores lingiiisticos
del tipo Regular Increasing Monotone (RIM), como las que
aparecen en la Tabla I y que son empleados en este trabajo.

Table 1
CUANTIFICADORES LINGUisTICOS RIM
Término Funcién de pertenencia Orness
lingiifstico
0 siz=0
Th ists = 1
ere exists Q(z) {1 Siz#0
0 siz=1
All = 0
Q=) {1 siz#1
0 si 0<z<0.3
Most (Wang) Q(z) = ¢ 2(z—0.3) si 0.3<z<0.8 0.45
[12] 1 si 0.8<z<1
2¢ si 0<x2<0.5
At least half = - - 0.75
east half  Q(x) {1 si 05<z<1
si <z<0.
As many as  Q(z) = {g ! Osa _gi 0.25
possible z si 0.5 <2<
Average Qz)y=zsi 0<z<1 0.5
_Jo si 0<z< & 1—a
More than o Q(m)—{lz §a<z<l =%
—Q
L si 0<z<a
At least =< a -7 = 1-—<
casta Q=) {1 sia<z<l 2
0 si 0<z<04
Most  (Pasi) Q(z) = ¢ 2(xz—04) si 0.4<z<09 0.35
[13] 1 si 098 <z<1
i <z<0.
Most (Feng) Q(z)=4° by OSTS05 g
[14] (2z—1)° si 06<ax<1

El comportamiento del operador OWA va de un nivel mas
alto a un nivel menor de compensacién: el operador es mas
tipo OR si no penaliza en exceso la presencia de elementos
de bajo valor en la bolsa, y es mas tipo AND si penaliza
mds la presencia de esos elementos. [6] propone una forma de
clasificarlos seglin su comportamiento:

n

nil Z(”—j)wj

Jj=1

orness(w) =

a7

El valor del orness de un operador puede tomar valores entre
0y 1. Si es superior a 0.5, el operador es tipo OR, pero si es
inferior a 0.5 es del tipo AND.
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III. DIAGNOSIS DE FALLOS

La metodologia de diagnosis, como ya se ha comentado
anteriormente, se basa en la descrita en [5]: la identificacion
de fallos se realiza en dos instantes de tiempo: g, justo después
de la deteccidn, y t1 una vez que el sistema, en condiciones
de funcionamiento defectuoso, ha llegado a un nuevo punto
de funcionamiento estacionario. Se buscaba conocer el origen
del fallo y, también, ver como evoluciona el sistema después
de dicho fallo, para saber si es necesario realizar reparaciones,
detener el proceso, continuar con él, etc. Por otro lado, también
se busca conseguir una diagnosis mds robusta aplicando varios
métodos de identificacién de fallos y alcanzando una diagnosis
global. Combinando asi las prestaciones de casa método
mediante OWA-RIM basado en el cuantificador Q(r) [15]:

Qa(r) =7 (18)
que proporciona los pesos w;:
. « s 1 e}

Qe

n n

Y su nivel de orness es:
(Qa) . (20)
orness(Qq) =
1+«

En este articulo se introducen en la diagnosis propuesta,
los cuantificadores descritos en la Tabla I, cuantificadores
lingiifsticos de fécil introduccién en los entornos industriales
de mantenimiento. Y los resultados se analizan mediante la
conocida distancia de Damerau-Levenshtein [16], [17], entre
la secuencia de diagnosis estimada y la conocida.

IV. CASO DE ESTUDIO: PLANTA DEPURADORA DE AGUAS
RESIDUALES

A. Depuradora de agaus residuales

La planta Benchmark Simulation Model 2 (BSM2) es un
benchmark de amplio uso para estrategias de control en
plantas depuradoras de aguas residuales [18]. Implementado
en Matlab-Simulink, los datos que proporciona representan el
estado del agua residual a la salida de distintos elementos de
la red. Se dispone de 20 puntos de medida en los que se miden
7 variables, y, ademas, se dispone de 13 fallos implementados
(mas detalles en [5]).

1) Metodologia experimental: Los pardmetros de la diag-
nosis de fallos son: ventana temporal Early de 5 instantes
de muestreo, y ventana temporal Steady de 5 instantes,
ThSteady =0.5 y Varsmady = 0.001.

Los cuantificadores lingiiisticos a aplicar son los mostrados
en la Tabla I. En el caso de "More than o’ y "At least o’, el
pardmetro « tomard los siguientes valores: o = {0.4,0.5,0.6}.

