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ámbito personal como en el laboral, sea inmejorable. Ello, sin duda, ha
sido muy positivo para mı́.

Agradezco de corazón a Fernando Briz el impulso que me dio en los
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No seŕıa justo tampoco olvidar al personal de Aceralia. Gracias a
Faustino Obeso, Pablo Quiroga, Loredo, Nicolás, Candás, y otros mu-
chos, cuya ayuda y enorme caudal de experiencia han contribuido en
gran medida al desarrollo de este trabajo.
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Resumen

En este trabajo se propone una metodoloǵıa para la supervisión de pro-
cesos complejos basada en una proyección o mapa no lineal del estado del
proceso sobre un espacio de baja dimensionalidad (t́ıpicamente 2D) que
puede ser representado gráficamente. Bajo ciertas condiciones es posible
“cartografiar” este espacio, definiendo sobre él las regiones que correspon-
den mediante la proyección a diversas condiciones de funcionamiento del
proceso. El problema se reduce entonces a determinar visualmente sobre
un gráfico las regiones atravesadas en cada momento por la proyección
del estado.

Se propone aqúı una justificación de esta idea bajo el enfoque de la
Teoŕıa de Sistemas, considerando el proceso como un sistema dinámico
no lineal cuyo estado describiŕıa uńıvocamente la situación que atraviesa
el proceso en cada instante. Desde esta perspectiva, se conciben los
procesos de toma de medidas, extracción de caracteŕısticas y reducción
de la dimensionalidad como transformaciones sucesivas del espacio de
estados sobre espacios de inferior dimensionalidad hasta llegar a una
dimensión inferior o igual a 3, que permitiŕıa “visualizar” el proceso,
sugiriéndose las condiciones mı́nimas que éstas deben satisfacer para que
la información relativa a la condición del proceso se preserve en cada
etapa.

El grueso de esta Tesis se enfoca sobre la etapa de reducción de la
dimensionalidad. Existen en el estado del arte diversas técnicas de reduc-
ción de la dimensionalidad capaces de describir la estructura subyacente
en los datos del proceso mediante unas pocas variables. El Mapa To-
pológico Autoorganizado (SOM), propuesto por Kohonen hace casi dos
décadas, destaca entre ellas por sus propiedades de preservación de la
topoloǵıa y aproximación de la función de densidad y se revela como un
excelente método de proyección para utilizar en la supervisión de proce-



6

sos. Su principal inconveniente radica en el carácter discreto del espacio
sobre el que realiza la proyección, dificultando la posibilidad de visua-
lizar derivas, tendencias, ciclos ĺımite, etc. a través de la trayectoria
proyectada.

Con el objeto de definir una proyección de carácter continuo se pro-
pone en esta Tesis una arquitectura basada en interpolación entre los
espacios de entrada y salida del SOM mediante regresión de núcleo. La
proyección resultante tiene, globalmente, las mismas propiedades que el
SOM, tratándose además de una proyección continua sobre el espacio de
visualización.

Basándose en esta idea, se sugiere una generalización de la meto-
doloǵıa propuesta por Kohonen, extendiendo al caso continuo algunos
de sus elementos, tales como los mapas de distancias, mapas de carac-
teŕısticas y error de modelado, e incorporando algunas técnicas nuevas
como la visualización 3D de la geometŕıa de los datos de proceso y de su
trayectoria basada en la aplicación de técnicas MDS sobre los elementos
del SOM, los mapas de activaciones, que facilitan la determinación de
regiones asociadas a diferentes condiciones, o el error de modelado vec-
torial, que permite determinar la presencia de desviaciones del proceso
respecto al modelo, indicando además las variables que más se alejan de
sus valores previstos.

Finalmente, el trabajo se completa demostrando la aplicación de la
metodoloǵıa con resultados experimentales en dos casos: 1) monitoriza-
ción de la condición de un motor aśıncrono de 4 kW y 2) monitorización
de la condición de un motor de CC de 7000 kW instalado en un tren de
laminación de la empresa Aceralia.
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3.6 Caracteŕısticas principales de los puntos de la trayectoria
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Caṕıtulo 1

Introducción y Objetivos

1.1 Introducción

Las estrategias de mantenimiento de maquinaria mecánica tienen una im-
portante repercusión económica en cualquier instalación industrial. Una
aplicación ineficiente del mantenimiento puede acarrear elevados costes
por paralización de la producción, gastos de reparación en la maquinaria
y movilización de personal, entre otros. Concretamente, el gasto anual
medio realizado por empresas industriales en mantenimiento constituye
aproximadamente un 80% de la cantidad anualmente invertida en plan-
ta y maquinaria [1]. A pesar de ello, en torno a un 70% del trabajo
de mantenimiento llevado a cabo por las empresas puede ser cataloga-
do como “mantenimiento de emergencia” o de carácter correctivo. Tales
consideraciones, unidas al hecho de que los procesos y la maquinaria in-
volucradas en la industria actual son cada vez más caros y complejos,
demuestran la necesidad de un mantenimiento eficiente.

Algunas de las posibles estrategias de mantenimiento empleadas hoy
en d́ıa son:

Mantenimiento correctivo: Este tipo de mantenimiento se lleva a ca-
bo mediante un reemplazamiento o reparación de los componentes
sólo cuando éstos fallan.

Mantenimiento preventivo: Consiste en el reemplazamiento sistemá-
tico de los componentes conforme a su vida útil o su probabilidad de
fallo, determinados en base a la experiencia y la estad́ıstica de fallos
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de los mismos. Se persigue con ésto, lograr que la probabilidad de
fallo en la máquina sea nula o despreciable.

Mantenimiento predictivo o por condición: Esta estrategia se ba-
sa en la realización de tareas de mantenimiento en función de la
condición de la máquina, para lo cual precisa de métodos capaces
de determinarla con la mayor precisión y fiabilidad posibles.

El mantenimiento correctivo puede acarrear graves problemas, no sólo
económicos, tales como paradas no planificadas en la producción, aveŕıas
tremendamente costosas que pueden tener influencia en otros elementos
de la cadena de producción o incluso accidentes laborales. El manteni-
miento preventivo, por otra parte, puede resultar excesivamente caro al
reemplazar componentes que a menudo están operativos o pueden seguir
funcionando más tiempo. Evidentemente, el mantenimiento predictivo
se ajusta a un planteamiento más eficiente, que permite resolver los pro-
blemas antes de que éstos se produzcan, lo que redunda en un ahorro
económico considerable.

El mantenimiento predictivo depende en gran medida de la aplica-
ción de métodos capaces de determinar con la mayor precisión posible
el estado de la máquina y su diagnóstico para poder actuar antes de la
aparición de un fallo cŕıtico. La aplicación de este tipo de métodos se
denomina habitualmente monitorización de la condición1 o, simplemen-
te, supervisión. Es, precisamente, éste el campo en el que se centra el
contenido de la presente Tesis.

1Este término es una traducción literal del anglosajón condition monitoring. El
diccionario de la Real Academia Española, recoge como acepciones de la palabra
condición: “Estado, situación especial en que se halla una persona.” aśı como “Cir-
cunstancias que afectan a un proceso o al estado de una persona o cosa.”. A lo largo
de esta Tesis se aplicará este término, por extensión, a procesos, entendiendo con él
el “estado” o situación actual del mismo.
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1.2 Principales métodos de Detección y Diagnóstico

de Fallos

1.2.1 Métodos basados en Umbral.

Quizás, los métodos más elementales –aunque, probablemente, los más
utilizados, por su sencillez y bajo coste– en la supervisión de procesos
son los métodos basados en umbral. Su principio básico consiste en el
establecimiento de una serie de umbrales o ĺımites para ciertas variables
del proceso entre los cuales pueden oscilar éstas cuando el proceso se
encuentra en condiciones de funcionamiento normales. La violación de
alguno de estos umbrales refleja, por tanto, una situación anómala en el
proceso que permite actuar. Este tipo de métodos, sin embargo, padece
grandes limitaciones:

• Por lo general, presentan un mal compromiso entre márgenes estre-
chos (falsas alarmas) y márgenes anchos (insensibilidad a fallos).

• A menudo un mismo fallo se manifiesta en varias medidas lo que
causa varios disparos [2]. Esto hace complicado el aislamiento de
los defectos y la interpretación de las alarmas2.

• Perturbaciones ajenas a los fallos pueden causar falsas alarmas que
es necesario descartar.

Este tipo de métodos utiliza un precario grado de conocimiento del
proceso, de carácter aprioŕıstico, a menudo basado en la experiencia, re-
lativo a los umbrales de variación de las variables. No obstante, merece
especial mención su aplicación a la monitorización de los espectros de vi-
bración en máquinas eléctricas [1], de uso muy extendido en la industria.
Para ello, se predeterminan unos niveles operacionales, generalmente to-
mando como base la experiencia o los estándares internacionales, cons-
truyendo una envolvente del espectro que no debe ser sobrepasada. Pese
a su sencillez, el análisis de los niveles del espectro de vibración ofrece

2Según Sachs [3], los sistemas de instrumentación y control de una planta nuclear
pueden tener en torno a unas 2000 alarmas en una misma sala de control además de
los displays con datos analógicos. En la simulación de un accidente de pérdida de
refrigerante, 500 luces se encendieron o apagaron durante el primer minuto y 800 en
el segundo.
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una enorme dosis de información sobre el estado de la máquina. Diversos
autores han analizado la relación entre diversos tipos de fallos y las fre-
cuencias alteradas en el espectro para las máquinas eléctricas rotativas
más frecuentes, excelentemente resumidas por Tavner en [1].

1.2.2 Métodos basados en Modelos.

Los métodos basados en modelos se basan en la generación de uno o
varios modelos de comportamiento del proceso o de partes del mismo
que permiten extraer conclusiones a partir de las discrepancias entre el
proceso real y los modelos.

En general, los métodos basados en modelos reunen importantes ven-
tajas:

• Utilizan información a priori del proceso lo que evita la necesidad
de extraerla a partir de datos experimentales. Además, pueden
incorporar al sistema de diagnóstico información sobre el proceso
no disponible a través de datos experimentales.

• La utilización de modelos matemáticos, puede permitir hacer in-
sensible el sistema de diagnóstico ante perturbaciones no medidas
[2].

• Mejoran ostensiblemente el compromiso entre márgenes estrechos y
amplios para los umbrales de alarma, lo que los hace más selectivos.

Los métodos basados en modelo, sin embargo, presentan algunos in-
convenientes:

• La eficacia de este tipo de métodos tiene una fuerte dependencia
del modelo, [4], [5], [6]. El modelo debe incluir todas las situaciones
a estudiar y debe ser capaz de considerar cambios en el punto de
trabajo.

• Asimismo, debe considerarse la sensibilidad del sistema de diagnós-
tico frente a errores en el modelado. Debe determinarse el rango
de validez del modelo, que podŕıa no ser válido si el proceso está
sujeto a variaciones no consideradas en el mismo, [5], [6].
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• A menudo, este tipo de métodos presentan una elevada carga com-
putacional, lo que puede dificultar su aplicación en sistemas de
diagnóstico on-line y que requieran bajos tiempos de respuesta (e.g.
sistemas de vuelo, etc.)

• El desarrollo de los modelos, especialmente en el caso de proce-
sos moderadamente complejos, puede requerir un enorme esfuerzo
e incluso resultar imposible o inviable [4]. Esto limita su rango
de aplicación a procesos de complejidad moderada o a partes de
procesos.

• Por la misma razón, este tipo de métodos son, en ocasiones, poco
flexibles y dif́ıcilmente adaptables, pudiendo resultar muy costosa
la reconfiguración de los modelos ante cambios en la dinámica del
proceso.

Existen diversas posibilidades dentro de los métodos basados en mo-
delo. A continuación se citan algunas de las más importantes:

Métodos de Redundancia Hardware. Los métodos de redundancia
hardware, utilizados desde hace décadas, consisten en duplicar o tripli-
car f́ısicamente un componente cŕıtico de un sistema en orden a verificar
su correcto funcionamiento a partir las diferencias entre las réplicas. La
doble redundancia permite detectar un fallo, aunque no permite discer-
nir cuál es el componente dañado. La redundancia triple (TMP ó Triple
Modular Redundancy), por el contrario, permite reconocer el componente
dañado y además sustituirlo de inmediato por alguno de los dos restantes.
Ocasionalmente, en sistemas especialmente cŕıticos, se utiliza redundan-
cia múltiple (cuatro o más réplicas de un mismo componente), utilizando,
por ejemplo, reglas de decisión de votado.

Métodos de Redundancia Anaĺıtica. Los métodos de redundancia
anaĺıtica, consisten en la generación de modelos matemáticos del compor-
tamiento del proceso, o de partes del mismo para hacerlos evolucionar en
paralelo con el proceso real. Las desviaciones entre las variables medibles
del proceso y las variables generadas por los modelos, denominadas re-
siduos, son altamente significativas en cuanto al diagnóstico del proceso,
debido a que la información relativa al comportamiento predecible del
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mismo está ya desacoplada. Uno de los objetivos principales en este tipo
de métodos consiste en la generación de residuos sensibles a un conjunto
concreto de fallos e insensibles a otros fallos y al ruido [6]. Este tipo
de métodos suele requerir una etapa posterior, que implicaŕıa la evalua-
ción de los residuos generados, bien por procedimientos estad́ısticos o
mediante un conjunto de reglas, para la generación de diagnósticos.

Se han propuesto diversos métodos para la generación de residuos
en la literatura tales como las ecuaciones de paridad [7], [8], [2], los
observadores [2], o las redes neuronales [9], [10], [11].

Modelos basados en Redes Neuronales. Aunque, por lo gene-
ral, los métodos de redundancia anaĺıtica suelen emplear modelos ma-
temáticos o f́ısicos obtenidos a partir de información derivada del cono-
cimiento a priori del proceso, la filosof́ıa y metodoloǵıa propia de éstos
permite combinarlos con modelos basados en el aprendizaje a partir de
ejemplos, como las redes neuronales, que aportan información a poste-
riori, derivada a partir de los ejemplos. En [9], por ejemplo, Sanz-Bobi y
Donaire utilizan el concepto de redundancia anaĺıtica para el diagnótico
de fallos de un motor de inducción empleando modelos basados en redes
neuronales feedforward que relacionan los armónicos de la corriente con la
carga, los armónicos de la vibración axial en ambos extremos del motor,
etc. analizando posteriormente los residuos generados por las diferencias
entre los valores reales y los predichos por los modelos.

Otra aplicación del concepto de redundancia anaĺıtica mediante mo-
delos basados en redes neuronales feedforward autoasociativas se detalla
en [10], donde Petsche et al. entrenan un autoasociador para reconstruir
el espectro de un motor sano. Los residuos obtenidos a partir de una
medida de la disparidad entre el espectro real y el estimado permiten
detectar la presencia de anomaĺıas.

En [11], Wilson e Irwin describen un método basado en redes RBF
que permite modelar a partir de ejemplos la geometŕıa de los datos de
proceso y proyectar sobre un espacio de visualización. Su método permi-
te también proyectar hacia atrás los puntos del espacio de visualización
de nuevo hacia el espacio de los datos, obteniendo aśı una estimación
del dato original según el modelo. La diferencia entre un dato y su “re-
troproyección”, constituye un residuo de gran utilidad en la detección
de anomaĺıas. En esta Tesis se propone una arquitectura –descrita con
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más detalle en 3.8– basada en el SOM (Self Organizing Map) y regre-
sión de núcleo (en realidad, una forma regularizada de red RBF) para
el modelado de los datos de proceso. Los residuos generados por la di-
ferencia entre los datos actuales y la predicción del modelo aportan una
información que puede resultar extremadamente valiosa en la detección
y diagnóstico de fallos como se describe en 5.6 y en el caṕıtulo 6, de
resultados experimentales.

Debe aclararse, no obstante, que aunque las redes neuronales se des-
criben aqúı como un modelo más del proceso, lo que permitiŕıa consi-
derarlas en el marco de los métodos basados en modelos, el origen de la
información que permite construir dicho modelo parte de ejemplos consis-
tentes en datos de proceso, por lo que hemos preferido encajarlas dentro
de los métodos basados en datos expuestos más adelante.

Detección de Fallos basada en Estimación de Parámetros. Aun-
que este tipo de métodos podŕıa encuadrarse, en cierto modo, dentro de
los métodos de redundancia anaĺıtica, pueden ser citados aparte al haber
recibido considerable atención en la literatura de detección y diagnóstico
de máquinas eléctricas. Estos consisten en la estimación de uno o varios
parámetros cŕıticos del proceso, que habitualmente tienen un significado
f́ısico definido que permite diagnosticar de forma evidente ciertos tipos
de anomaĺıas. En [12], por ejemplo, Cabanas et al. proponen una me-
todoloǵıa basada en la FFT para la determinación de la impedancia de
secuencia inversa, parámetro directamente relacionado con la presencia
de cortocircuitos entre espiras del estátor en motores de inducción. En
diversos trabajos, como en [13], se ha demostrado que la presencia de
determinados defectos en el rotor de un motor aśıncrono se traducen en
una variación de ciertos parámetros como la inductancia y la resisten-
cia del rotor, lo que sugiere un diagnóstico basado en la estimación de
éstas. En esta ĺınea, Beguenane [14] propone un método sencillo pero
eficaz para identificar la resistencia del rotor con el objeto de determinar
la condición térmica de un motor de inducción. Cho et al. [15], por otra
parte, aplican un observador de la resistencia del rotor para la detección
de asimetŕıas rotóricas. Más recientemente, Moreau et al. [16], aplican el
mismo concepto observando la resistencia y la inductancia de dispersión
del estator para las tres fases aśı como la resistencia e inductancia del
rotor, pudiendo detectar y diagnosticar diversos tipos de fallos e incluso
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localizar su procedencia.

Modelos basados en técnicas de Razonamiento Cualitativo. Los
modelos empleados en los métodos anteriores se denominan métodos
cuantitativos ya que manejan variables con valores perfectamente defini-
dos. La precisión numérica de los métodos cuantitativos puede presentar
diversos inconvenientes:

• A menudo generan flujos de datos enormes, a veces no asimilables
por un humano.

• Exigen asumir cantidades exactas y precisas en las variables, lo que
no siempre constituye una correcta representación de la realidad.

• Casi siempre requieren una fase posterior que genere información
fácilmente asimilable por el hombre (en forma gráfica, mediante
sentencias, etc.).

El Razonamiento Cualitativo (QR, o Qualitative Reasoning) persigue
el desarrollo de técnicas de representación y razonamiento que permitan
extraer conclusiones acerca del comportamiento de sistemas f́ısicos en au-
sencia de información precisa3 [17]. El razonamiento cualitativo permite
describir procesos f́ısicos sin necesidad de recurrir a valores exactos de
las variables. Kuipers, unos de los pioneros en razonamiento cualitativo,
describe muy esquemáticamente el razonamiento cualitativo en [18] com-
parándolo con una bola lanzada hacia arriba. Una descripción cualitativa
podŕıa ser:

La bola sube durante un tiempo, reduciendo su velocidad,
hasta detenerse y posteriormente desciende, incrementando
velocidad.

3El concepto de imprecisión manejado en el Razonamiento Cualitativo, según Iwa-
saki [17], no debe confundirse con el de incertidumbre, manejado en la teoŕıa de la
probabilidad y la lógica difusa. Mientras la incertidumbre expresa un grado de creen-
cia o de pertenencia a un conjunto, la imprecisión no es incierta. Aśı, alguien puede
tener la completa certeza (100 %) de que la temperatura del agua de mar en el norte
de España durante los meses de verano está entre 50C y 350C. Sin embargo, en Lógica
Borrosa, las expresiones pueden ser parcialmente ciertas y en Probabilidad un hecho
puede ser más o menos probable.



1.2 Principales métodos de Detección y Diagnóstico de Fallos 23

La descripción omite los detalles, centrándose en el aspecto cualitativo
del fenómeno, y no describe la velocidad, posición o aceleración exactas
para un instante dado. En el modelado y diagnóstico de procesos, el
razonamiento cualitativo cuenta con varias ventajas [17]:

• Capacidad de manejar información incompleta, caracteŕıstica espe-
cialmente útil cuando no se dispone de datos cuantitativos precisos
del proceso o cuando éstos son muy costosos de obtener.

• Genera predicciones cualitativas, más próximas al entendimiento y
forma de pensar humanos.

• El modelado y simulación cualitativos permiten generar todo el
abanico de comportamientos del proceso que se derivan del conoci-
miento impreciso (aunque cierto) disponible sobre éste. Ello permi-
te determinar dinámicamente los rangos de validez de los distintos
comportamientos, de manera similar aunque mucho más potente
que los métodos de umbral.

El razonamiento cualitativo hace uso del cálculo cualitativo, una serie
de técnicas paralelas a las del cálculo convencional, que permiten trabajar
con información imprecisa. Una ĺınea de investigación de gran interés en
este campo es la combinación del razonamiento cualitativo, la inferencia
semicuantitativa y la simulación numérica, [19],[18]. En el razonamiento
semicuantitativo, la imprecisión es descrita habitualmente a través de
intervalos para las variables. Según un razonamiento de tipo cuantitativo,
por ejemplo, si se sabe que z = x+y, y las variables x e y vienen dadas de
forma imprecisa mediante intervalos, x ∈ [a, b] é y ∈ [c, d] puede hallarse
la variable z con su rango posible de variación, z = x⊕ y = [a + c, b + d].
Análogamente, pueden definir las operaciones ⊗,ª, etc.

En [20], Vescovi et al. emplean el método NIS (Numerical Inter-
val Simulation), un método de simulación que permite simular sistemas
dinámicos a partir de variables definidas mediante intervalos, dando como
solución variables con sus rangos posibles de variación. Para ello emplea
las operaciones aritméticas con intervalos y redefine los métodos de inte-
gración numérica (Euler, Runge Kutta, etc.) en términos de intervalos, lo
que permite aportar soluciones acotadas por rangos a las ecuaciones dife-
renciales. Los rangos de las variables devueltas por la simulación vaŕıan
dinámicamente empleando la información disponible del modelo, lo que
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permite una detección de fallos similar a la de umbral, pero mucho más
selectiva, ya que los umbrales admisibles son establecidos dinámicamente
empleando la información del modelo.

El razonamiento cualitativo, sin embargo, cuenta con desventajas si-
milares a las de los métodos de modelado cuantitativo, principalmente
derivadas de la dificultad en el modelado de sistemas complejos.

1.2.3 Métodos basados en Datos.

Los métodos basados en datos4, a diferencia de los métodos basados en
modelos, no requieren la obtención previa (a priori) de un modelo ma-
temático del proceso. Este tipo de métodos, por el contrario, extrae la
información sobre el proceso a posteriori, a partir de medidas proceden-
tes de éste. Esta información permite elaborar un mapa del espacio de
medidas sobre un espacio de decisión [5].

Los métodos basados en datos constan, habitualmente, de tres partes
bien definidas: adquisición de medidas, extracción de caracteŕısticas y
sistema de decisión. Como se verá más adelante, la elección del sistema
de medidas y la extracción de caracteŕısticas son de importancia esencial
en el rendimiento de este tipo de métodos y de ellas depende gran parte
de su éxito. Pese al hecho de que el grueso de la información requerida
para modelar el proceso se obtiene a posteriori, a partir de ejemplos,
en el diseño de las dos primeras etapas –especialmente en la adquisición
de medidas– suele ser de vital importancia el empleo de una mı́nima
información a priori sobre el proceso, como puede ser el determinar la
posición adecuada de los sensores de vibraciones, el tipo de medidas que
más información ofrecen sobre los fallos, etc.

La etapa de decisión, finalmente, transforma las caracteŕısticas del
proceso en un punto del espacio de decisión. El espacio de decisión puede
ser:

4Este tipo de métodos son también conocidos como métodos libres de modelos o,
en inglés, model-free. Se ha preferido aqúı el término “basados en datos” porque, de
hecho, estos métodos también utilizan un modelo. La diferencia fundamental reside
en la procedencia de la información para la elaboración del modelo. En los métodos
basados en modelos la información es aprioŕıstica, procedente de la experiencia, del
conocimiento previo del proceso o de las leyes de la f́ısica, en base a lo cual se elabora
un modelo matemático que se supone que se ajusta al proceso. En los métodos basados
en datos, la información procede de los datos del proceso, a partir de la cual elaboran
un modelo (estad́ıstico) que se ajusta el proceso.
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a) Un conjunto discreto, formado por una colección de clases (normal,
fallo 1, fallo 2, etc.), para lo que se emplean habitualmente técnicas
de clasificación,

b) Un espacio continuo, recurriéndose en este caso a técnicas de re-
ducción de dimensionalidad.

Esta última alternativa, relativamente reciente, consiste en la gene-
ración de proyecciones o mapas no lineales a partir de las medidas del
proceso sobre un espacio de visualización (2D ó 3D). La esencia de este
tipo de métodos estriba en preservar la información relativa a los dis-
tintos modos de funcionamiento del proceso durante la transformación.
La consecución de este objetivo permite hacer patentes de forma asom-
brosamente intuitiva las distintas condiciones del proceso en un gráfico
bidimensional o tridimensional en el que se representa una proyección no
lineal de la trayectoria del estado del proceso.

El trabajo más significativo dentro de este grupo de métodos es,
quizás, la metodoloǵıa para el análisis y modelado de procesos complejos
desarrollada por el grupo de Kohonen, [21], [22] y [23], en la que se inspira
buena parte del trabajo presentado en esta Tesis. En esta metodoloǵıa se
aplica el self organizing map (SOM)5, una red neuronal no supervisada,
capaz de “captar” la geometŕıa y estructura de los datos generados por
el proceso y que permite visualizar la información adquirida en mapas
extraordinariamente intuitivos.

Esta idea ha inspirado diversos trabajos. Aśı, Göppert et al., [24],
[25], [26], demuestran con éxito la aplicación del SOM en la detección y
evaluación de la concentración de gases y disolventes orgánicos mediante
espectros de interferencia.

En una ĺınea similar, Svensén propone en su tesis doctoral [27] una
técnica de proyección denominada GTM (Generative Topographic Map-
ping), de propiedades similares al SOM, aunque fundamentada en prin-
cipios estad́ısticos. A diferencia del SOM, el GTM genera mapas conti-
nuos, lo que constituye una importante ventaja sobre el SOM. Svensén
aplica esta técnica en el análisis de datos simulados de medidas no intru-
sivas mediante gamma-densitometŕıa en una tubeŕıa que transporta una
mezcla con proporciones variables de gas, agua y aceite, detectando las

5En la sección 3.8 y en los caṕıtulos 4 y 5 se analizan en detalle las propiedades
del SOM aśı como su importancia y utilidad en la supervisión de procesos.
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concentraciones de los distintos componentes aśı como las configuracio-
nes multi-fase (mezcla homogénea, anular o estratificada) en las que se
produce el transporte.

En [11], Wilson e Irwin describen un método de monitorización de
procesos basado en una extensión no lineal del método PCA utilizando
funciones de base radial. Las primeras componentes principales permiten
describir las caracteŕısticas más importantes del proceso y representar
su evolución en un espacio de visualización. En definitiva, el método
define una proyección continua del espacio de datos sobre el espacio de
visualización preservando la información más relevante.

Finalmente, varios resultados de esta Tesis se han presentado en [28] y
en [29]. En [28] se realiza un estudio comparativo de diversas estrategias
de interpolación aplicadas al SOM, proponiéndose finalmente la regresión
de núcleo y demostrándose ésta sobre datos experimentales procedentes
del mismo motor de inducción del Caso 1 en el caṕıtulo 6. En [29] se
aplica el SOM con interpolación de regresión de núcleo a datos proce-
dentes de un motor de 7000 kW empleado en un tren de laminación de
Aceralia.

1.3 Objetivos de la Tesis

Parte del desarrollo de esta Tesis se enmarca dentro de un proyecto de
investigación europeo (programa CECA) de mantenimiento predictivo
que el Área de Ingenieŕıa de Sistemas y Automática de la Universidad
de Oviedo está llevando a cabo para grupos transformador-rectificador-
motor CC del tren semicontinuo en las instalaciones que Aceralia tiene en
su factoŕıa de Avilés. Este proyecto persigue el desarrollo de un sistema
de captura y monitorización del estado de los equipos de laminación que
permita a los técnicos de mantenimiento visualizar de una forma sencilla
el estado de los equipos, aśı como su evolución y su posible estado de
funcionamiento.

El alto grado de complejidad del sistema, unido al elevado número de
variables que es necesario analizar, hace complicada una solución basada
en reglas o en modelos f́ısicos demandando, por el contrario, métodos de
aprendizaje. Al mismo tiempo, el estado del proceso es un ente continuo,
que puede derivar de una situación normal a una situación de fallo de
manera paulatina, puede mostrar tendencias e incluso puede describir



1.3 Objetivos de la Tesis 27

trayectorias cuya geometŕıa puede aportar una información esencial sobre
el proceso. Por las caracteŕısticas del problema, parećıa necesario orientar
el esfuerzo de investigación en el desarrollo de técnicas:

a) Capaces de modelar el comportamiento del proceso a partir de ejem-
plos (medidas del proceso).

b) Que permitan evaluar la condición del proceso de manera continua.

c) Capaces de representar la información sobre el estado del proceso
de manera gráfica o visual.

Esta Tesis se centró en el campo de los métodos basados en datos,
citados en la sección anterior. Con el objeto de delimitar con más detalle
el marco en el que se centra la investigación llevada a cabo en esta Tesis,
en la siguiente sección se formula con detalle el problema investigado en
esta Tesis.
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1.4 Formulación del Problema

En esta sección el problema de la monitorización de la condición de pro-
cesos se plantea bajo el enfoque de la Teoŕıa de Sistemas. Desde esta
óptica, el problema puede formularse en términos de las regiones atra-
vesadas por el estado de un sistema dinámico complejo en el espacio de
estados.

Bajo ciertas condiciones, exigidas al sistema de medidas, el problema
puede reformularse en el espacio de salida en términos de las regiones
atravesadas por el vector de medidas, salvando aśı el problema de la
observabilidad del estado y reduciendo la complejidad y dimensionalidad
del problema.

Finalmente, se sugiere el problema fundamental a cuyo análisis y
solución se dedica esta Tesis: la búsqueda de un mapa continuo que,
preservando la información sobre la condición, proyecte las medidas sobre
un espacio visualizable (2D ó 3D), de manera que el problema pueda
seguir formulándose en los mismos términos de trayectoria y regiones.

En estas condiciones, la totalidad del proceso (sistema de medidas
y mapa de visualización) constituye en śı mismo un mapa que proyecta
el espacio de estados sobre un espacio de visualización, preservando la
topoloǵıa de las regiones y, en definitiva, la información relativa a la
condición.

1.4.1 La monitorización de la condición en el marco
de la Teoŕıa de Sistemas

Descripción del Proceso. En general, una máquina o proceso puede
concebirse [30] como un sistema altamente complejo, en el que gran can-
tidad de variables evolucionan en el tiempo con arreglo a leyes f́ısicas a
menudo no lineales y con un alto grado de interacciones. Según la Teoŕıa
de Sistemas, tal proceso puede describirse según:

ẋ(t) = f(x(t), u(t), t)

y(t) = g(x(t), u(t), t) (1.1)

donde,
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• x(t) es el vector de estados o, simplemente, estado del proceso y
describe por completo la situación del sistema en un instante dado
t.

• El conjunto de todos los estados posibles del proceso se denomina
espacio de estados X ⊂ R

n. El espacio de estados engloba, por
tanto, todas las situaciones posibles en las que puede encontrarse
el proceso. Cada punto x ∈ X representa una situación única e
irrepetible del proceso.

• u(t) es el vector de entradas, perteneciente al espacio de entradas
E ⊂ R

m y considera todos los factores externos que influyen en el
proceso.

• y(t) es el vector de medidas, perteneciente al espacio de salidas
S ⊂ R

p, formado por todas las medidas (o transformaciones de
éstas) realizadas en el proceso en el instante t.

• f y g son en general funciones no lineales; a f se la conoce como
función de estado y describe la dinámica del proceso; a g se la
conoce como función de observación y describe cómo se manifiesta
externamente el proceso a través de las medidas. Estas funciones
se suponen suficientemente complejas como para describir todo el
abanico de comportamientos posibles del proceso.

Condición de un Proceso. Bajo el enfoque de la Teoŕıa de Sistemas,
puede definirse la condición de un proceso como un conjunto de estados
del mismo que se etiquetan bajo el mismo nombre6.

Supóngase que existen catalogadas K condiciones posibles en las que
un proceso dado puede funcionar, a saber, C1, C2, . . . , CK , de manera que
el proceso siempre se encuentra en una y sólo una7 de ellas. El problema

6Una condición de funcionamiento no tiene por qué implicar un único estado. De
hecho, por ejemplo, es frecuente definir las condiciones de funcionamiento mediante
rangos para determinadas variables del proceso. Aśı, por ejemplo, un motor aśıncrono
puede considerarse en una condición “normal” de funcionamiento en un rango razo-
nable de niveles de carga: se trata de distintos estados de funcionamiento del mismo,
pero todos ellos pueden considerarse “normales”.

7Si existiese algún estado del proceso compatible con dos o más condiciones si-
multáneamente, o si existiesen estados no catalogados, se definiŕıan nuevas condicio-



30 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN Y OBJETIVOS

de la monitorización de la condición consiste entonces en determinar en
cuál de las K condiciones se encuentra el proceso en un instante dado t.

Denotaremos por Ci ⊂ X el conjunto de todos los estados x(t) en los
que el proceso puede considerarse funcionando en la condición Ci

Ci = {x(t) ∈ X| proceso funciona en condición Ci} (1.2)

Dado que el proceso no puede estar en dos situaciones Ci y Cj de
manera simultánea, las regiones Ci serán disjuntas

Ci ∩ Cj = ∅, ∀i 6= j (1.3)

Análogamente, el proceso debe estar al menos en alguna de las K
situaciones predefinidas

X =
K⋃

i=1

Ci (1.4)

En definitiva, los conjuntos Ci constituyen una partición del espacio
de estados X. Bajo este punto de vista, el problema de la monitorización
de la condición se desglosa dos subproblemas:

a) La determinación de las regiones Ci de X correspondientes a cada
una de las condiciones Ci.

b) La observación del estado x(t).

1.4.2 Influencia del sistema de medidas en la obser-
vabilidad

Evidentemente, el conocimiento del estado x(t) aśı como de las regiones
Ci de X correspondientes a cada una de las condiciones que se pretenden
evaluar resolveŕıa el problema de la monitorización de la condición.

nes para describirlos uńıvocamente (e.g. definiendo nuevas condiciones, como “proceso
con fallos i y j” ó “proceso en situación no catalogada”).
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Lamentablemente no siempre es posible realizar un seguimiento del
vector de estado a partir de las medidas disponibles, ya sea por la com-
plejidad de las leyes que rigen el proceso (funciones f y g), ya por no ser
éste completamente observable. Sin embargo, el conocimiento completo
del vector de estado, aunque deseable, no siempre es imprescindible. Las
situaciones del proceso que se pretenden identificar, a menudo se corres-
ponden con regiones bien definidas en el espacio de estados que describen
su comportamiento general y que, en cierto modo, se hacen patentes en
las medidas [21].

La cantidad de información sobre el estado presente en las medidas
depende exclusivamente de la función de observación g. Esta función está
directamente relacionada con el número, calidad, tipo, posición, etc. de
cada uno de los sensores aplicados al proceso para la toma de medidas.
Si el sistema de medidas del proceso está bien diseñado, g preservará la
información necesaria del estado para determinar su condición. Un diseño
adecuado del sistema de medidas del proceso debe reunir dos condiciones
básicas:

§1. Las medidas no deben depender directamente de variables
ajenas al estado del proceso.

En efecto, una dependencia directa8 de las medidas respecto a varia-
bles no ligadas al proceso, a saber, las entradas u(t) y el tiempo t, haŕıa
posible que un mismo estado de funcionamiento del proceso pudiera dar
lugar a medidas distintas9. Formalmente, esta condición exige

y(t) = g(x(t)) (1.5)

8Evidentemente, las entradas influyen en la dinámica del proceso y, por tanto
x depende de u y de t, por lo que y también dependeŕıa indirectamente de éstas.
Matizando, entendemos aqúı por dependencia directa aquella que no se produce a
través del propio estado x.

9Un caso muy t́ıpico de dependencia de las medidas respecto de las variables de
entrada es la presencia del armónico de 50 Hz de alimentación en las medidas de los
sensores.

Análogamente, la dependencia de t tiene que ver a menudo con la degradación
de los sensores, su mala repetibilidad, etc. Un ejemplo t́ıpico se encuentra en los
acelerómetros, en los que un afloje de las fijaciones o una ligera modificación en su
emplazamiento pueden afectar drásticamente al sistema de diagnóstico.
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es decir, las medidas deben depender del estado del proceso y sólamente
de éste.

§2. Las medidas deben suministrar información suficiente
acerca de la condición del proceso.

Esta condición exige la utilización, en la medida de lo posible, del
conocimiento experto (a priori) del proceso en el diseño del esquema de
medidas. La elección del tipo de señales a medir, ubicación y tipo de los
sensores, etc. deben estar orientados a generar medidas significativas en
cuanto a los modos de funcionamiento del proceso que se desean super-
visar. Desde un punto de vista más formal, se trata de generar regiones
disjuntas en el espacio de medidas recorrido por y(t) que se correspondan
con cada una de las diferentes condiciones del proceso a supervisar.

g(Ci) ∩ g(Cj) = ∅, ∀i 6= j (1.6)

Aśı, por ejemplo, en un motor de alterna en el que sólo se tomase
la temperatura en los cojinetes (el espacio de medidas seŕıa R

1) podŕıa
discriminarse una situación de fallo en los cojinetes frente a una situación
normal, ya que ambos daŕıan lugar a rangos de temperatura bien dife-
renciados (separables). Sin embargo, seŕıa imposible diferenciar distintos
tipos de asimetŕıas o desalineaciones en el eje, puesto que una misma
temperatura podŕıa corresponder a varios fallos distintos. Varias de es-
tas clases apareceŕıan solapadas en el espacio de medidas R

1 recorrido
por la temperatura en los cojinetes, con lo que la información necesaria
para determinar la condición se habŕıa perdido.

La verificación de las condiciones anteriores exige, por tanto, que:

a) Las medidas sean función exclusivamente del estado (ec. 1.5)

b) Dicha función conserve suficiente información acerca de todos los
posibles estados del sistema que se pretenden determinar.

Bajo estas condiciones:

Se induce en el espacio de salidas S una partición en K re-
giones disjuntas C ′

i = g(Ci) que representan, respectivamente,
a las K condiciones posibles Ci del motor.
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En definitiva, bajo tales hipótesis debe resultar posible (aunque no
necesariamente fácil) determinar la condición del proceso a partir de las
medidas. Puede concluirse, por tanto, que

Con un buen sistema de medidas, el problema de la supervi-
sión del estado de un proceso pasa de analizar la evolución
del vector de estados, que no es necesariamente observable, a
analizar directamente el vector de medidas.
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1.4.3 Proyección del espacio de medidas sobre un
espacio visualizable

Asumiendo la viabilidad de la monitorización de la condición a partir de
las medidas y(t), cabe sugerir la posibilidad de generar matemáticamente
un nuevo mapa S que, verificando las dos condiciones esenciales, a saber,
la no dependencia directa de variables ajenas y la preservación de la
información relativa a la condición, genere una proyección de y(t) sobre
un espacio visualizable V de dimension dos o tres.

La primera de las condiciones no plantea problema alguno ya que
al tratarse de una expresión matemática obviamente exigiremos que no
dependa de variables ajenas a las medidas.

El objetivo de la segunda condición consiste en generar una proyección
S : S → V de manera que preserve la información relativa a la condición
del proceso, es decir,

S(C ′
i) ∩ S(C ′

j) = ∅ (1.7)

K⋃
i=1

S(C ′
i) = V (1.8)

lo que induciŕıa una nueva partición en K regiones C ′′
i = S(C ′

i) en
el espacio de visualización. El problema de determinar la condición del
proceso se reduciŕıa entonces a visualizar un “puntero”p(t) = S(y(t))
sobre el espacio de visualización y determinar sobre cuál de las K regiones
{C ′′

i }i=1,...,K se posa.
Sin embargo, el cumplimiento de esta segunda condición no es, en

absoluto, obvio y plantea dos problemas esenciales:

• Por una parte, el mapa S debe preservar la información relativa a
la condición del proceso, conservando intacta la partición de las K
regiones.

• En segundo lugar, es necesario determinar las K regiones C ′′
i de

V , al objeto de poder determinar en cuál de ellas se encuentra el
puntero p(t).

El primero de los problemas conecta directamente con un grupo de
técnicas denominadas en la literatura técnicas de reducción de la dimen-
sionalidad cuyo objetivo fundamental estriba en explicar un fenómeno
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Figura 1.1: El problema de la monitorización de la condición se plantea
como en términos de la obtención de un mapa entre el espacio de estados y
un espacio de visualización (2D o 3D) que preserve la información relativa
a la condición del proceso. El mapa es composición de dos mapas: un
mapa hardware, g(.), dado por la ubicación y tipo de sensores y un mapa
software, S(.), de carácter matemático, generado a partir de información
disponible del proceso.
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dado mediante un número inferior de variables. El segundo de los pro-
blemas podŕıa enmarcarse dentro de las técnicas de clasificación. El
problema de la clasificación, sin embargo, se ve a menudo enormemente
simplificado si las técnicas de reducción de dimensionalidad son efectivas.

El contenido de esta Tesis se orienta esencialmente al análisis de éstas
últimas. En el caṕıtulo 2 se analizan las principales técnicas de extrac-
ción de caracteŕısticas, que pueden considerarse como técnicas de reduc-
ción de dimensionalidad básicas que consituyen una etapa previa. Estas
técnicas utilizan a menudo un conocimiento a priori de carácter f́ısico
o matemático para extraer las caracteŕısticas más relevantes, reduciendo
aśı el número de variables. En el caṕıtulo 3 se abordan las técnicas de
reducción de la dimensionalidad propiamente dichas. Estas técnicas su-
ponen habitualmente (aunque no necesariamente) la existencia previa de
una etapa de extracción de caracteŕısticas y normalmente no asumen co-
nocimientos a priori sobre los datos a procesar. Entre ellas se analiza en
detalle el Mapa Topológico Autoorganizado (SOM), cuyas propiedades lo
hacen muy interesante en relación con el planteamiento aqúı propuesto.
En el caṕıtulo 4 se estudia la problemática derivada del carácter discreto
del algoritmo SOM original y se analizan diversas alternativas para la
generación de un SOM continuo, proponiéndose finalmente la interpo-
lación mediante regresión de núcleo. En el caṕıtulo 5 se propone una
metodoloǵıa basada en la generalización continua del SOM propuesta en
el caṕıtulo 4

Finalmente, en el caṕıtulo 6 se aplica la metodoloǵıa propuesta sobre
datos reales vibraciones de un motor de laboratorio y sobre datos reales
de un motor de laminación de 7000 kW perteneciente a la factoŕıa de
Aceralia en Avilés.



Caṕıtulo 2

Técnicas de Extracción de
Caracteŕısticas

2.1 Introducción

Una vez resuelto el problema de la viabilidad o posibilidad de determinar
la condición de un proceso a partir de las medidas, nada hace pensar que
las regiones generadas en el espacio de medidas sean fáciles de determinar.

Considérese, por ejemplo, la señal a(t) procedente de un acelerómetro
conectado a un motor, muestreada con un periodo de muestreo Tm con-
venientemente elegido, siendo el vector de medidas:

y(t) = [a(t), a(t − Tm), a(t − 2 · Tm), . . . , a(t − (n − 1) · Tm)]T

Eligiendo un número n de muestras suficientemente elevado, los ele-
mentos del vector y(t) permiten discriminar situaciones correspondientes
a diferentes formas de onda en a(t), tales como un estado de funciona-
miento normal, presencia de asimetŕıas mecánicas, fallos en la alimenta-
ción de una de las fases, etc. Sin embargo, las trayectorias descritas por
el vector y(t) para cada una de las condiciones pueden tener geometŕıas
muy complejas que distan mucho de ser fácilmente tratables.

Se hace casi imprescindible un proceso, posterior a las medidas, que
transforme las medidas del proceso en otro conjunto de variables o vec-
tor de caracteŕısticas que verifique, además de las citadas en el caṕıtulo
anterior, las siguientes condiciones:
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a) Debe explicar el fenómeno a analizar con el mı́nimo número posible
de variables (principio de empaquetamiento de la información).

b) Las caracteŕısticas deben ser, en la medida de lo posible, invariantes
para un mismo estado o condición del proceso.

Nótese que esto no exige que cada caracteŕıstica tome un valor dife-
rente para cada condición del proceso, lo que representaŕıa una exigencia
más fuerte, sino que sólo permite cambios de éstas cuando la condición
del proceso cambia. Bajo esta hipótesis, las regiones asociadas a cada
condición ocupadas por el vector de caracteŕısticas del proceso, se redu-
ciŕıan a puntos (nubes de puntos, si se consideran factores aleatorios) en
el espacio de caracteŕısticas.

En el caso anterior, por ejemplo, la simple aplicación de una DFT1

con un enventanado al vector y(t), permite desacoplar en cierta medida la
variación periódica de y(t), dando lugar a un vector de caracteŕısticas po-
co dependiente del tiempo pero dependiente de la forma de onda de a(t).
En otras palabras, permite obtener puntos en el espacio de caracteŕısticas
relativamente invariantes para una misma condición del proceso.

Las transformaciones de las medidas orientadas a verificar las hipó-
tesis citadas más arriba no son, en absoluto, evidentes y son objeto de
una enorme y variada cantidad de técnicas conocidas por el nombre de
extracción de caracteŕısticas, orientadas a determinar, mediante trans-
formaciones matemáticas de las medidas, un conjunto de caracteŕısticas
(vector de caracteŕısticas) idóneo para su posterior tratamiento median-
te un sistema de inferencia. A lo largo del caṕıtulo nos limitaremos a
destacar las técnicas más importantes, centrando más la atención so-
bre aquéllas orientadas al mantenimiento predictivo de accionamientos
eléctricos.

2.2 Selección de las señales más significa-

tivas

Una de las formas más elementales –aunque no por ello innecesarias– de
extracción de caracteŕısticas consiste en la selección, basada en la expe-
riencia y el conocimiento de la f́ısica del proceso, de las variables más

1Discrete Fourier Transform, descrita más adelante en este mismo caṕıtulo
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significativas en relación a las caracteŕısticas que se pretenden determi-
nar.

Dentro del campo de las máquinas eléctricas, las vibraciones de una
máquina aportan gran cantidad de información sobre el estado de la
máquina y han sido, por ello, objeto de intenso estudio. Muchos tipos
de defectos frecuentes en maquinaria producen cambios en las vibracio-
nes que, convenientemente detectados y clasificados, permiten elaborar
un diagnóstico [1] [5] [31]; el esfuerzo cient́ıfico orientado al análisis de
vibraciones como elemento de diagnóstico es tal que casi podŕıa afirmar-
se que ésta es la señal más utilizada para determinar la condición de la
máquina.

Asimismo, la temperatura en determinados puntos suele ser otro de
los parámetros afectados por fallos de muy diversos tipos [1] [21]; la ter-
mograf́ıa explota al máximo la influencia de los fallos en la temperatura
para determinar el origen y causa de éstos [32].

Otra de las señales que revelan fallos incipientes en máquinas eléctricas
es la forma de onda de las corrientes absorbidas, que también ha sido
objeto de intenso estudio, revelando multitud de anomaĺıas, como rotu-
ras en las barras de motores de jaula [13] [33], excentricidades en el rotor
[34], [33], o asimetŕıas rotóricas [33] entre otras.

Otras señales que también han demostrado resultar útiles en la de-
terminación de la condición de la máquina son el flujo magnético axial
[1], [33], [35] y el número de part́ıculas metálicas en el lubricante [31].

2.3 Técnicas de Normalización

Las técnicas de normalización son, en general, transformaciones muy sen-
cillas de los datos (habitualmente, traslaciones, cambios de escala y, a lo
sumo, rotaciones) que van dirigidas a homogeneizar los datos de manera
que sus rangos de variación sean similares. Su utilidad se hace paten-
te cuando existen variables con rangos de variación que difieren varios
órdenes de magnitud. En estos casos, los errores relativos cometidos por
algoritmos de etapas posteriores pueden ser de tal magnitud que inclu-
so pueden llegar a ignorar información útil aportada por las medidas o
caracteŕısticas de variación más pequeña.
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2.3.1 Normalización a [−1, +1]

Este tipo de normalización consiste en eliminar la media de cada carac-
teŕıstica y variar la escala de manera que todas las caracteŕısticas vaŕıen
en el intervalo [−1, +1]. Concretamente, para N muestras de una carac-
teŕıstica dada x, y denotando x̄ = 1

N

∑
k xk, se tiene:

x′
k =

xk − x̄

max{xk} − min{xk}
k = 1, . . . , N (2.1)

2.3.2 Normalización de la varianza

Este tipo de normalización busca hacer que cada caracteŕıstica tenga

media nula y desviación t́ıpica 1. Denotando σ̄ =
√

1
N−1

∑
k(xk − x̄)2 se

tiene

x′
k =

xk − x̄

σ̄
k = 1, . . . , N (2.2)

2.3.3 Normalización PCA

Este tipo de normalización, más complejo, implica una rotación del vec-
tor de caracteŕısticas, transformándolos de manera que todos ellos estén
incorrelados. Dado un conjunto de vectores de caracteŕısticas xk cuya
media ha sido eliminada por substracción, la matriz de correlación Rxx

se define como

Rxx =
1

N

N∑
k=1

xkx
T
k (2.3)

Sea U = [u1, . . . ,un] la matriz cuyas columnas son los vectores pro-
pios de Rxx, y sea Λ = diag(λ1, . . . , λn) la matriz diagonal formada con
los valores propios. Entonces

x′
k = UTxk (2.4)

Este método puede ser utilizado también para eliminar componentes
cuya contribución es pequeña o nula. En la sección 3.2 se describe este
método con más detalle.
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2.3.4 Esferificación

Este método es una combinación de la normalización PCA y la normali-
zación de la varianza. Suponiendo vectores de caraceŕısticas xk de media
nula,

x′
k = Λ−1/2UTxk (2.5)

Esta transformación da como resultado, además de la incorrelación
de las caracteŕısticas, una matriz de correlaciones igual a la matriz iden-
tidad. Aplicada a una normal multidimensional daŕıa como resultado
una distribución normal N(0, I), cuya simetŕıa es esférica en R

n.

2.4 Técnicas basadas en Análisis Espectral

2.4.1 Introducción

El análisis espectral es, probablemente, una de las técnicas de análisis
más extendidas en el mantenimiento predictivo de máquinas eléctricas.
Gran parte de las máquinas eléctricas son de funcionamiento ćıclico, y
contienen elementos rotatorios, que generan medidas que son periódicas
mientras no vaŕıan las condiciones de funcionamiento de la máquina.

El análisis en el dominio de la frecuencia, aplicado a señales pe-
riódicas, permite describir señales cambiantes en el tiempo mediante ca-
racteŕısticas (frecuencias y potencia de la señal a dichas frecuencias) que
son estáticas bajo las mismas condiciones de la máquina. En cierto mo-
do, este tipo de análisis permite “desacoplar” las variaciones temporales
de carácter periódico sustituyéndolas por una descripción basada en fre-
cuencias y sus potencias con lo que, si la forma de onda no cambia, dicha
descripción tampoco. El método estándar para determinar la estructura
periódica de una señal es el espectro de potencias [31].

Sea F la frecuencia, Fm la frecuencia de muestreo y f = F/Fm la
frecuencia normalizada. La transformada de Fourier aplicable a secuen-
cias discretas infinitas, aperiódicas, de enerǵıa finita, se conoce como
Transformada de Fourier Discreta en el Tiempo (DTFT):

X(f) =
∞∑

k=−∞
xke

−j2πfk (2.6)
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expresión que es periódica en f , con periodo 1.
Una forma de calcular la expresión anterior en un subconjunto de pun-

tos equiespaciados del intervalo de frecuencias [0, 1) en el que se mueve
f es la DFT (Discrete Fourier Transform). Dado un registro de N datos
de una señal, {xk}k=0,...,N−1, se define la DFT como:

X(n) =
N−1∑
k=0

xke
−j2πkn/N (2.7)

El cálculo de la DFT tiene un coste computacional elevado, del orden
O(n2); sin embargo, existe un algoritmo muy extendido, conocido como
FFT (Fast Fourier Transform), que explota las propiedades de simetŕıa
de la DFT, con un coste O(n log(n)).

Existen varios problemas prácticos a la hora de realizar el análisis
frecuencial mediante la DFT. El principal problema reside en la disponi-
bilidad de un registro limitado de datos. La aplicación de la DFT asume
que la señal discreta xk es periódica de periodo N lo que, en general, no
es cierto. La aplicación directa de la DFT equivale a la aplicación de
una ventana rectangular sobre la totalidad de la señal discreta lo que ori-
gina la aparición de lóbulos colaterales en la representación frecuencial,
efecto denominado derrame espectral o fenómeno de Gibbs, muy bien do-
cumentado en la literatura (cfr. [36], [37], [38], entre otros). En procesos
industriales es t́ıpica la presencia de ruido y componentes aleatorias en
la señal el cual se hace patente en el resultado de la DFT, X(n). Un
problema adicional es el de la fase de las componentes periódicas de la
señal. La fase de éstas vaŕıa de forma irregular en cada ventana de da-
tos2 con lo cual la fase de las componentes representadas en X(n) no es
significativa.

Considerada xk como una variable aleatoria, la DFT no es sino un
estimador del espectro y el resultado de su aplicación es también una va-
riable aleatoria. Surge, por tanto, la necesidad de aplicar estimadores del
verdadero espectro de la señal con caracteŕısticas deseables (insesgados,

2A menos que las ventanas se tomen de manera sincronizada con las componentes
periódicas. Esta situación es la que se persigue con el muestreo sincronizado, en el que
el inicio de la toma de cada ventana de datos se sincroniza con un evento periódico
del proceso, con el que se relacionan las componentes más importantes a analizar. Un
caso t́ıpico es la toma de medidas sincronizada con el paso por cero del rotor en un
motor eléctrico.
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consistentes, etc.). El problema se formula, pues, como un problema de
estimación del espectro de xk. El espectro de potencia de xk se define
como:

Sxx(f) =
∞∑

k=−∞
rxx(k)e−2πkf = E[X(f)X∗(f)] = E[|X(f)|2] (2.8)

donde rxx(k) = E[xk+lxk],∀k es la secuencia de autocorrelación de la
señal {xk}. Nótese que la secuencia de autocorrelación, –y, por tanto,
la expresión (2.8)– no tiene carácter aleatorio. La cantidad |X(f)|2 re-
presenta la distribución de enerǵıa de señal en función de la frecuencia,
de ah́ı que también se conozca la definición dada en (2.8) como densidad
espectral de enerǵıa (o de potencia).

Conocido el espectro de potencia, es posible determinar una colección
de caracteŕısticas {A1, . . . , Am} basándose en las amplitudes del espectro
(densidades de potencia espectral) a una serie de frecuencias {f1, . . . , fm}
en las que se sabe (por un conocimiento experto a priori) que el proceso
se manifiesta de manera significativa respecto a los fallos o situaciones a
detectar:

Ai = Sxx(fi), i = 1, . . . ,m (2.9)

Existen en la literatura numerosos métodos orientados a estimar Sxx(f)
a partir de un registro limitado de datos. Gran parte de éstos se basan en
la aplicación de ventanas distintas a la rectangular, cuyos efectos colate-
rales en el espectro son menores, aśı como en el promediado o filtrado de
los sucesivos espectros X(f) obtenidos para cada ventana. Este tipo de
métodos se conocen como métodos no paramétricos. Finalmente, existe
otro gran grupo de métodos denominados metodos paramétricos en el
que los datos a analizar se asumen generados según un modelo conocido
cuyos parámetros se deben ajustar. Una comparativa exhaustiva de éstos
está fuera del marco de esta tesis, pudiendo remitirse el lector a obras
consolidadas en la materia (cfr. [36], [37], [38], etc.); no obstante, a con-
tinuación se describen brevemente los métodos más importantes dentro
de ambas categoŕıas.
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2.4.2 Métodos no paramétricos

Método de Bartlett

Este método también es conocido como promediado del periodograma.
El periodograma es una estimación del espectro de potencia construido
a partir de un registro limitado de datos:

Ŝxx(f) =
1

L

∣∣∣∣∣
L−1∑
k=0

xke
−j2πfk

∣∣∣∣∣
2

(2.10)

El método de Bartlett se desarrolla en tres pasos:

a) Divide la secuencia {xk}k=0,...,N−1 en K segmentos no solapados de
longitud M :

{xk}(i) = xk+iM i = 0, . . . , K − 1; k = 0, . . . ,M − 1 (2.11)

b) Evalúa el periodograma Ŝ(i)(f) de cada uno de los segmentos

c) Promedia los periodogramas

ŜB(f) =
1

K

K−1∑
i=0

Ŝ(i)(f) (2.12)

Este método permite reducir la varianza de ŜB(f) a costa de una
reducción en la resolución espectral debida al uso de registros con tan
sólo M muestras.

Método de Welch

Este método se conoce también como promediado de periodogramas mo-
dificados. El método es una generalización del método de Bartlett, difi-
riendo de éste tan sólo en dos aspectos:

a) La subdivision en tramos de datos se realiza con solapamiento.

b) Se utiliza una ventana wk para mejorar las propiedades espectrales
del periodograma dando lugar al periodograma modificado:

Ŝxx(f) =
1

L

∣∣∣∣∣
L−1∑
k=0

xkwke
−j2πfk

∣∣∣∣∣
2

(2.13)
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Respecto al método de Bartlett, este método mejora el compromiso
entre resolución espectral y la varianza de la estimación.

Método de Blackman-Tukey

Este método se conoce también como suavizado del periodograma. La
estimación del espectro dada por este método es la siguiente:

ŜBT
xx (f) =

M−1∑
m=−(M−1)

rxx(m)wme−j2πfm (2.14)

donde rxx(m) es la secuencia de autocorrelación que se define como
rxx(m) = E[xk+mxk], pudiendo obtenerse una estimación r̂xx(m) de ésta
por diversos métodos (cfr. [37], [36]). El método de Blackman-Tukey
ofrece mejor compromiso entre varianza y resolución espectral que los
métodos anteriores.

2.4.3 Métodos Paramétricos

Este tipo de métodos supone los datos a analizar {xk} generados a partir
de un modelo paramétrico cuya estructura (tipo y número de parámetros)
se conoce pero cuyos parámetros hay que determinar. El modelo más
t́ıpico es un filtro lineal H(z) = B(z)/A(z) alimentado por ruido blanco
ωk, tal y como se aprecia en la figura

H(z)- -
ωk xk

La ecuación en diferencias del modelo es

xk = −
p∑

i=1

aixk−i +

q∑
i=0

biωk−i (2.15)
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Un proceso generado de acuerdo con (2.15) se conoce, en general, co-
mo proceso autorregresivo de media móvil de orden p, q, denotándose por
ARMA(p, q). En particular, los modelos con q = 0 y b0 = 1 constituyen
una importante subclase de éstos y se conocen como modelos autorregre-
sivos denotándose por AR(q). Si se considera a las señales xk y ωk como
procesos aleatorios estacionarios, el teorema de Wiener-Khintchine que
la densidad espectral de potencia de xk

Sxx(f) = Sωω(f)|H(f)|2 (2.16)

dado que ωk es un proceso aleatorio de ruido blanco se tiene que
Sωω(f) = σ2

ω, de donde se deduce que,

Sxx(f) = σ2
ω|H(f)|2 (2.17)

La ecuación anterior revela que el espectro de potencia de xk puede
determinarse sencillamente a partir de los parámetros ak, bk del modelo
H(z). Existen diversas técnicas para estimar los parámetros ak y bk

conocido el orden (p, q) del modelo.
Los modelos AR(q) presentan una especial facilidad para el cálculo de

los parámetros planteándose el problema en términos de sencillas ecuacio-
nes lineales y son, con diferencia, los más utilizados. Para su resolución
destacan, por su simplicidad, el método de Yule-Walker, que conduce a
la resolución de un sencillo sistema de ecuaciones, y el método de Burg,
computacionalmente más eficiente y que da lugar a modelos AR estables
(cfr. [37]).

Los modelos ARMA(p, q), aunque no tan sencillos, permiten mejo-
rar la estima espectral utilizando menos parámetros en el proceso. La
obtención de sus coeficientes se lleva a cabo en dos partes:

a) Estimación de la parte autorregresiva (AR) utilizando un método
mı́nimo-cuadrático que conduce al cálculo de una pseudoinversa
(método Yule-Walker modificado).

b) Estimación de la parte de media móvil (MA) aprovechando el co-
nocimiento de la parte AR ya estimada, generando una secuencia
vk

vk = xk +

p∑
i=1

âkxk−i (2.18)
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Dado que xk es un proceso ARMA(p, q) generado por H(z) =
B(z)/A(z), aproximadamente vk es un proceso MA(q) generado
por el proceso B(z).

Métodos Recursivos: Los metodos anteriormente descritos traba-
jan en bloque, es decir, requieren la disponibilidad de todos los datos
{xk}k=0,...,N−1 para la estimación del espectro de potencias. Existen, no
obstante, muchas situaciones en las que los datos son suministrados uno
a uno. Aunque la aplicación de algoritmos de bloque es posible e incluso
frecuente, en ciertos casos es posible aprovechar los cálculos hechos para
los N datos anteriores cuando llega el dato N +1 con un coste computa-
cional muy inferior al de la aplicación de métodos en bloque. Este tipo
de métodos se se basa en algoritmos de estimación mı́nimo-cuadráticos
de carácter recursivo, como es el caso del algoritmo RLS (cfr. [39] para
un estudio detallado). El algoritmo RLS resuelve el siguiente problema
de regresión

xk = ψ0(k)θ0 + . . . + ψn−1(k)θn−1 + ek = ψT (k) · θ (2.19)

donde ψ(k) es un vector con n datos conocidos en el instante k y θ es
un vector con n parámetros que minimiza el error cuadrático cometido.

La estimación de modelos autorregresivos AR puede ser formulada
como un problema de regresión lineal. El modelo AR(p) responde a la
siguiente ecuación en diferencias

xk = −(a1xk−1 + . . . + apxk−p) (2.20)

que tiene la misma estructura de (2.19) con

ψ(k) = [xk−1, . . . , xk−p]
T (2.21)

θ(k) = [a1, . . . , an]T (2.22)

donde, evidentemente, ψ(k) es conocido en el instante k. El algoritmo
RLS permite, además, considerar señales no estacionarias mediante un
parámetro denominado factor de olvido que refleja el peso asignado a
datos anteriores en el cálculo del modelo en el instante k. En [40] Ljung et
al. hacen un completo estudio de la capacidad de adaptación de diversos
algoritmos minimo-cuadráticos para el seguimiento de sistemas variantes.
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2.5 Análisis Cepstral

Una variante, heredada del campo de reconocimiento del habla, es el
análisis basado en el cepstrum. El cepstrum cx(n) se define como la
transformada inversa de Fourier del logaritmo de la transformada directa
de la señal, a saber,

X(θ) =
∞∑

k=−∞
xke

−jθk (2.23)

cx(n) =
1

2π

∫ π

−π

ln X(θ)ejθn (2.24)

El cepstrum permite el análisis de ciertos efectos no lineales. El ceps-
trum es una transformación homomórfica, es decir, una transformación
que cumple un principio generalizado de superposición aplicable a siste-
mas no lineales (sistemas homomórficos) [38][37]. En el caso de la con-
volución, por ejemplo, si una señal {xk} atraviesa un filtro H(z) dando
lugar a {yk}, se verifica

yk = hk ∗ xk (2.25)

Y (z) = H(z)X(z) (2.26)

ln Y (z) = ln H(z) + ln X(z) (2.27)

cy(n) = ch(n) + cx(n) (2.28)

es decir, una operación no lineal como “∗” entre dos secuencias se
transforma en una operación lineal “+”entre las transformadas. La mul-
tiplicación y la convolución entre señales de diferentes procedencias es
un fenómeno que se presenta a menudo en el análisis de vibraciones de
maquinaria como consecuencia de acoplamientos no lineales entre dos o
más elementos. La aplicación de una transformación homomórfica como
el cepstrum facilita la separación o desacoplamiento entre los fenómenos
que interaccionan v́ıa convolución o multiplicación al convertirse éstas en
sumas en el dominio cepstral.

En [1], Tavner cita como aplicación t́ıpica del cepstrum el análisis
de cajas de engranajes, cuyos espectros de vibración presentan multitud
de familias de bandas laterales debido a la gran variedad de frecuencias
moduladoras y moduladas que interaccionan en este tipo de sistemas. La



2.6 Análisis de Estad́ısticos de Orden Superior (HOSA) 49

modulación es una interacción multiplicativa que el cepstrum trata ade-
cuadamente por su carácter de transformación homomórfica, desacoplan-
do las señales que interactúan. Desde otro punto de vista, el cepstrum
desacopla la periodicidad debida a las bandas laterales en el espectro de
frecuencia –efectúa la transformación inversa de Fourier del logaritmo del
espectro– presentando la información en una escala temporal3 en la que
las múltiples bandas laterales en el espectro originan picos claramente
diferenciados en el cepstro.

La detección de fallos en rodamientos es también un problema en el
que se dan interacciones entre señales. Concretamente, en rodamientos
defectuosos, suelen generarse pulsos de shock a ciertas frecuencias t́ıpicas4

que excitan los modos de vibración natural de los distintos elementos, lo
que origina interacciones de tipo convolutivo. En [41], Barkov describe
diversos métodos para la evaluación de la condición en rodamientos, entre
los que destaca el cepstrum como un método efectivo para este tipo de
problema.

2.6 Análisis de Estad́ısticos de Orden Su-

perior (HOSA)

Las técnicas de Análisis Espectral vistas en la sección previa consideran la
señal {xk} como de carácter aleatorio y los métodos descritos se centran
en el análisis de propiedades estad́ısticas de órdenes uno y dos de la
señal (e.g. secuencia de autocorrelación) aśı como sus transformadas de
Fourier (e.g. espectro de potencia). Este tipo de métodos tiene ciertas
limitaciones. El espectro de potencia, por ejemplo, no aporta información
acerca de la fase [42][43]. Asimismo, existen situaciones en las que dos o
más armónicos interaccionan entre śı, se acoplan, aportando enerǵıas a las
frecuencias sumas y diferencias de las originales, fenómeno conocido como
acoplamiento cuadrático de fase [42][31]. Otra limitación seria del análisis

3En la literatura se utiliza a veces el término quefrency (palabra frequency con
algunas letras al revés para identificar esta metodoloǵıa con el análisis de espectros).
El propio término cepstrum deriva de permutar algunas letras en la palabra spectrum.

4Estas frecuencias dependen de qué superficie presente irregularidades en el coji-
nete. Son t́ıpicas frecuencias de fallo la frecuencia de giro de los elementos rodantes
(BSF), la frecuencia de paso de las bolas por las cara exterior e interior del cojinete
(BPFO,BPFI) y la frecuencia de giro del tren (FTF).
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espectral clásico reside en el hecho de que no proporciona información
acerca de la gausianidad de las señales [42], a saber, del grado de ajuste
a una normal, lo que puede aportar información relevante sobre el origen
de ésta.

Una extensión natural del análisis espectral surge a partir del análisis
de estad́ısticos de órdenes superiores. El análisis de estad́ısticos de or-
den superior se basa en unos estad́ısticos denominados cumulantes. Los
cumulantes se definen, para variables aleatorias xi de media nula, como
[43]:

cum(x1, x2) = E[x1x2] (2.29)

cum(x1, x2, x3) = E[x1x2x3] (2.30)

cum(x1, x2, x3, x4) = E[x1x2x3x4] −
−E[x1x2]E[x3x4]

−E[x1x3]E[x2x4]

−E[x1x4]E[x2x3] (2.31)

Para señales {xk} estacionarias, de media nula, los cumulantes de
órdenes 2, 3 y 4 se definen directamente a partir de las expresiones ante-
riores (cfr. [43], [31]):

C2,x(τ) = E[xkxk+τ ] (2.32)

C3,x(τ1, τ2) = E[xkxk+τ1xk+τ2 ] (2.33)

C4,x(τ1, τ2, τ3) = E[xkxk+τ1xk+τ2xk+τ3 ]

−C2,x(τ1)C2,x(τ2 − τ3)

−C2,x(τ2)C2,x(τ3 − τ1)

−C2,x(τ3)C2,x(τ1 − τ2) (2.34)

Nótese que la definición de C2,x(τ) coincide con la de la secuencia de
autocorrelación, en la que se basa el análisis espectral clásico. De manera
paralela al análisis espectral, se definen el biespectro y el triespectro –y,
en general, de forma análoga, los poliespectros– a partir de los cumulantes
C3,x(τ1, τ2) y C4,x(τ1, τ2, τ3) según:

Bx(f1, f2) =

∫ ∫
C3,x(τ1, τ2)e

−j2π(f1τ1+f2τ2)dτ1dτ2 (2.35)

Tx(f1, f2, f3) =

∫ ∫ ∫
C4,x(τ1, τ2, τ3)e

−j2π(f1τ1+f2τ2+f3τ3)dτ1dτ2dτ3
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Ambos admiten expresiones más eficientes para su cálculo [31]:

Bx(f1, f2) = E[X(f1) · X(f2) · X∗(f1 + f2)] (2.36)

Tx(f1, f2, f3) = E[X(f1) · X(f2) · X(f3) · X∗(f1 + f2 + f3)](2.37)

Una important́ıstima propiedad de los cumulantes y que se aplica a
los poliespectros es que los cumulantes se anulan a partir del orden dos,
cuando el proceso {xk} es gaussiano, es decir, son ciegos frente a procesos
gaussianos. Aśı, los espectros de orden superior, proveen una medida de
la no-gaussianidad de un proceso [44]. Al mismo tiempo, permiten elevar
considerablemente la relación señal ruido cuando las señales a analizar
están corrompidas por ruido gaussiano. Ambas propiedades son muy
deseables en la extracción de caracteŕısticas de procesos industriales.

Tradicionalmente, se han venido utilizando de manera impĺıcita es-
tad́ısticos de ordenes superiores para la extracción de caracteŕısticas en
señales de vibración. La kurtosis y el sesgo se derivan directamente
C2,x(0), C3,x(0, 0) y C4,x(0, 0, 0), que se denominan cumulantes de despla-
zamiento cero (en inglés, zero-lag cumulants). Este tipo de caracteŕısticas
ignora la información temporal que porta la señal, aportando sólamente
información acerca de cómo está distribuida. En [41], Barkov menciona
la kurtosis de las señales de vibración como una caracteŕıstica útil en la
detección de defectos en los cojinetes. Análogamente, McCormick [31]
utiliza los cumulantes zero-lag en las vibraciones horizontal y vertical de
los cojinetes de un motor eléctrico para determinar las caracteŕısticas de
fallos de tipo mecánico tales como defectos de alineación, excentricida-
des, etc. Los cumulantes con desplazamientos y sus poliespectros, no
obstante, aportan mucha más información sobre la estructura de la señal
y los procesos que la generan, lo que hace que éstos constituyan buenas
caracteŕısticas [31]. Murray y Penman, por otra parte, demuestran en
[42], también para un caso de vibraciones de un motor eléctrico, cómo
componentes presentes en un fallo aislado se combinan con componentes
en otro fallo produciendo caracteŕısticas adicionales en el biespectro.

Finalmente, citar que al igual que en el caso de las correlaciones cru-
zadas, los cumulantes pueden ser aplicados entre distintas secuencias
aplicando 2.29–2.31. También son utilizados en algunas aplicaciones los
policepstros [43][44] en un intento de conjugar las propiedades del ceps-
trum con las de los estad́ısticos de orden superior.
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2.7 Conclusiones

En este caṕıtulo se ha pretendido realizar un esfuerzo de śıntesis en la
descripción de las técnicas de extracción de caracteŕısticas más empleadas
en el estado del arte de la monitorización de la condición de procesos y,
más concretamente, de máquinas eléctricas.

Este tipo de técnicas, constituyen transformaciones matemáticas sen-
cillas que permiten simplificar enormemente la geometŕıa de las regiones
asociadas a las distintas condiciones de la máquina. La gran mayoŕıa
de las técnicas de extracción de caracteŕısticas utilizadas en máquinas
eléctricas, emplean, de un modo u otro, transformaciones frecuenciales
–el cepstrum y las técnicas HOSA también hacen uso de la transformada
de Fourier–. La transformada de Fourier puede verse como una transfor-
mación de coordenadas en el espacio de las funciones, constituyendo, de
hecho, una proyección sobre una base de funciones ortogonales (familia
de funciones ejωt para distintos valores de ω).

La enorme ventaja que plantea esta transformación puede resumirse,
a nuestro juicio, en dos puntos:

• Dado que en la inmensa mayoŕıa de las máquinas eléctricas la etio-
loǵıa de los fenómenos involucrados es de carácter senoidal, una
proyección sobre una base de funciones senoidales5 favorece enor-
memente el principio de empaquetamiento de la información, citado
al principio del caṕıtulo. De esta manera, las variables de interés,
casi siempre senoides, son representadas por un único coeficiente
complejo.

• Las variaciones periódicas que sufren los elementos de una ventana
de datos temporales –como el vector y(t) del ejemplo al inicio del
caṕıtulo– se manifiestan en variaciones de la fase de los coeficientes
complejos en el dominio de la frecuencia, lo que permite eliminar
fácilmente esta variación tomando como caracteŕısticas exclusiva-
mente los módulos de éstos. Esto favorece la invarianza de las
caracteŕısticas cuando el proceso no vaŕıa su condición.

5Por brevedad, se emplea aqúı el término “senoides” indistintamente para hacer
referencia a senoides o a exponenciales complejas. Una senoide –teorema de Leblanc,
geometŕıa hiperbólica– no es sino una composición de dos exponenciales complejas
que giran en sentidos opuestos.
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En el contexto de lo expuesto en las secciones 1.4 y 2.1, las técnicas
de extracción de caracteŕısticas permiten transformar, de una manera re-
lativamente sencilla, regiones con geometŕıas muy complejas, en regiones
más simples y descritas con arreglo a una representación más adecuada,
tanto desde el punto de vista de la economı́a en el número de variables
necesarias para describir una condición, como por su invarianza ante una
misma condición.
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Caṕıtulo 3

Métodos de reducción de la
dimensionalidad

3.1 Introducción

El objetivo básico de este caṕıtulo es la descripción de métodos de gene-
ración de nuevas caracteŕısticas mediante transformaciones de las carac-
teŕısticas existentes o de los datos de medida del proceso. La idea clave
en este tipo de métodos consiste en transformar un conjunto dado de me-
didas o caracteŕısticas del proceso o sistema a analizar, en otro conjunto
de caracteŕısticas, más reducido pero igualmente significativo en cuanto
al análisis que se pretende realizar. Este tipo de métodos explotan, por lo
general, las correlaciones existentes entre las variables del proceso. Si dos
o más variables están correladas, entonces alguna o varias de ellas pueden
ser explicadas en términos de las demás. Los métodos de reducción de la
dimensionalidad persiguen el aprovechamiento de estas relaciones para
expresar con unas pocas variables o caracteŕısticas, muy significativas, lo
que antes se expresaba con un número superior de variables. Este tipo
de métodos [45] pueden dar lugar a caracteŕısticas con un alto grado de
empaquetamiento de la información en comparación con los datos origi-
nales, lo que facilita en gran medida las tareas de clasificación e inferencia
posteriores.
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3.2 Análisis de componentes principales (PCA)

El método de análisis de componentes principales (en inglés Principal
Component Analysis PCA) es uno de los métodos más simples y utiliza-
dos de reducción de la dimensionalidad. Básicamente, las componentes
principales [46] son una colección de variables yi, combinación lineal de
las variables observadas xi, con la propiedad de tener varianza máxima
y estar incorreladas. Estas propiedades de las componentes principales
permiten explicar, mediante unas pocas componentes, la mayor parte de
la información que contienen las variables observadas. A continuación se
expone este método con más detalle.

Sea x un vector de n medidas o caracteŕısticas de media nula 1. Sea
Rxx su matriz de correlación,

Rxx =
1

N

N∑
k=1

x(k)x(k)T (3.1)

Sean {uk}k=1,...,N los vectores propios de Rxx, y sean {λk}k=1,...,N

los valores propios que, al tratarse de una matriz simétrica serán todos
reales y positivos. Según el Algebra Lineal, Rxx admite la siguiente
descomposición:

Rxx = UΛUT (3.2)

donde U = [u1, . . . ,uN ] y Λ = diag(λ1, · · · , λN). La ecuación ( 3.2)
puede desarrollarse en una suma,

Rxx =
N∑

k=1

λk · uku
T
k (3.3)

si los valores propios están ordenados λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λN entonces
puede aproximarse Rxx de la siguiente manera:

Rxx = λ1u1u
T
1 + . . . + λpupu

T
p + ε (3.4)

1La suposición de media nula no resta generalidad al argumento. En cualquier
momento se puede considerar x − E[x]
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donde ε es un término residual. Los valores propios λi en la ecuación
(3.4) describen las contribuciones de cada una de las direcciones princi-
pales ui en la formación de la matriz de correlaciones. La descomposición
(3.4), revela que la matriz de correlaciones Rxx puede ser descompues-
ta en términos de las contribuciones de la variabilidad λi de x en cada
dirección principal ui, y permite considerar las p direcciones que más
contribuyen a su formación.

Geométricamente, las p componentes principales pueden obtenerse
hallando las coordenadas del vector x sobre la base definida por los p
vectores principales. Las coordenadas serán las proyecciones de x sobre
los vectores principales ui:

yi = Proyui
x = uT

i x (3.5)

Si se define el vector y = [y1, y2, . . . , yn]T , puede aplicarse en bloque
(3.5) llegando a la siguiente expresión

y = UTx (3.6)

Esta expresión se conoce también por el nombre de transformación
de Karhunen-Loève (KL) y su uso está muy extendido en reconocimiento
de patrones [45][47]. Por ser Rxx simétrica, U es ortogonal, U−1 = UT ,
con lo cual

Ryy = UTRxxU = UTUΛUTU = Λ (3.7)

Por la ortogonalidad de U puede también obtenerse x en función de
yi y ui,

x = Uy =
N∑

k=1

ykuk (3.8)

Las expresiones (3.5), (3.6) y (3.7) permiten hacer las siguientes con-
sideraciones:
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• Dado que Λ es diagonal, las variables yi son mutuamente incorre-
ladas, con lo que la información que aportan está exenta de redun-
dancias debidas a correlaciones, siendo sus respectivas varianzas
λi.

• Los vectores u1, . . . ,up indican las p direcciones de máxima varia-
bilidad y son los que más contribuyen a la formación de la matriz
Rxx.

• Mediante las p variables {yi}i=1,...,p es posible resumir las carac-
teŕısticas más significativas de x

• El vector x puede aproximarse de forma óptima utilizando la infor-
mación de las p componentes principales según,

x̂ =

p∑
k=1

(uT
k x)uk =

p∑
k=1

ykuk (3.9)

pudiendo comprobarse fácilmente de (3.9) que el error cometido es:

E[‖x − x̂‖2] =
N∑

k=p+1

uT
k λkuk =

N∑
k=p+1

λk (3.10)

Este error es el mı́nimo posible siendo λp+1, . . . , λN los valores pro-
pios más pequeños. Cuanto más próximos sean éstos valores a cero,
más efectiva será la reducción de la dimensionalidad en el sentido
de que preservará mayor información sobre los datos de entrada
[47].

Ejemplo de aplicación de componentes principales. En la figura
3.1 se ilustra la aplicación del método PCA a datos reales de proceso
en la factoŕıa de Aceralia. Los datos proceden de un motor CC de 7000
Kw, instalado en un tren de laminación, y corresponden a la corriente
de excitación iexc, corriente de inducido iind y a la tensión de inducido
Vind durante dos operaciones de laminado. En la representación 3D pue-
den apreciarse, claramente diferenciadas, tres nubes de puntos que, en
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principio, corresponden a tres situaciones estables por las que atraviesa
el proceso. Una observación minuciosa de la proyección 2D en el plano
principal muestra que, en realidad existen más estados. Los dos estados
más evidentes corresponden al motor girando en vaćıo y al motor lami-
nando (incremento de la iexc debido a la demanda de par), mientras que
el resto de los estados –pequeños subgrupos dentro de la agrupación de
la izquierda– corresponden a otras situaciones en las que los lazos de re-
gulación implementados en el accionador del motor debilitan o fortalecen
el campo para regular la velocidad.

Inconvenientes del método PCA. El método PCA, sin embargo, no
siempre es idóneo para el reconocimiento de patrones. Ciertas geometŕıas
de los datos de entrada, aunque sean linealmente separables, pueden dar
lugar a solapamientos entre clases cuando se utilizan las componentes
principales ocultando, por tanto, importante información para la separa-
ción de clases, tal y como se aprecia en la figura 3.2. Este problema se
deriva del hecho de que la transformación de Karhunen-Loève, aunque
es óptima respecto a la minimización del error de aproximación, no es
óptima con respecto a la separabilidad de clases [45].

En el caso, más general, de clases no linealmente separables es evi-
dente que las componentes principales no aportan ninguna solución dado
que tan sólo representan una transformación lineal ortogonal (giros y
cambios de escala) de los datos.
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Figura 3.2: Ejemplo en el que el PCA no realiza una reducción de la
dimensionalidad óptima para el reconocimiento de patrones. La primera
componente principal no aporta información para discriminar las dos
clases mientras que la segunda componente permite la clasificación.
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3.3 Análisis de Componentes Principales

de Núcleo (Kernel PCA)

El análisis de componentes principales de núcleo es una técnica muy
reciente debida fundamentalmente a Schölkopf [48][49]. La idea clave de
esta técnica consiste en realizar un análisis PCA lineal en un espacio de
caracteŕısticas de dimensión generalmente muy superior a la del espacio
de entrada (incluso de dimensión infinita) determinadas no linealmente
a partir del espacio de entrada. Este método permite considerar, por
ejemplo, caracteŕısticas basadas en correlaciones de órdenes superiores
entre las variables de entrada. Debido a la naturaleza no lineal de la
relación entre el espacio de entrada y el espacio de caracteŕısticas el
método kernel PCA es no lineal.

Sea una función ψ(x) tal que ψ : R
n → R

m, donde n es la dimensión
del espacio de entrada y m es la dimensión del espacio de caracteŕısticas.
Puede definirse una matriz de correlación en el espacio de caracteŕısticas
de manera similar a la expresión (3.1) de la sección 3.2:

Rψψ =
1

N

N∑
k=1

ψ(x(k)) · ψ(x(k))T (3.11)

La descomposición en valores y vectores propios de Rψψ, de forma
idéntica al método PCA da lugar a valores propios {λi}i=1,...,m y vectores
propios {ui}i=1,...,m en el espacio de caracteŕısticas C. Estos son las
soluciones de,

Rψψu = λu (3.12)

Los vectores {ui}i=1,...,m engendran el subespacio generado por todos
los ψ(x(k)). Existe, por tanto, un conjunto de valores αk tales que,

u =
N∑

k=1

αkψ(x(k)) (3.13)

Combinando las ecuaciones (3.11), (3.12) y (3.13) se obtiene

N∑
i=1

N∑
j=1

αjψ(x(i))K(x(i),x(j)) = Nλ
N∑

j=1

αjψ(x(j)) (3.14)
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donde K(x,y) es un núcleo de producto interno definido en términos de
los vectores de caracteŕısticas mediante

K(x,y) = ψ(x)Tψ(y) = ψ(x) · ψ(y) (3.15)

Premultiplicando la ecuación (3.14) por ψ(x(k))T se llega a

N∑
i=1

N∑
j=1

αjK(x(k),x(i))K(x(i),x(j)) = Nλ

N∑
j=1

αjK(x(k),x(j)) (3.16)

que, definiendo la matriz de núcleo, K = [K(x(i),x(j))]i,j=1,...,N , y el
vector α = [α1, . . . , αN ]T puede expresarse matricialmente de forma más
compacta,

K2α = NλKα (3.17)

La expresión anterior admite la siguiente simplificación,

Kα = Nλα (3.18)

Asumiendo λ1 ≥ λ2, . . . , λN los vectores propios u pueden obtenerse
fácilmente a partir de los α imponiendo

uT
k uk = 1, k = 1, . . . , p (3.19)

siendo λp el menor valor propio no nulo. Utilizando (3.12) y (3.13)
puede comprobarse que la condición de normalización anterior equivale
a

αT
k αk =

1

λk

, k = 1, . . . , p (3.20)

Las proyecciones ψ(x) del vector de caracteŕısticas de un punto x del
espacio de entrada sobre los vectores propios dan lugar a las componentes
principales:

yk(x) = uT
k · ψ(x)

=
N∑

j=1

αk
j ψ(x(j))Tψ(x)

=
N∑

j=1

αk
j K(x(j),x), k = 1, . . . , p (3.21)
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donde, como puede comprobarse, se han obtenido éstas en términos del
núcleo K(·, ·).

Las ecuaciones (3.18), (3.20) y (3.21) ofrecen un potente método pa-
ra la extracción de las caracteŕısticas más significativas de un espacio
de entrada dado basándose en dos principios: transformación no lineal
a un espacio de caracteŕısticas y análisis PCA lineal en el espacio de
caracteŕısticas.

Nótese [48], [50], que ψ(·) puede ser cualquier mapa no lineal arbi-
trario sobre un espacio de caracteŕısticas posiblemente de alta dimensio-
nalidad. Concretamente, por ejemplo, ψ(·) puede ser constituido por los
valores de todos los monomios de orden d en las componentes xi de x.
Los productos escalares del tipo ψ(x) ·ψ(y) pueden tener en este caso un

coste prohibitivo al ser la dimensión de ψ(x) igual a (n+d+1)!
d!(n−1)

, que crece

a un ritmo de nd. Scholkopf, [49], cita como ejemplo datos de entrada
procedentes de imágenes de 16 × 16 pixels (n = 256) para un valor de
d = 5 lo que da lugar a un espacio de caracteŕısticas de 1010 dimensiones.

La solución a este problema estriba en el hecho de que para el análisis
PCA en el espacio de caracteŕısticas tan sólo es preciso conocer los pro-
ductos escalares entre los vectores de caracteŕısticas, sin necesidad de
conocer éstos expĺıcitamente. El análisis anterior expresa el análisis de
componentes principales en el espacio de caracteŕısticas (de dimensiona-
lidad posiblemente elevada o incluso infinita) mediante la evaluación de
núcleos

K(x,y) = ψ(x) · ψ(y) (3.22)

en los que no es necesaria expĺıcitamente la evaluación de ψ(x). En [49]
se demuestra de manera sencilla que el núcleo

K(x,y) = (x · y)d (3.23)

equivale al producto ψ(x) ·ψ(y) en el ejemplo anterior, donde ψ(·) trans-
forma x sobre el espacio de caracteŕısticas de todos los monomios de
grado d formados con los elementos de x, reduciendo drásticamente el
coste computacional debido a la explosión combinatoria.

Otros núcleos frecuentemente utilizados [49] son los de funciones de
base radial

K(x,y) = exp(
‖x − y‖2)

2σ2
(3.24)
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Figura 3.3: Nube de puntos en R
2 formada por las medidas (iexc, iind).

y los núcleos sigmoidales

K(x,y) = tanh(κ(x · y) + Θ) (3.25)

La cuestión relativa al núcleo que debe aplicarse para cada problema
concreto es aún un problema abierto [49].

En el siguiente ejemplo se muestra el funcionamiento del método des-
crito. En la figura 3.3 se las mismas medidas del motor de 7000 Kw
utilizadas en la sección anterior. Por conveniencia en la representación
se han utilizado tan sólo las dos variables más significativas, iexc, iind y
se han normalizado (mediante desplazamiento y variación de escala) de
manera que vaŕıen entre +1 y -1.
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Figura 3.4: Componentes Principales obtenidas mediante el método Ker-
nel PCA.

En la figura 3.4 se describe el valor de las 6 componentes principales
(“altura” representada por superficies de nivel), correspondientes a ca-
da punto del plano en el que se encuentran los datos a analizar. Puede
apreciarse cómo las primeras componentes (subfiguras a,b,c) “captan”las
estructuras o agrupaciones más importantes, mientras que las componen-
tes de menor peso (d,e,f) revelan detalles más sutiles. En la figura 3.5
se muestra la evolución de las 4 caracteŕısticas principales para los pun-
tos de la trayectoria que describe el proceso, donde puede apreciarse
cómo las primeras caracteŕısticas segmentan las situaciones más sobre-
salientes, mientras que las caracteŕısticas menos predominantes revelan
aspectos más concretos. En la figura 3.6 pueden apreciarse representadas
una frente a otra las caracteŕısticas más importantes de los puntos de la
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Figura 3.5: Evolución temporal de las 4 caracteŕısticas principales para
los datos de proceso.

trayectoria.

Ventajas e inconvenientes del Kernel PCA. El principal proble-
ma de este método es que el tamaño de la matriz K crece con el número
de observaciones, lo que puede hacerlo inviable para un número elevado
de muestras. Además, su interpretación no es evidente, siendo la elec-
ción del núcleo un problema aún poco claro. No obstante, la idea en la
que se basa este método está recibiendo una considerable atención en los
últimos años. La transformación a un espacio de mayor dimensionalidad
permite utilizar clasificadores con una menor dimensión VC, utilizando
un conjunto reducido de los datos de entrada denominados vectores de so-
porte, lo que permite controlar la generalización, lo que ha dado pie a un
nuevo paradigma dentro de las redes neuronales denominado aprendizaje
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Figura 3.6: Caracteŕısticas principales de los puntos de la trayectoria
confrontadas entre śı.
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basado en vectores de soporte [48].
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3.4 Métodos de Escalado Multidimensio-

nal (MDS)

Los métodos MDS (en inglés, Multidimensional Scaling) constituyen un
grupo de métodos cuyo objetivo es generar una colección de puntos en
un espacio imagen cuyas distancias mutuas se asemejen lo más posible a
las del espacio origen.

El punto de partida de los algoritmos MDS es una matriz formada
por las distancias mutuas entre los vectores {xk}k=1,...,N del espacio de
entrada R

n,

Xij = dx(xi,xj) (3.26)

La distancia dx(·, ·), en principio, no tiene por qué restringirse a la
eucĺıdea, por lo que debe entenderse ésta en un sentido genérico. El
objetivo de este tipo de métodos consiste en generar una colección de
puntos {yk}k=1,...,N de un espacio de dimensión inferior, R

p, de manera
que su matriz de distancias mutuas

Yij = dy(yi,yj) (3.27)

se asemeje lo más posible a Xij. La matriz de distancias mutuas de
un conjunto de puntos define su topoloǵıa, es decir, la forma en que éstos
están dispuestos, su geometŕıa. La posibilidad de determinar una colec-
ción de puntos en un espacio 2D (ó 3D) cuya matriz de distancias mutuas
se asemeje a la de los datos de entrada puede aportar gran cantidad de
información sobre éstos.

Un aspecto particularmente evidente de su utilidad es la detección, a
la vista de los puntos proyectados, de clusters o agrupaciones de datos en
el espacio de entrada, aśı como el grado de similitud entre unas y otras
agrupaciones. Además, la conservación de distancias mutuas permite
revelar disposiciones geométricas más complejas en el espacio de entrada
(e.g. anillos, esferas, tubos, etc.) siempre que éstas sean topológicamente
realizables en el espacio de visualización.

La determinación de las proyecciones yk en este tipo de algoritmos
se lleva a cabo a través de la minimización de funciones de coste que
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penalizan disparidades entre las matrices de distancias mutuas. Es, pre-
cisamente, en dichas funciones de coste, donde residen las diferencias
entre los distintos tipos de algoritmos MDS.

La forma más básica de este tipo de algoritmos es el MDS métrico,
cuya función de coste es

E =
∑
i6=j

[dx(xi,xj) − dy(yi,yj)]
2 (3.28)

Este método da el mismo peso a todas las disparidades entre distan-
cias mutuas que puedan darse entre los datos de entrada y los de salida.
Sin embargo, no siempre es posible reducir a cero el coste dado por (3.28)
dado que en un espacio de entrada existen topoloǵıas que no pueden te-
ner lugar en espacios de inferior dimensionalidad. A menudo, suele ser
preferible un mayor grado de cumplimiento de la igualdad de distancias
mutuas para distancias pequeñas, esto es, preservar la topoloǵıa local-
mente. Esta es precisamente la base de otros algoritmos tales como los
mapas de Sammon (cfr. [22][51][27]) y el Análisis de Componentes Cur-
viĺıneas (CCA) [52].

El mapa de Sammon, muy similar al MDS métrico, minimiza la si-
guiente expresión,

E =
∑
i6=j

[dx(xi,xj) − dy(yi,yj)]
2

dx(xi,xj)
(3.29)

donde, como puede comprobarse, la única diferencia estriba en el
hecho de que la exigencia de conservación de distancias tiene más peso
cuando éstas son cortas. El Análisis de Componentes Curviĺıneas (CCA),
propuesto por Demartines et al. [52] generaliza a los anteriores, permi-
tiendo elegir la función de ponderación. Su función de coste es,

E =
∑
i6=j

[dx(xi,xj) − dy(yi,yj)]
2 · F (dy(yi,yj), λy) (3.30)

donde F (dy(yi,yj), λy) es generalmente una función monótona decre-
ciente para favorecer la conservación de la topoloǵıa localmente y λy es
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un parámetro ajustable relacionado con el radio de acción de la función.
El uso de esta función de coste [52], permite el desdoblamiento de estruc-
turas de datos altamente no lineales e incluso cerradas sobre śı mismas.
El algoritmo de minimización ofrece rendimientos similares, según [52],
varias decenas de veces más rápido que los algoritmos tipo MDS métrico
o Sammon.

Ejemplo del algoritmo CCA. En el siguiente ejemplo se muestra la
eficacia del Análisis de Componentes Curviĺıneas en el desdoblamiento de
datos altamente curvados. En la figura 3.7(a), se muestran los datos del
espacio de entrada. Se trata de puntos de R

3 que componen la palabra
“hola” escrita sobre una superficie esférica. La aplicación el algoritmo
CCA, con un tiempo de 30 segundos en un Pentium 200 dio lugar al resul-
tado de la figura 3.7(b). El resultado coincide de forma muy aproximada
con el original salvo rotaciones o traslaciones, debido a la invarianza de
las matrices de distancia ante este tipo de transformaciones.

Aplicación del algoritmo CCA sobre datos de proceso El al-
goritmo CCA fue aplicado a los mismos datos de proceso utilizados en
secciones anteriores, formados por iexc, iind, Vind de un motor de 7000 Kw
del tren reversible de Aceralia. Los resultados se muestran en la figura
3.8. Como puede apreciarse, el algoritmo CCA reproduce en 2D una
estructura de puntos similar en su topoloǵıa (distancias mutuas) a la
existente en 3D, reflejando las agrupaciones existentes en el espacio de
entrada. El resultado es similar (salvo giro y traslación) al del método
PCA. Ello es debido a que una de las componentes, Vind apenas vaŕıa,
con lo que los datos están distribuidos en el espacio origen casi en un
plano, sin curvatura, lo que en cierta medida refleja que el análisis CCA
generaliza al PCA.

Inconvenientes de los métodos MDS Uno de los principales pro-
blemas de los métodos MDS es el de la complejidad de los algoritmos de
minimización. Este tipo de algoritmos requieren, en general, la evalua-
ción de las distancias mutuas, con lo que su complejidad es, al menos, de
tipo O(N2). Para volúmenes de datos grandes, el coste computacional se
vuelve prohibitivo y más aún si el algoritmo de proyección debe aplicarse
sobre un flujo de datos en tiempo real. El algoritmo de Demartines et al.
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Figura 3.7: Ejemplo del método CCA.
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Figura 3.8: Ejemplo del método CCA.
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[52], reduce este tiempo a O(N) para un ciclo de adaptación durante el
mapeo, sin embargo no aclara cuántos pasos de adaptación son necesarios
en cada punto proyectado.

Los algoritmos MDS, además, no aportan una expresión funcional
expĺıcita del mapa, tal y como lo hacen los métodos PCA y Kernel PCA
vistos en secciones anteriores, sino que los puntos proyectados se obtienen
mediante un proceso iterativo.
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3.5 Mapas Topográficos Generativos (GTM)

Este método, debido a Svensén [27], trata de explicar los datos observados
en el espacio de entrada en términos de datos en un espacio latente de
menor dimensionalidad, mediante un modelo probabiĺıstico generativo (es
decir, un modelo que “genera” los datos de entrada, cuyo comportamiento
se pretende explicar, a partir de los datos del espacio latente).

El GTM define una función paramétrica entre el espacio latente de
dimensión p y el espacio de entrada, de dimensión n:

y(x,W) : R
p −→ R

n (3.31)

La función y(x,W), puede ser cualquier función continua y diferen-
ciable, aunque una elección adecuada de ésta facilita una estimación de
los parámetros W. Svensén asume que los datos del espacio de entrada
t son explicados en términos de los puntos del espacio latente mediante

p(t|x,W, β) =

(
β

2π

)−n/2

exp

[
−β

2
· ‖t − y(x,W)‖2

]
(3.32)

según esto, puede expresarse la función de densidad de los datos de
entrada según

p(t|W, β) =

∫
Rp

p(t|x,W, β)p(x) · dx (3.33)

La expresión anterior hace patente el carácter generativo del modelo,
el cual genera o explica la función de densidad del espacio de entrada a
partir de las variables latentes según y(x,W).

Los parámetros W y β se obtienen fácilmente por el método de
máxima verosimilitud cuando dicha función se elige adecuadamente2, lo
que da lugar a un algoritmo iterativo (cfr. [27], pp. 36 y ss.) relativa-
mente sencillo de implementar.

2Svensén toma una combinación lineal de funciones de tres tipos: funciones gaus-
sianas de base radial φi(x) = exp(‖x − µi|2/σ), funciones identidad φi(x) = x y
constantes φ(x) = 1, todas ellas con derivadas muy simples, lo que facilita la apli-
cación del método de máxima verosimilitud. En la tesis doctoral de Svensén [27] se
muestra una derivación completa del algoritmo.
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Visualización de los datos. Las probabilidades condicionadas de ca-
da uno de los puntos del espacio latente permiten visualizar los niveles
de activación de cada punto del espacio latente por los puntos del espacio
de entrada. La probabilidad condicionada de la variable latente x dado
un punto del espacio de entrada t puede obtenerse a través del teorema
de Bayes:

p(x|t) =
p(t|x,W, β)p(x)∫
p(t|x,W, β)p(x)dx

(3.34)

No obstante, en el método se trabaja con puntos xk uniformemente
distribuidos (en forma de ret́ıcula rectangular) en el espacio latente, con
lo que la expresión anterior queda

p(xk|t) =
p(t|xk,W, β)p(xk)∑
k′ p(t|xk′ ,W, β)p(xk′)

(3.35)

Habitualmente, suele escogerse una dimensión p = 2 ó p = 3 para el
espacio latente con el objeto de poder visualizar los datos. En el caso 2D
es posible asignar un nivel de pseudocolor correspondiente a la probabi-
lidad condicionada p(xk|t) a cada punto de la ret́ıcula xk conformándose
aśı una imagen con los niveles de probabilidad de cada punto del espacio
latente, lo que permite revelar detalles sobre la estructura de los datos,
agrupaciones, etc.

Determinación de las Componentes Principales. Las componen-
tes principales de un punto tn del espacio de entrada, pueden obtenerse
fácilmente utilizando la media de la distribución a posteriori:

x̄n =
∑

k

xkp(xk|tn) (3.36)

o bien la moda

xmoda

n = arg max
xk

{p(xk|tn)} (3.37)
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Ventajas e inconvenientes. El GTM surge como una alternativa al
SOM (que se verá más adelante, en la sección 3.8) derivada a partir de
principios estad́ısticos lo que le aporta un valor añadido. Este método
permite generar un mapa continuo que relaciona los espacios de entrada
y visualización con propiedades similares a las del SOM. El método de
convergencia, sin embargo, no es tan simple y la clase de mapas funcio-
nales que puede emplear está limitada por la necesidad de determinar el
gradiente.

El SOM es más flexible. Admite de forma sencilla generalizaciones
en cuanto a la geometŕıa del mapa aproximante (anillos, cilindros, toros,
esferas, cubos, hipercubos, etc.) mediante sencillas modificaciones en to-
poloǵıa y/o la distancia definidas en la ret́ıcula del espacio imagen. Pese
a su carácter discreto, el SOM admite generalizaciones al caso continuo
como la que se propone en esta Tesis, basada en una forma especial de
regularización de las redes de base radial, conocida como GRNN, (Gene-
ralized Regression Neural Network), que se fundamenta en la regresión
de núcleo.
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3.6 Redes Neuronales FeedForward Autoa-

sociativas

Una técnica alternativa a las anteriores (cfr. [53]) para la determinación
de las componentes principales en un conjunto de datos multidimensional
es la aplicación de redes feedforward autoasociativas.

La clave de este método consiste en entrenar una red tipo feedforward
de varias capas con una de ellas constituyendo un “cuello de botella”(es
decir, con un numero de neuronas p inferior a la dimensión n del espa-
cio de entrada) para reproducir la función identidad. En el proceso de
entrenamiento, la red ajustará los pesos para reproducir en la salida los
mismos vectores que en la entrada con un error cuadrático mı́nimo. Da-
do que la información debe fluir a través de la capa “cuello de botella”,
puede considerarse que dicha información está presente en las neuronas
de dicha capa.

Este método, sin embargo, carece aún de criterios objetivos que per-
mitan determinar la estructura óptima de la red (número de capas ocul-
tas, nodos en cada capa, etc.) exigiendo a menudo procedimientos de
carácter heuŕıstico a veces poco rigurosos (con frecuencia se usa el método
de prueba y error para determinar su estructura), aśı como técnicas para
podado de la red o el uso de vectores de validación y de test para evitar
el sobreentrenamiento.

3.7 Curvas y Superficies Principales

Las curvas principales (Hastie et al. [54]) constituyen otra generalización
del método PCA. Las curvas principales vienen definidas por la propiedad
de que cada punto de la curva es el promedio de todos los puntos de la
distribución que se proyectan sobre ella. Matemáticamente:

f(x) = E[t|Proyf (t) = x] (3.38)

Intuitivamente, estas curvas se ajustan a la distribución de manera
que pasan por el “centro”de ésta. Hastie et al. [54] demostraron, bajo
hipótesis poco restrictivas, que las curvas (o superficies) f(x) minimizan
la esperanza del error de aproximación
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E[‖t − Proyf (t)‖2] (3.39)

propiedad análoga a la del método PCA.
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3.8 El Mapa Topológico Autoorganizado (SOM)

3.8.1 Introducción

El mapa topológico autoorganizado (en inglés, self-organizing map o, más
brevemente, SOM) constituye una potente herramienta para la visualiza-
ción de datos estad́ısticos multidimensionales. Básicamente [21], el SOM
convierte relaciones estad́ısticas complejas y no lineales en sencillas rela-
ciones geométricas en un mapa de baja dimensionalidad, habitualmente
de dimensión inferior o igual a tres para permitir su visualización.

Una propiedad clave del SOM es la conservación de la topoloǵıa. El
SOM realiza una proyección no lineal de los datos a analizar sobre un
espacio de baja dimensionalidad de manera que puntos próximos en el
espacio de entrada se proyecten en puntos que también son próximos en el
espacio de salida. Esta propiedad le permite revelar de manera visual las
agrupaciones o clusters y las relaciones existentes en los datos a analizar.
Tanto la reducción de la dimensionalidad como la conservación de la
topoloǵıa, hacen de este algoritmo una herramienta de enorme utilidad
en la monitorización del estado de una máquina o proceso industrial.

A lo largo del caṕıtulo se irán describiendo en detalle todas estas
propiedades aśı como los algoritmos de proyección y entrenamiento del
SOM.

3.8.2 Algoritmo de Proyección

El algoritmo de proyección del SOM o mapa de caracteŕısticas puede
describirse como una proyección no lineal, ordenada y suave de un espacio
de entrada multidimensional continuo sobre un espacio de salida discreto
de baja dimensionalidad (habitualmente bidimensional).

Sea X un conjunto de puntos (datos) en el espacio de entrada R
n.

Cada elemento de X consta de n variables,

x = [x1, x2, · · · , xn]T (3.40)

El mapa de caracteŕısticas S(·) queda definido mediante una colec-
ción de K vectores {mi}i=1...K del espacio de entrada, llamados vectores
de codificación3, y otros K vectores {gi}i=1...K del espacio de salida R

p,

3Dependiendo del contexto, los vectores mi pueden recibir también el nombre de
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Figura 3.9: Vectores de codificación mi y de ret́ıcula gi después de un
entrenamiento con los datos del espacio de entrada (puntos azules).

habitualmente dispuestos ocupando las posiciones de una ret́ıcula rec-
tangular, tal y como se aprecia en el ejemplo de la figura 3.9.

La imagen mediante el mapa de caracteŕısticas S(·) de cada punto del
espacio de entrada sobre el espacio de salida se define como aquél punto
de la ret́ıcula, gc, cuyo homólogo mc resulta ser el elemento más próximo
a x en el espacio de entrada de acuerdo con alguna medida de distancia
d(·, ·) definida en R

n. Matemáticamente,

S(x) = gc donde c = arg min
i
{d(x,mi)} (3.41)

En la figura 3.9 se muestran los vectores de codificación mi en el
espacio de entrada y sus correspondientes vectores de ret́ıcula en el espa-
cio de salida tras un entrenamiento con los datos del espacio de entrada

vectores de pesos sinápticos ; esta nomenclatura hace hincapié en su condición de red
neuronal. En esta misma ĺınea, se suele llamar también neurona o unidad al i-ésimo
elemento de la red, {mi,gi}, formado por una posición en la ret́ıcula y un vector de
pesos.
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(puntos azules). En la figura se aprecia cómo la topoloǵıa de la ret́ıcula
(rectangular de 10 × 10 en el dibujo) es la misma en ambos espacios
a la vez que la posición de las unidades se adapta a la distribución de
los datos en el espacio de entrada. Mediante un rectángulo se señala la
correspondencia entre el vector de codificación mi y su correspondiente
posición en la ret́ıcula gi.

Para que el algoritmo de proyección definido en (3.41) tenga alguna
utilidad, es necesario definir los vectores de codificación mi de manera
que la proyección describa adecuadamente la estructura subyacente en la
distribución de los datos del espacio de entrada, como se puede apreciar
en el ejemplo de la figura 3.9. A continuación se describen los algoritmos
de aprendizaje más t́ıpicos para determinar los vectores de codificación.

3.8.3 Algoritmos de Aprendizaje

Cuantificación Vectorial (VQ)

Una forma de determinar los vectores de codificación es la aplicación de
algoritmos clásicos de cuantificación vectorial (VQ). Este tipo de algo-
ritmos buscan determinar los vectores mi de manera que su distribución
de probabilidad se parezca lo más posible a la de los datos de entrada,
es decir, buscan obtener una colección de puntos mi que sean represen-
tativos de la distribución de los datos de entrada. Para ello minimizan
el error de cuantificación promediado [21]

E =

∫
f [d(x,mc)]p(x)dx (3.42)

donde f es cierta función monótona creciente de la distancia d(·, ·).
La función de coste (3.42) evalúa la distancia promediada de todos los
vectores x a sus vectores de codificación más próximos para una elección
dada de los mi, en otras palabras, evalúa el error de cuantificación global
cometido al aproximar cada elemento del espacio de entrada por el vector
de codificación que lo representa.

Cuando el número de vectores de codificación coincide con el número
de agrupaciones o clusters existentes en el espacio de entrada, los algorit-
mos VQ tienden a asociar un vector de codificación a cada cluster, dicho
de otra forma, detectan agrupaciones.
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Cuando se emplea un número suficientemente elevado, los vectores
de codificación obtenidos mediante algoritmos VQ tienden a generar una
distribución equiprobable de activaciones para cada elemento gi de la
ret́ıcula, alojando mas elementos mi en regiones del espacio de entrada
en las que mayor densidad de ejemplos hay y viceversa.

No obstante, los elementos son activados de manera arbitraria en la
ret́ıcula ya que cualquier permutación de los ı́ndices de los vectores de
codificación da lugar al mismo valor del error de cuantificación (3.42).
Dicho de otra forma, la proyección no es ordenada, en el sentido de que
datos próximos en el espacio de entrada no se corresponden, en general,
con proyecciones próximas en la ret́ıcula del el espacio de salida.

Existen diversos algoritmos que permiten minimizar (3.42). Una so-
lución que permite minimizar E =

∫
‖x−mc‖2 · p(x)dx puede derivarse

(cfr. [55]) dando lugar a un algoritmo del tipo descenso del gradiente:

c = arg min
i

‖x − mi(t)‖ (3.43)

mc(t + 1) = mc(t) + α(t)[x − mc(t)] (3.44)

mi(t + 1) = mi(t), ∀i 6= c (3.45)

donde el coeficiente de aprendizaje, α(t), es monótonamente decre-
ciente con el tiempo.

Un método computacionalmente más eficiente y extensamente utiliza-
do en la literatura es el k-means [55] [45] [47]. El método puede resumirse
en los siguientes pasos:

a) Elegir una colección arbitraria de vectores de codificación mi

b) Para cada vector de codificación mi generar una lista Li con todos los datos
x para los cuales mi es el vector de codificación más próximo.

c) Asignar a cada vector de codificación mi la media de los datos que forman
su lista Li.

d) Repetir los pasos b) y c) hasta la convergencia.

Los dos algoritmos descritos son de carácter competitivo. En ambos,
los elementos del SOM compiten entre śı para adaptarse. En el primero de
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los algoritmos, se aprecia este hecho muy claramente: para cada iteración
se adapta el elemento que vence. En el método k-means, la generación
de las listas en base a las cuales se adapta cada elemento tiene también
carácter competitivo.

Algoritmo de Aprendizaje de Kohonen

La minimización de la función de coste (3.42), como se dijo en la sección
anterior, no produce mapas ordenados en el sentido de que elementos
gi próximos en el espacio de salida no se corresponden en general con
elementos mi próximos en el espacio de entrada. De hecho, la solución a
(3.42) padece una importante indeterminación al ser igualmente válida
cualquier permutación entre los vectores de codificación hallados. Koho-
nen [55][21][22] propone para ello la introducción de una ligera modifica-
ción en (3.42): un núcleo de suavizado local, hci función de la distancia
en el espacio de salida entre las unidades gc y gi:

E =

∫
hci · f [d(x,mc)]p(x)dx (3.46)

La introducción del núcleo hci induce un orden en los vectores de
codificación obtenidos al minimizar (3.46). El carácter totalmente com-
petitivo de los algoritmos de aprendizaje tipo VQ se combina ahora con
un carácter cooperativo: no sólo debe mejorar la unidad vencedora si-
no también sus vecinas. El comportamiento del sistema es similar al de
una “red elástica” en la que el núcleo hci ejerce el efecto de elemento de
ligazón entre las unidades de la red.

Aunque no se conoce una solución directa para la minimización de
(3.46), existen varios algoritmos que permiten obtener una solución apro-
ximada para las mi. El algoritmo del SOM, propuesto por Kohonen [22]
es el siguiente:

c = arg min
i

‖x − mi(t)‖ (3.47)

mi(t + 1) = mi(t) + α(t)hci(t)[x(t) − mi(t)] (3.48)

El núcleo hci es, en general, una función decreciente con la distancia
definida en la ret́ıcula del espacio de salida. Dos formas habituales para el
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núcleo suelen ser las vecindades de tipo burbuja y gaussiana. La vecindad
de tipo burbuja se define como:

hci =

{
1 Si dg(gc,gi) ≤ Nc

0 en otro caso
(3.49)

donde dg(·, ·) es una medida distancia definida en la ret́ıcula del espacio
de salida4 y Nc define la amplitud del campo receptivo, representando
la distancia en la ret́ıcula a la neurona vencedora a partir de la cual
las neuronas no responden al est́ımulo. La vecindad gaussiana se define
como:

hci = e−
dg(c,i)2

σ2 (3.50)

que define un campo receptivo cuyo tamaño viene dado por σ y cuya
intensidad decrece monótonamente en función de la distancia dg(., .) de-
finida en la ret́ıcula a la neurona vencedora.

A diferencia de la vecindad de tipo burbuja, la vecindad gaussiana
hace que todas las neuronas del SOM se adapten –con mayor o menor
intensidad– cada vez que llega un est́ımulo, decreciendo además la velo-
cidad de adaptación de forma continua con la distancia a la ganadora.
Esto mejora las propiedades de autoorganización y hace que el aprendi-
zaje se asemeje más a los procesos biológicos de autoorganización. Por
otro lado, la vecindad de tipo burbuja puede ser computacionalmente
más eficiente en algunos casos al no requerir la adaptación de todas las
neuronas con cada est́ımulo.

Entrenamiento del SOM en modo batch. Al igual que en el caso
de los algoritmos VQ, existe una versión batch computacionalmente más
eficiente:

a) Se obtienen los ı́ndices de las unidades vencedoras para cada dato de ejemplo
x(k)

c(k) = arg min
i

‖x(k) − mi(t)‖, k = 1, 2, . . . , N

4Medidas de distancia t́ıpicas son las de tipo enlace (número mı́nimo de enlaces a
recorrer para ir de la unidad c a la unidad i en la ret́ıcula), tipo caja, eucĺıdea, etc.
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b) Se obtienen los nuevos mi mediante la media ponderada

mi(t + 1) =

∑
k hc(k)i(t) · x(k)∑

k hc(k)i(t)
(3.51)

c) Repetir los pasos a) y b) decreciendo suavemente con el tiempo la amplitud
del campo receptivo de hci hasta la convergencia.

Nótese que el algoritmo k-means se obtiene como caso particular de
éste cuando el campo receptivo se reduce a un punto:

hci = δ(c, i) =

{
1 Si i = c
0 en otro caso

(3.52)

3.8.4 Propiedades del mapa de caracteŕısticas

El mapa de caracteŕısticas definido en 3.8.2 revela importantes propieda-
des estad́ısticas de la distribución de los datos en el espacio de entrada.

Aproximación de la función de densidad de los datos. En [22]
se sugiere la idea de que los vectores de codificación se distribuyen en el
espacio de entrada con mayor probabilidad en regiones en las que la fun-
ción de densidad de probabilidad de los datos, p(x), es mayor y viceversa.
De acuerdo con esto, el SOM dedica más neuronas a aquellas regiones del
espacio de entrada con mayor probabilidad de aparición de datos. Dado
que en el espacio de salida estas neuronas se disponen de forma regular,
es evidente que regiones con más densidad de probabilidad se proyectan
sobre zonas más amplias. En definitiva, el área dedicada a la representa-
ción de una caracteŕıstica determinada es, en cierta medida, proporcional
a la frecuencia estad́ıstica de aparición de dicha caracteŕıstica.

Se define [47] el factor de magnificación m(x) como el número de
neuronas por cada diferencial de volumen dx del espacio de entrada. El
factor de magnificación es tal que integrado en todo el espacio de entrada
da el numero total de neuronas del SOM:

∫
Rn

m(x) · dx = K (3.53)
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La idea sugerida por Kohonen, expresada matemáticamente, seŕıa

m(x) ∝ p(x) (3.54)

En general, la relación (3.54) no se verifica exactamente. En el caso
de mapas de caracteŕısticas bidimensionales es dif́ıcil establecer una re-
lación entre el factor de magnificación y la función de densidad. Ritter
et al, la analizaron para el caso unidimensional mostrando que el factor
de magnificación tiende asintóticamente a m(x) ∝ p(x)r, donde el expo-
nente r depende del número de neuronas que forman la vecindad de la
vencedora y se encuentra aproximandamente entre r = 1/3 y r = 2/3.
No obstante, aunque la proporcionalidad no se verifica, la afirmación de
que est́ımulos frecuentes inducen áreas mayores para su representación
sigue siendo válida.

Existen, sin embargo diversas soluciones propuestas en la literatura
cient́ıfica dirigidas a la corrección del factor de magnificación. Bauer et
al [56] proponen una modificación del algoritmo original del SOM basada
en la modificación del coeficiente de aprendizaje, α(t), para cada neurona
en función de la densidad de est́ımulos en la posición de cada neurona
mi.

α(t) = α0P (mi)
m (3.55)

siendo m un parámetro de diseño. En particular, para conseguir una
proporcionalidad directa (r = 1), Bauer et al. proponen m = 0.5.

La capacidad de aproximar la función de densidad de los datos tiene
fuertes connotaciones biológicas. Desde un enfoque biológico, el SOM
distribuye la información sensorial recibida en áreas de un mapa cuyos
tamaños guardan relación directa con la frecuencia de los est́ımulos aso-
ciados a cada área. Se sabe [55] [22] que la información sensorial se
organiza en el cerebro en mapas, esto es, las representaciones internas de
información en el cerebro son organizadas, por lo general, espacialmente.

Ordenación topológica. Los vectores de codificación del SOM, tras
el proceso de adaptación, se distribuyen a lo largo del espacio de entrada
de manera que, además de distribuirse de forma similar a como lo hacen
los datos, lo hacen de forma ordenada en el sentido de que las relaciones
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de vecindad definidas en el espacio de salida (conexiones en la ret́ıcula)
prevalecen en los vectores de codificación del espacio de entrada tras la
convergencia. Puede afirmarse que:

Nodos gi, gj próximos en la ret́ıcula definida en el espacio de
salida, se corresponden con vectores mi, mj que también son
próximos en el espacio de entrada.

El SOM, tras la convergencia, puede verse como una deformación con-
tinua de los nodos de la ret́ıcula, como si se tratase de una red elástica que
se extiende a lo largo de los datos del espacio de entrada, comprimiéndose
en zonas de alta densidad y estirándose en zonas de baja densidad. En
la figura 3.9 puede apreciarse visualmente este hecho.

La propiedad de ordenación topológica es una consecuencia directa
del núcleo hci en la ecuación (3.48). Este factor implica el movimiento de
adaptación, no sólo de la neurona vencedora mc sino también (aunque no
necesariamente en la misma medida) de las neuronas próximas a ella en la
ret́ıcula del espacio de salida. En definitiva, hace que neuronas próximas
en la ret́ıcula reciban tratamientos similares durante el entrenamiento.

Esta propiedad se asemeja a un cierto tipo de continuidad del mapa de
caracteŕısticas al asegurar que la activación de neuronas próximas en la
ret́ıcula corresponde a est́ımulos similares. A diferencia de los algoritmos
VQ, puramente competitivos, el mapa de caracteŕısticas no sólo detecta
agrupaciones de est́ımulos sino que los visualiza próximas o lejanas en
función de su grado de similitud.

En el caso concreto de trayectorias en el espacio de entrada (espacio
de caracteŕısticas), las trayectorias proyectadas por el mapa S(·) son el
resultado de una deformación seguida de una cuantificación sobre el espa-
cio de la ret́ıcula. Si la conservación de la topoloǵıa no se verificase (caso
de algoritmos VQ competitivos puros), la trayectoria sufriŕıa un desme-
nuzamiento y se traduciŕıa en una secuencia aparentemente aleatoria de
activaciones en los nodos de la ret́ıcula.

Reducción de la Dimensionalidad. Esta propiedad es una conse-
cuencia directa de las anteriores. La capacidad de aproximar la geometŕıa
de la función de densidad conservando a la vez la topoloǵıa definida en
una ret́ıcula de dimensión p implican que el mapa resultante S(·) resu-
ma en p coordenadas (las coordenadas o posiciones de la ret́ıcula) las
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n caracteŕısticas del espacio de entrada. Esta propiedad está estrecha-
mente relacionada con la idea del análisis de componentes principales
(PCA). En ésta última técnica, un hiperplano de dimensión p se ajusta
mı́nimo-cuadráticamente a la estructura de los datos; las proyecciones de
los datos sobre el hiperplano determinan las p componentes principales.

En el caso del SOM, se realiza una proyección sobre una hipersuper-
ficie de dimensión p, que se deforma ajustándose a los datos. Se trata,
en cierto sentido de un análisis de componentes principales no lineal. Es-
te tipo de análisis tiene importantes ventajas sobre el PCA clásico. El
método PCA da resultados óptimos cuando la distribución de los datos
es lineal (normal multivariante, por ejemplo); sin embargo, cuando las
componentes están relacionadas de manera no lineal las PCA dan resul-
tados poco satisfactorios. En la figura 3.10 se aprecia claramente. Los
datos de ejemplo tienen claramente una componente principal (“largo”
de la curva) y una secundaria (“ancho” de la curva). El análisis PCA
es incapaz de reconocerlas mientras que el SOM detecta la componente
más significativa sin problemas.

Aproximación de los Datos de Entrada Los vectores de codifica-
ción constituyen una buena aproximación de los datos del espacio de
entrada, precisamente por la propiedad del SOM de aproximación de la
función de densidad del espacio de entrada.

La función de coste (3.42) (y en un sentido más general, la función
(3.46)) también conocida como distorsión esperada indica la esperanza
del error cometido por sustituir un dato x del espacio de entrada por su
vector de codificación más próximo.

Esta propiedad permite codificar los datos de entrada dando lugar a
una representación mucho más compacta. El proceso de sustituir cada
dato x por el vector de codificación más próximo es, en realidad un
proceso de cuantificación en el espacio de entrada, similar al que ocurre
al codificar un valor analógico mediante uno digital. El error cometido
se conoce como error de cuantificación

q(x) = ‖x − mc‖, c = arg min
i
{‖x − mi‖} (3.56)

El algoritmo (3.41) define una partición del espacio de entrada en K
regiones de Voronoi, Vi ⊂ R

n, donde cada Vi se define como aquellos pun-
tos x cuya distancia a mi es menor que la distancia a mj para cualquier
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Figura 3.10: Comparación de SOM y PCA en la reducción de la dimen-
sionalidad. Como puede apreciarse en la figura, el SOM ( 10×1) “capta”
la estructura inherente a los datos y la resume en una dimensión (en este
caso, la única coordenada de la ret́ıcula). El PCA, por el contrario, busca
una tendencia lineal, lo que resulta insuficiente en datos de geometŕıa no
lineal.

j 6= i. Nótese, que todos los puntos pertenecientes a una misma región
de Voronoi Vi se proyectarán en la misma posición gi en el espacio de
salida.

En la figura 3.11 se aprecian las regiones de Voronoi generadas por
un SOM de 7×7 en un espacio de entrada de dimensión 2. La propiedad
de aproximación de la función de densidad hace que zonas con mayor
densidad de est́ımulos sean representadas con más precisión que zonas
poco pobladas. Esta propiedad es utilizada en algoritmos de compresión
de datos e imágenes. En estos algoritmos se sustituyen bloques de datos
por los vectores de codificación más próximos. Como ejemplo, utilizando
256 vectores, es posible codificar un bloque de n datos en coma flotante
(vector de entrada x de dimensión n) mediante un sólo byte lo que per-
mite llegar a razones de compresión del orden de varias decenas a uno,
en función de la precisión deseada.
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Figura 3.11: Partición del espacio de entrada en regiones de Voronoi. El
SOM representa con mayor precisión las regiones con mayor densidad de
est́ımulos, minimizando el error de cuantificación.

El error de cuantificación es mı́nimo cuando la función de densidad
de los datos de entrada es similar a la utilizada durante el entrenamiento
del SOM para determinar los vectores de codificación mi. Cuando la
situación cambia, es decir, cuando los datos son generados con arreglo a
otra ley o distribución, el error de cuantificación aumenta, lo que provee
un mecanismo para determinar el grado de ajuste de la situación actual
respecto a las situaciones utilizadas en el entrenamiento.

Este indicador resulta de gran valor en la monitorización de la condi-
ción de procesos, ya que un incremento del mismo revela una situación
poco frecuente o imprevista. En [21], Kohonen describe una aplicación
real en un sistema de administración de anestesia a un paciente en la que
un incremento del error de cuantificación, junto con la observación de la
trayectoria proyectada por el SOM, revela una obstrucción en el subsis-
tema de intubación. En esta Tesis se utiliza, como se verá más adelante,
este error como indicador de anomaĺıas en la máquina.
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3.9 Conclusiones

A lo largo de este caṕıtulo se han analizado diversas técnicas de reduc-
ción de la dimensionalidad. Todas ellas modelan, de una u otra forma,
las correlaciones existentes entre las variables con el objeto de eliminar
las redundancias a las que dan lugar. El método PCA es una de las
técnicas más empleadas por su efectividad y sencillez, aunque puede re-
sultar ineficaz en el caso de datos no linealmente correlados.

El método Kernel PCA surge como una generalización del PCA. