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Resumen—ILa presencia de ruidos e interferencias es un
fenomeno comiin en los procesos de transmision y procesamiento
de datos que se producen en ambientes industriales. Teoérica-
mente, en ausencia de ruidos e interferencias, la informacion
implicita en los datos trasmitidos puede ser mejor aprovechada.
Sin embargo, la realidad es que el ruido resulta intrinseco a
los sistemas eléctricos y entornos industriales, por lo que es
recomendable considerar su efecto al trabajar con la informacion
de los sensores en el proceso. En este contexto, el problema de
la robustez para sistemas de diagnéstico de fallos puede ser
definido como la capacidad de maximizar la detectabilidad y
aislabilidad de los fallos, al mismo tiempo que se minimiza el
efecto de perturbaciones, ruidos y cambios en los estados del
sistema. El objetivo de este trabajo es estudiar los enfoques de
diagnéstico de fallos, con énfasis en su robustez y aplicacion en
ambientes industriales ruidosos. Para ello, se propone un indice
que permite evaluar el desempeiio global de un diagnosticador
en términos de su robustez durante su etapa de disefio. El indice
propuesto complementa el error de clasificacion mediante un
factor de penalizacion que refleja la capacidad de rechazo al ruido
por parte del diagnosticador. Para ejemplificar la utilidad del
indice propuesto, se compara el desempefio de tres clasificadores:
Arboles de Decision (AD-ID3), Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y Maquinas de Soporte Vectorial (MSYV), aplicados todos
al diagnoéstico de fallos en el Tanque Reactor Continuamente
Agitado (CSTR).

Index Terms—Diagnéstico de fallos; Clasificacin; Robustez

I. INTRODUCCION

Durante los dltimos 30 afios, el diagndstico de fallos (DF)
como drea de investigacion, ha recibido una considerable
atencién [1], [2], [4], [5]. Estas publicaciones se centran en
tres cuestiones primordiales dentro del disefio de los sistemas
de diagndstico de fallos, estas son: robustez, sensibilidad y
rendimiento. De acuerdo con la definicién dada por [9] y [10],
el problema de la robustez en el diagndstico de fallos puede
entenderse como la capacidad de maximizar la detectabilidad
y aislabilidad de los fallos, al mismo tiempo que se minimiza
el efecto de perturbaciones, ruidos y cambios en las entra-
das/salidas, o estados del sistema. A partir de esta definicidn,
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se han desarrollado numerosos estudios relacionados con el
andlisis de la robustez en sistemas de diagndstico que utilizan
modelos matematicos puros. Sin embargo, muy pocos estudios
han investigado el impacto del ruido en los sistemas de
diagnéstico basados en datos histéricos. En este contexto, el
tema de la robustez ha sido abordado mayormente desde el
punto de vista de la insensibilidad del sistema de diagndstico
a datos fuera de rango (outliers), datos ausentes (missing data),
y valores muy puntuales de ruido. Aunque se han hecho pro-
gresos considerables en este sentido, un problema persistente
en el campo del diagnéstico de fallos basado en datos es que
los estudios comparativos entre clasificadores no consideran el
efecto del ruido o simplemente realizan un anélisis de robustez
local simulando valores constantes para el ruido en los datos.
Por lo general, estas comparaciones se enfocan en una zona
de trabajo donde se asume niveles ruido muy bajos que se
consideran invariantes. En los procesos reales, sin embargo, es
posible que la conexién/desconexién de equipos y diferentes
fuentes de ruido externas modifiquen los datos obtenidos
del proceso, introduciéndoles mayor variabilidad. Se requiere,
por tanto, de un indicador que cuantifique el desempefio del
sistema de diagnodstico en términos de insensibilidad ante
este cambio y permita comparar el desempefio de diferentes
herramientas de classificaciéon empleadas en las tareas de
diagnéstico de fallos. Una alternativa a este problema es el
indicador de robustez aqui propuesto.

Para ello, la estructura de este trabajo es la siguiente. En
la Seccién 2 se discuten las consideraciones generales para el
andlisis de la robustez en sistemas de diagndstico basados en
datos. En la Seccién 3 se realiza la propuesta de indicador
de robustez, y se exponen sus aplicaciones potenciales. La
aplicacién del indice de robustez propuesto en el proceso
de prueba Tanque Reactor Continuamente Agitado (CSTR) y
el estudio comparativo de los clasificadores se realiza en la
Seccién 4. Por dltimo, se emiten las conclusiones del trabajo.
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II. CONSIDERACIONES GENERALES

En el control de un proceso, una interferencia puede ser con-
siderada como un tipo de perturbacién externa generada por
acoplamientos eléctricos y magnéticos (motores, equipos de
alta potencia, etc), o debido a fendmenos naturales (tormentas,
etc). Dado su origen conocido, el efecto de una interferencia
periddica, intermitente, o aleatoria, puede ser minimizado por
la sustitucién de acoplamientos eléctricos y electromagnéticos;
acciones que deben ir acompanadas ademds, del uso de
conexiones apantalladas y protecciones eléctricas en las lineas
de transmision. Por otro lado, la contaminancidén de sefales
debido al ruido es un concepto mds general al considerar
cualquier efecto aleatorio e impredecible (con accién temporal
o constante), que distorsiona una sefial original que es medida,
transmitida y procesada. El incremento en la variabilidad
de los datos transmitidos suele ser, por lo general, uno de
los efectos mas notables en las sefiales ruidosas. Cuando
variabilidad incorporada por el ruido adiciona incertidumbre
a la informacién contenida en una sefial, es posible que la in-
formacién original sea parcialmente enmascarada, modificada
o imposible de identificar.

Un ruido puede afectar significativamente el desempeiio
de un diagnosticador incorporando variabilidad adicional en
los datos, lo cual modifica negativamente las fronteras de
decision del clasificador [11]. Este fendmeno es facil de
entender si consideramos al clasificador como un algoritmo
o funcién matemdtica que divide el espacio de caracteristicas
(sintomas), en tantas regiones como clases (fallos) existen
[7]. Por ejemplo, considérese un espacio de caracteristicas
consistente en dos clases mutuamente excluyentes. La tarea
del clasificador de diagnéstico es asignar una etiqueta de
clase y; a una nueva observacién z; = {vy,...,v4}, dado
Ui = f(x;) con una etiqueta de clase predicha ; € {c1,c2}
y v; variables medidas. El efecto del ruido en las mediciones
puede hacer aparentemente similar el comportamiento de dos
clases distintas, resultando en una mayor probabilidad de
confundir los patrones de fallos diferentes.

Bajo esta filosofia, se pueden considerar varios escenarios
cuando existe un aumento en la variabilidad de los datos.
Una posible situacién a considerar serfa tener un diagnosti-
cador robusto que mantiene un bajo error de clasificacion,
independientemente del nivel de variabilidad en los datos.
Otro posible escenario es que, como resultado del efecto del
ruido, el clasificador evaluado presente un deterioro importante
en su desempefio mientras aumenta la variabilidad de los
datos. A fin de comparar los clasificadores propuestos, en lo
adelante, se establecera que un diagnosticador robusto es aquel
que mantiene altos indicadores de desempefio, independiente
del efecto negativo de ruidos y/o perturbaciones externas.
Desde el punto de vista de modelado se considerard, ademads,
que se trata de un problema multivariable con k clases que
representan los estados de operaciéon del sistema, tal que
el efecto de un ruido en las variables medidas puede ser
modelado como:

X(t) =S(t)+T() (D

donde el comportamiento habitual en las mediciones del proce-
so es representado por S(t) ~ N(us, Xs) y () ~ N(0,02T)
es la incertidumbre adicional incorporada por el ruido. En
procesos reales, por lo general, no se cuenta con informacién
sobre el tipo y cantidad de ruido implicito en las mediciones;
pero esta informacién puede ser supuesta apriori. Ademds,
con el objetivo de facilitar el estudio de la robustez de los
clasificadores, se asume que el ruido (i.i.d.) es acotado y
cada columna de S(t) es de la forma s;(t) ~ N(usj,agj),
donde j = {1,...,p} denota la variable medida. A partir
de esto, pus, & 305, determina el rango especifico dentro
del cual se tiene un 99,73 % de informacién vilida para las
distribuciones de cada una de las variables [6]. Por tanto,
para una variabilidad en los datos que es acotada entre +307,
respecto al comportamiento nominal del proceso, X (¢) puede
contener informacin de S(t), incluso si I'(t) # 0; fuera de
este intervalo es ms dificil obtener altos desempefios en las
tareas de clasificacion debido a la mezcla de clases.

III. INDICADOR DE ROBUSTEZ PROPUESTO

El rechazo de ruido por nivel es la capacidad de un clasifica-
dor de no ser afectado por la variabilidad en los datos, como
resultado de un ruido acotado. Entonces, la sensibilidad al
ruido por parte del clasificador, representada matematicamente
por el indice de robustez Jgir, se determina como:

JriL = H [(IL, + V) (Ijax — Ioin) ] 2)
donde I}, I2 'y I?. se calculan usando el método de los

trapecios y brindan una medida del drea bajo las curvas de
tendencia del error de clasificacion. Para un nivel de ruido, que
varia con un incremento A7 en un rango de 179 < 1 < NPmaas

1%,y ID.. son calculadas como sigue:
0 q
I = [ B (X)) @)
1
N;—1
0 _ Elim'n:n Elim|7y:ni+1
Ilim - A’f] #ﬁ + ; Elim'n:ni + f (4)
Considerando que:
Iloim — {I%axa S% Elim = Emax (5)
Imin7 S1 Elim = Emin

. . O 0 .
La diferencia entre I, vy I;, modela el comportamiento
del clasificador teniendo en cuenta el intervalo de confianza
para cada uno de los errores estimados. Por otra parte, I}
estd asociado con la tendencia del valor medio obtenido para

el error de clasificacion (F).

q —
I, = / i B (f(X)In:) diy (6)
1
_ N;_1 ‘ _
Ié] :Aﬂ 776’( |712 ”70) + Z T]f(E|7I:m)+ 77+1( |2”7 ’H+1)
i=1
@)

En las ecuaciones (4) y (7) los valores constantes 79, Nmaz
y An se definen por el investigador. La relacién entre estos

850



IX SIMPOSIO DE TEORIA Y APLICACIONES DE LA MINER{A DE DATOS "l

pardmetros estd dada por H = An/(fmaz — Mo)- En tanto, la
variabilidad o, adicionada por un ruido I'(¢) a una variable

de S(t) es:
oy =+/(n—1)os neR T, n>1 )

donde el nivel de severidad 7 que caracteriza la relacion entre
X(t) y S(t), cuando los mismos proceden de una distribucién
normal, puede ser obtenido como:

En este contexto, el parametro V considera la rapidez con
que se deteriora el desempefio del clasificador a medida que
se incrementa la variabilidad en los datos y estd dado por:

€))

N
V=> (E:=Ei1)/(n—ni) (10)
=2

donde ¢ € N es un parametro de magnificacién usado en (7)
y (10), a fin de penalizar aquellos clasificadores que ante ele-
vados niveles de ruido, presentan un deterioro significativo en
su desempefio. Diferentes valores de este pardmetro, permiten
dar mayor peso al comportamiento del clasificador segiin I
o V. Para todos los casos analizados en el presente trabajo, el
valor de este parametro se fij6 como ¢ = 2.

IV. ROBUSTEZ DEL DIAGNOSTICO EN EL CSTR

A continuacion se evalda la aplicacion del indice de robustez
Jri, en el conocido proceso de prueba Tanque Reactor
Continuamente Agitado (CSTR). Para ello, se emplean tres
clasificadores diferentes y se incorpora variabilidad en el
proceso segun el esquema mostrado en la Figura 1.

Simulacion del
proceso CSTR

v

Pre-procesamiento Diefinir
de los datos Clasificador de
{opcional) diagnostico
— I
¥ ¥
Datos de Datos de L . Estimacion v
prueba | Entrenamientc Entrenamiento
Proceso de validacion ¢
cruzada (k-fold =10} Clasificador de
diagndstico
entrenado sin ruido
Evaluar el
rendimiento

Incrementar el
nivel de ruido

]

Figura 1. Flujograma empleado para los experimentos en el CSTR.

Para realizar la comparacién de los clasificadores, se ge-
neran 91 conjuntos de datos histéricos. El primer conjunto,
describe la operacion del CSTR considerando sélo la varia-
bilidad tipica en el proceso, y se utiliza para entrenar fuera
de linea, cada uno de los clasificadores. Los conjuntos de
datos histdricos restantes, estan asociados con la operacién del
proceso, a medida que se va incrementando el efecto del ruido.
Todos los datos son recopilados fuera de linea, considerando la
misma estructura y nimero de clases. Es decir, cada conjunto
de datos histéricos se forma a partir de nueve clases con
800 observaciones, que corresponden a cada uno de los fallos
descritos en la Tabla I.

Cuadro I
DESCRIPCION DE LOS FALLOS EN EL PROCESO CSTR.
No. Descripcion de los fallos Valor
1 Variacién abrupta en el flujo (Qr) 10 L/min
2 Temperatura del reactor 4K
con una desviacion
3 Incremento en la concentracién Pendiente
(Aumento de Cxr) 6 - 10 (mol/L)/min
4 Incremento en la concentracién Pendiente
(Aumento de Csr) 0,1 K/min
5 Aumento de la temperatura Pendiente
(del flujo refrigerante T r) 0,1 K/min
6 Variacién abrupta en la presion 2,5 psi
en la linea de enfriamiento (Fy)
7 Variacién abrupta en la presién 5 psi

en la linea de salida del reactor(FPp)
8 La vdlvula del refrigerante presenta juego. 20 % del span

En todos los casos, los datos generados son sometidos a
un paso intermedio donde se estandarizan de acuerdo con
el estado de operaciéon normal. El error obtenido por los
clasificadores, se almacena en cada iteracidén. Posteriormente,
se determina el indice de robustez para 1 < n < 10y
An = 0,1. El papel de los clasificadores consiste en identificar
correctamente a cual de los estados de fallos conocidos,
corresponde una nueva observacion del proceso.

IV-A. Clasificadores empleados.

En la literatura han sido abordadas multiples herramientas
discriminantes, con diferentes grados de éxito durante
su aplicacién a los problemas de diagndstico de fallos.
Seguidamente se presentan los aspectos bdsicos relacionados
con las herramientas discriminantes utilizadas para probar el
indice de robustez Jgir,.

Arboles de Decision: Un Arbol de Decisién (AD) constitu-
ye un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica para clasificar clases disjuntas. Cada rama, desde la
raiz a las hojas, se puede interpretar como una regla, siendo
los nodos hojas la clase asignada y los nodos internos los
términos en conjuncion (antecedente de la regla). Durante
la clasificacion con esta herramienta, cada elemento de su
dominio es mapeado en un elemento de su rango, el cual es
tipicamente un identificador de clase o un valor numérico.
En cada hoja del arbol se encuentra un elemento de rango;
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mientras que en cada nodo interno se encuentra una prueba
que tiene un conjunto de posibles resultados. Aunque este tipo
de herramienta de clasificacién no es la mds competitiva en
términos de prediccion, en el presente trabajo se selecciond
para evaluar el indice de robustez propuesto por su simplici-
dad, facil implementacién e interpretacion.

Hay varios enfoques para el disefio de estructuras de
arboles e qupueden ser empleados. [8]. En este caso el
AD fue implementado comenzando desde la raiz, donde se
encuentra la variable medida que mayor informacién ofrece.
Su construccién avanza a partir de las ramas del arbol,
que son las variables ordenadas a partir de la informacion
discriminante que ofrece cada una, hasta llegar a las hojas
que corresponden con la clasificacion de los fallos. Este
procedimiento es conocido como Induccién de Arriba hacia
Abajo (por su denominacin en idioma inglés: Top-Down
Induction of Decision Trees) [13]. El clasificador basado
en Arboles de Decisién [12], fue implementado usando el
algoritmo de particién ID3. A partir de minimizar criterios
de entropia, este algoritmo determina el arbol que genera
menor cantidad de encuestas a los sensores y que dispone de
la informacién mads rapidamente.

Redes Neuronales Artificiales: La siguiente herramienta
discriminante que es probada, se basa en el uso de las Redes
Neuronales Artificiales. Los clasificadores de este tipo, se
caracterizan por su tolerancia al ruido y su capacidad para
generalizar la informacién, por tanto, son ideales para evaluar
el indice de robustez propuesto. En este caso, se utiliza una
Red Neuronal del tipo perceptrén multicapa cuyos pardmetros
de entrada y salida estn asociados con la cantidad de variables
del proceso y el nimero de fallos, respectivamente. En este
sentido se desarrolla una arquitectura con una sola capa
oculta con 9 neuronas, que posee 14 entradas y 9 salidas que
permiten distinguir los fallos simulados en el CSTR. La red
fue creada, entrenada e implementada utilizando el algoritmo
de entrenamiento Levenberg—Marquardt. El proceso de
entrenamiento se realizéd de manera iterativa para minimizar
el error cuadritico medio (MSE, Mean Squared Error) entre
la salida de la red y el vector de entrenamiento. En cada
iteracién, el gradiente del desempefio de la funcién MSE fue
utilizado para ajustar los pesos y umbrales de la red. En este
estudio, se emple6 un MSE= 107, y un valor minimo para
el gradiente de 108, asi como un nimero maximo de épocas
igual a 100. EI proceso de entrenamiento de la red, se detiene
si cualquiera de las condiciones anteriores se cumple. Los
pesos iniciales de la red fueron generados de manera aleatoria.

Mdgquinas de Soporte Vectorial.: Las Méaquinas de Soporte
Vectorial, representan un clasificador basado en funciones
kernel que es relativamente nuevo. Su principio de operacién
se fundamenta en la idea de usar un hiperplano para crear
un clasificador, cuyo margen de separacién entre clases sea
maximo. En un problema de clasificaciéon binario, w es
interpretada como la region entre los hiperplanos paralelos tal
que f(z) = wTlx; +wo = £1.

A partir de esto, la distancia de cualquier punto localizado
en uno de los dos hiperplanos a la funcin de clasificacin es
igual a d = 1/||w]|. La formulacién del hiperplano queda
definida entonces como: ’

1
J =min-|w|[*+C) &

(11

sujetoa:  yi(w' +wo)>1-& &>0

donde y; € {—1,1} corresponde a la etiqueta de la clase
asociada y C' es el pardmetro de regularizacién mediante el
cual se logra un balance entre el error cometido y el ancho
del margen. En caso de que x; sea clasificada correctamente
pero fuera del margen entonces, & = 0; si por el contrario, se
encuentra dentro de éste, entonces 0 < &; < 1y si & est mal
clasificada &; < 1. Utilizando la representacioén del problema
en su forma dual, es posible entonces evaluar las condiciones
de Karush-Kuhn-Tucker para obtener el correspondiente vector
a = (aq,...,ap) de multiplicadores de Lagrange positivos.
Cuando el conjunto de entrenamiento no es linealmente sepa-
rable, se adopta la filosoffa kernel para mapear los vectores
caracteristicos hacia un espacio de mayor dimensién, donde las
clases son linealmente separables. Como resultado es posible
reescribir el problema dual, tal que:

I(El;%(za’ -3 Zzazajyzyj ij

=1 i=j

(12)

Sustituyendo el producto punto por K;; = k(z;,x;) se
obtiene la funcién de decisién generalizada mostrada anterior-
mente, tal que la misma queda expresada como:

f(z) = whx;+wo = sign Zaiyik(xi,xj) +wq | (13)

i=1

donde sv corresponde a los vectores soportes obtenidos para
«; multiplicadores de Lagrange que son no nulos. Para el
disefio del clasificador MSV, en este caso se optd por utilizar
la estrategia binaria (1 vs.Todos). De esta manera se requieren
solo (¢ — 1) méquinas soporte. Este enfoque de clasificacién
se implementé utilizando un kernel Gausiano, cuyo parametro
de ajuste fue estimado con la medida Alfa propuesta por [3].

IV-B. Andlisis y discusion de los resultados

A fin de evaluar el desempeno de los clasificadores de
diagnéstico en el CSTR, se realizan dos experimentos que
consisten en incorporar ruido en las variables Flujo del refrige-
rante (C'yr) y Concentracion de alimentacion (Q¢) de dicho
proceso. El primer paso de cada uno de los experimentos,
se centra en determinar el error de clasificacién cuando los
datos histdricos tienen el nivel de ruido que normalmente
influye sobre el sistema. De esta manera, es posible conocer
el valor medio del error, que se desea mantener para cada
uno de los clasificadores a medida que se va incrementando
la variabilidad de los datos durante los sucesivos pasos del
procedimiento para calcular Jgiy,.

Las Tablas II, IV y III, ilustran los resultados obtenidos
para el primer paso del procedimiento. Nétese que los mejores
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resultados se obtienen con las MSV, seguidas por las RNA y
el clasificador AD. La diferencia entre el desempefio de los
clasificadores es pequeiia, y hace pensar que desde el punto de
vista préctico es equivalente utilizar cualquiera de ellos como
diagnosticador.

Cuadro II

MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR AD.
NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)
NOC (717 0 8 O O O O O 0] 8963
F1 0O 80 O O O O O 0 O | 100.0
F2 211 0 589 0 O O O O 0| 7363
F3 11 0 1 78 0 0 0 O 0 |9850
F4 0 0O O 0 80 O O O 0] 100.0
F5 0 0O O O O 80 O O 0 | 100.0
F6 0 o 0O O O 0 80 0O 0 | 100.0
F7 0 0O O O O O 0 800 0 | 100.0
F8 11 0 1 0O 0 O 0 0 7889850
TA(%)| 75.5 100 87.4 100 100 100 100 100 100| 95.58
E(%)|245 0 126 0 0 O O O 0| 442

Cuadro III
MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR RNA.

NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)

NOC | 619 O 181 O 0O 0 0 0 07738
F1 0 800 O 0 0 O 0 0 O |100.0
F2 114 0 685 1 0 0 0 0 O | 8563
F3 6 0o 2 792 0 0 0 0 0 199.00
F4 0 0 0 0O 80 0 0 O 0 |100.0
F5 0 0 0 0 0 80 O 0 0 | 100.0
F6 0 0 0 0 0O 0 80 0 0 | 100.0
F7 0 0o 0 0 0 0 0 800 0 | 100.0
F8 5 0 1 0 0 0 0 0 794| 99.25

TA( %) |85.12 100 77 99.99 100 100 100 100 100| 95.7

E(%)|1488 0 23 0001 0 O O O O | 430

Cuadro IV

MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR MSV.
NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)
NOC | 711 0 89 0 0O 0 O O 0] 8888
F1 0 800 O 0 o 0 O O 01000
F2 182 0 618 1 0 0 0 0 0 | 77.25
F3 15 0 1 784 0 0 0 0 O |98.00
F4 0 0 0 0 800 O 0 0 0 | 100.0
F5 0 0 0 0 0 80 O O O | 100.0
F6 0 0 0 0 0 0 80 0 0 | 100.0
F7 0 0 1 0 0O 0 0 799 0 | 99.86
F8 16 O 3 0 0O 0 0 0 781]97.63
TA(%)|73.37 100 88.25 99.99 100 100 100 100 100| 95.74
E (%)|2663 0 11.750001 0 0 O O O | 426

Al menos para este nivel de variabilidad en los datos, las
Tablas II, IV y III muestran que la precisién se encuentra
siempre por encima del 95% lo que denota una elevada
certeza en las decisiones tomadas usando este criterio. A fin
de complementar estos resultados, en la Figura 2 se muestra
el comportamiento de cada clasificador, teniendo en cuenta

el incremento en la variabilidad de los datos. Nétese que el
andlisis de robustez que mediante el indice Jryr, se muestra
en la Figura 2 refleja que el desempefio anterior se deteriora
significativamente a medida que aumentan los niveles de
variabilidad en los datos como resultado de un ruido.
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Figura 2. Comparando clasificadores mediante el indice de robustez JRir,.

En este caso cuando la variable C'4 se encuentra afectada
por diferentes niveles de ruido, el clasificador con mejor
desempefio estd basado en Redes Neuronales. En tanto, las
Miquinas de Soporte Vectorial resultan el clasificador mas
robusto cuando la variable Q¢ estd expuesta a diferentes
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niveles de ruido. Segiin se ilustra en la Figura 2, el pardme-
tro de magnificacién ¢ permite resaltar las diferencias entre
valores de robustez similares. Al comparar las graficas de
barras anteriores, es notable que el sistema de diagndstico
diseado es mas sensible al efecto del ruido en Q¢ que
en C4r independientemente del clasificador empleado. En
especifico, el mayor deterioro se presenta para el clasificador
basado en la herramienta de Arboles de Decisién. Teniendo en
cuenta los resultados mostrados anteriormente, y considerando
la simulitud en el desempefio de los clasificadores sin un
incremento de la variabilidad tipica del proceso, se podria decir
que en este caso no es recomendable emplear un clasificador
basado en Redes Neuronales o en Arboles de Decisién. Una
alternativa viable seria, seleccionar las Maquinas de Soporte
Vectorial como clasificador a utilizar dado el alto rendimiento
y nivel de rechazo al ruido que esta herramienta obtuvo durante
las pruebas realizadas.

V. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se discutié la influencia negativa
del ruido en los procesos de clasificaciéon que forman parte
de las tareas de diagnéstico de fallos. Ademads, se resaltd la
necesidad de contar con sistemas de diagndstico que sean
robustos ante ruidos y/o perturbaciones, manteniendo altos
indicadores de rendimiento. A fin de identificar cudles son las
herramientas de clasificacién que cumplen estos requisitos, se
evalu el indice de robustez Jgyr, usando el proceso CSTR. Los
resultados obtenidos de estos experimentos mostraron que el
indice propuesto permite, a partir de un tnico valor, establecer
cudl es el clasificador més robusto, dado un ruido que afecta
a las sefiales medidas con un rango de variabilidad conocido.
Sin embargo, el indicador propuesto no brinda informacién
especifica sobre el deterioro que tiene el clasificador a medida
que aumenta la variabilidad en los datos. En este sentido, es
recomendable complementar el indice de robustez con una
representacion grifica del deterioro del diagnosticador. De
esta manera seria posible valorar la sensibilidad del clasifi-
cador analizado e identificar ademads, posibles alternativas de
hibridacién que permitan alcanzar rendimientos superiores en
términos de robustez. La ventaja del indice propuesto, respecto
a otros andlisis de robustez local, radica en la capacidad de
decision que a partir de un dnico valor numérico brinda este
indicador. Al utilizar el indice de robustez Jgrir, no solo se
reduce el nimero de andlisis comparativos a realizar, sino
que ademds, se evita considerar cualquier criterio subjetivo
a la hora de seleccionar las herramientas de clasificacién mas
adecuadas.
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