La evaluaciéon del desempeiio de cada cuantificador
lingiifstico OWA-RIM, que considera una agregacién del re-
sultado de la diagnosis de cada método FI considerado, se ha
basado en el porcentaje de acierto en la identificacién de las
variables responsables del fallo. Para ello se ha analizado el
grado de coincidencia entre las variables identificadas como

responsables del fallo por un determinado método con las
variables que se saben afectadas por el fallo. Dicho grado
de coincidencia se ha medido con la distancia de Damerau-
Levenshtein. Los pesos utilizados para calcular esta medida
fueron: borrado de elementos: 0.1, introduccion de elementos:
0.4, sustitucién de elementos: 0.4 y transposicién de elemen-
tos: 0.1. Es decir, estd mas penalizado introducir elementos
nuevos o sustituirlos que eliminarlos o cambiarlos de posicion.
Por tanto, los métodos que no hayan encontrado alguna
variable responsable estardn muy penalizados, al contrario de
los que si las hayan encontrado. Si la distancia de Damerau-
Levenshtein obtenida es 0 implica una identificaciéon perfecta
(el método ha identificado todas las variable responsables del
fallo, y no ha incluido ninguna maés); y cuanto peor sea el
resultado de identificacion, es decir, no identifica alguna o
ninguna de las variables responsables del fallo, mayor serad
esta distancia.

Cada fallo tiene una serie de variables en las que se origina
dicho fallo, en la tabla II se detallan esas variables para
cada fallo, asi como se da una idea del tipo de fallo, se han
considerado cuatro fallos distintos con diferentes magnitudes,
dando un total de 13 conjuntos diferentes de datos de fallo.
Cada método correspondiente a cada cuantificador, entregara
una lista de variables ordenadas segun la puntuacién obtenida
al aplicar OWA, ordenadas de mayor a menor. En algunos
fallos, hay una variable responsable del fallo y en otros hay
dos (ver tabla II), por tanto, cuando se haga la evaluacion del
rendimiento de cada cuantificador, se tomardn la primera o las
dos primeras variables respectivamente, de la lista de variables
entregada por cada método y se medird la distancia de dichas
variables con las realmente responsables del fallo.

Table 11
VARIABLES RESPONSABLES DE LOS FALLOS Y TIPOS DE FALLO

Fallos 1-5 Fallos 6-8 Fallos 9-11 Fallos 12-13
Variables 42125 815 22 80 86
Tipo de Sensor Alcalinidad Alcalinidad en Cambio en los
fallo de Oo en el influente el reactor 1 flujos Qr y Qu

2) Resultados: El objetivo es analizar las prestaciones de
los cuantificadores para una diagnosis mds robusta, por tanto
que coincida en la diagnosis conocida en el mayor grado
posible. Los resultados de la identificacién para la ventana
Early se muestran en la tabla III.

Los fallos 1 a 5 son los mds dificiles de identificar, y
ahi es donde los métodos dan, en general, peor resultado,
mientras que en los fallos 6 a 13 la mayoria de métodos
obtienen mejores resultados. Las mejores diagnosis (distancias
mds pequefias) se han obtenido usando los cuantificadores del
tipo 'Most’ (Wang, Pasi y Feng), 'As many as possible’, ’More
than 0.4’y ’More than 0.5’ que tienen valores de orness
moderadamente bajos (entre 0.25 y 0.45), es decir, requieren
que hayan una mayoria de métodos que elijan a las mismas
variables como candidatas (aunque no tienen por qué coincidir
todos los métodos).
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Table III
DIAGNOSIS VENTANA Early BASADA EN LA DISTANCIA DE DAMERAU-LEVENSHTEIN: 0 — DIAGNOSIS PERFECTA.

Fallo There | All | Most At least | As many | Average | More than | More than | More than | At least | At least | At least | Most Most

(Wang) | half 0.4 0.5 0.6 0.4 0.5 0.6 (Pasi) | (Feng)
1 0.8 08 | 0 0.8 0 0 0 0 0.3 0.8 0.8 0 0 0
2 0.8 08 | 0 0 0 0 0 0 0.3 0.8 0 0 0 0
3 0.8 03 | 0 0.8 0 0.8 0 0 0 0.8 0.8 0.8 0 0
4 0.8 04 | 04 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4
5 0.8 08 | 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0.4 04 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 0.4 04 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Media 0.392 | 0.3 | 0.092 0.215 0.092 0.154 0.092 0.092 0.138 0.277 0.215 0.1538 0.092 | 0.092

Por contra, los métodos 'Af least 0.4°, "At least 0.5" y 'At
least half’ con un orness entre 0.8 y 0.75, tienen unas de las
puntuaciones peores de la comparativa, siendo los métodos
con orness extremos (0 y 1), como 'There exists’ y 'All’, los
que dan un peor resultado.

Los métodos con orness entre 0.5 y 0.7 como son ’Average’
y At least 0.6’ consiguen resultados buenos, pero sin llegar a
los de los mejores. A su vez, el método 'More than 0.6°, con
un orness de 0.2 también consigue un resultado aceptable.

Viendo estos resultados se puede conluir que la mayoria de
los métodos de FI que se han usado dan un buen resultado en
la diagnosis temprana, es decir diagnosticar el fallo justo en
el momento en que se detecta el fallo. La agregacion de todos
los métodos FI da una diagnosis mds correcta y robusta, sobre
todo usando métodos OWA con cuantificadores que tienen
valores orness bajos, en cuyo caso la distancia es cero, es decir,
diagnostican siempre las variables responsables del fallo.

Los resultados de la identificacién para la ventana Steady
se muestran en la tabla IV. En este caso, los resultados se
han igualado bastante entre los métodos. En los fallos 1 al 5
y 9 al 11, el fallo se propaga por varias zonas de la planta
y es mds complejo encontrar las variables causantes del fallo.
El cuantificador 'There’ sigue siendo el peor método, y el
resto han dado resultados muy similares, siendo 'All’ el mejor,
seguido a poca distancia por 'More than 0.4°, 'More than
0.5" y 'More than 0.6’. En cualquier caso, en esta ventana
de identificacién no se aprecian grandes diferencias entre usar
un cuantificador u otro.

Estos resultados demuestran, que cada método de FI usado
identifica variables diferentes como responsables del fallo, ya
que ahora hay muchas variables afectadas por el fallo ademas
de las que lo originaron. Por lo que diagnosticar fallos sélo en
el estacionario después del fallo como hacen varios autores no
es adecuado en todos los tipos de fallos, ya que la diagnosis
calculada no es la correcta.

3) Ejemplo: fallo 2: Se muestran en la tabla V, como
ejemplo, los resultados del fallo 2 (fallo en un sensor de Os)
obtenidos por cada uno de los métodos, en la que se muestran
las puntuaciones para la ventana Early, obtenidas con cada
método para las 6 primeras variables del ranking.

Los métodos "There’ y ’At least 0.4’ no consiguen encontrar
las variables responsables del fallo. Por contra, los métodos
"Most (Wang)’, ’At least half’, ’As many as possible’, 'Av-
erage’, "More than 0.4°, "More than 0.5°, 'At least 0.5°, At
least 0.6°, "Most (Pasi)’ y 'Most (Feng)’ han identificado las
dos variables responsables del fallo lo que les permite obtener
una distancia de 0 (identificaciéon perfecta), como se ve en
la tabla III. 'More than 0.6’ tiene una variable responsable
en la primera posicién, pero la segunda no es una de las
responsables, por tanto, su distancia es de 0.3 (tabla III). El
método ’All’ no identifica ninguna variable como responsable
del fallo ya que sus contribuciones son todas cero.

En la tabla VI se muestran los resultados para el fallo 2
con la ventana Steady. En este caso, las puntuaciones OWA
son similares entre las variables, lo que indica la expansion
del fallo por la planta. ’All’ es el Unico método capaz de
identificar a una de las variables responsables del fallo, el resto
no tienen dichas variables en las dos primeras posiciones, por
tanto, obtienen una peor distancia (ver tabla IV).

V. CONCLUSIONES

En este articulo se ha realizado una comparativa entre
diferentes variantes de un método de identificacién de fallos
multi-método cuando se introducen nuevos cuantificadores
lingiifsticos. Cada método de diagnosis realiza un identi-
ficacion, y se obtiene una diagnosis global agregando la
solucién de cada método FI, utilizando operadores OWA-
RIM con diferentes cuantificadores lingiiisticos, comprobando
el nivel de robustez de la identificacién obtenida con cada
cuantificador estudiado.

Los resultados muestran que los cuantificadores con valores
de orness comprendidos entre 0.3 y 0.5 son los que mejor
funcionan en la identificaciéon inmediatamente posterior a la
deteccién del fallo. Ademads estos métodos dan una diagnosis
correcta, ya que la distancia calculada es cero. Mientras, en
la identificaciéon que se realiza cuando el sistema llega a
un estado estacionario al evolucionar después del fallo, los
resultados se igualan para todos los cuantificadores y dan
peores resultados.

Como trabajo futuro, necesario para mejorar los resultados
de la identificacion en la ventana estacionaria, consistird en

1331



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Table IV
DIAGNOSIS VENTANA Steady BASADA EN LA DISTANCIA DE DAMERAU-LEVENSHTEIN: 0 — DIAGNOSIS PERFECTA.

Fallo There | All Most At least | As many | Average | More than | More than | More than | At least | At least | At least | Most | Most

(Wang) | half 0.4 0.5 0.6 0.4 0.5 0.6 (Pasi) | (Feng)
1 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
2 0.8 0.3 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
3 0.8 0.3 0.8 0.8 0.8 0.8 0 0 0 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
4 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
5 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0.4 04 0.4 0.4 04 04 04 04 0.4 0.4 04 04 0.4 0.4
10 0.4 04 0 0.4 04 0 04 04 04 0.4 04 04 0.4 0
11 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4
15 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Media | 0.446 | 0.323 | 0.369 04 04 0.369 0.338 0.338 0.338 04 04 04 0.4 0.369

Table V 409-428, 1996.

RESULTADOS DE CADA CUANTIFICADOR. FALLO 2 VENTANA Early

Método Variables Puntuaciones
There 62 69 76 83 56 55 0.88 088 0.84 0.84 0.84 0.81
All 123456 000000

Most (Wang)

42 125 49 86 82 21

0.35 0.26 0.22 0.088 0.07 0.07

At least half

42 1255559797

0.48 0.48 0.47 0.46 0.45 0.43

As many

42 125 49 86 21 82

0.6 0.52 0.38 0.13 0.11 0.1

Average

42 125 5549 59 79

0.33 0.28 0.24 0.23 0.23 0.23

More than 0.4

42 125 49 86 82 20

0.51 0.43 0.33 0.16 0.13 0.12

More than 0.5

42 125 49 86 21 82

0.61 0.52 0.38 0.13 0.11 0.1

More than 0.6

42 49 125 86 21 82

0.69 0.36 0.16 0.11 0.1 0.09

At least 0.4 5559797 14 62 0.58 0.57 0.56 0.52 0.52 0.5
At least 0.5 42 1255559797 0.48 0.48 0.47 0.46 0.45 0.43
At least 0.6 42 125 5559797 0.46 0.45 0.4 0.38 0.38 0.37

Most (Pasi)

42 125 49 86 82 21

0.27 0.18 0.16 0.06 0.05 0.05

Most (Feng)

42 125 49 86 21 82

0.27 0.19 0.17 0.05 0.05 0.04

Table VI

RESULTADOS DE CADA CUANTIFICADOR.FALLO 2. VENTANA Steady

Método Variables Puntuaciones
There 19 12 5123 94 100 0.91 0.91 0.89 0.89 0.89 0.89
All 12512345 00400000

Most (Wang)

62 69 56 125 49 42

0.79 0.56 0.49 0.49 0.49 0.37

At least half

61 68 50 42 125 43

0.64 0.58 0.47 0.47 0.47 0.42

As many

61 68 50 42 125 43

0.64 0.58 0.47 0.47 0.47 0.42

Average

62 69 42 56 125 49

0.69 0.56 0.49 0.49 0.49 0.4

More than 0.4

62 69 56 42 125 49

0.68 0.55 0.49 0.49 0.47 0.45

More than 0.5

62 69 56 42 125 49

0.69 0.56 0.49 0.49 0.49 0.4

More than 0.6

62 69 56 42 125 49

0.7 0.58 0.49 0.49 0.47 0.39

At least 0.4 121 97 103 109 115 114 | 0.61 0.61 0.61 0.61 0.61 0.61
At least 0.5 61 68 50 42 125 43 0.64 0.58 0.47 0.47 0.47 0.41
At least 0.6 61 68 42 125 50 43 0.58 0.53 0.45 0.45 0.4 0.34

Most (Pasi)

62 69 56 49 42 125

0.64 0.39 0.35 0.35 0.35 0.27

Most (Feng)

62 69 56 49 42 125

0.64 0.41 0.36 0.36 0.36 0.28

estudiar la distancia de Damerau-Levenshtein con cadenas de
tamafio diferente, o introduciendo el valor de las contribu-
ciones de cada variable en el calculo de la distancia, no sélo

su posicion.
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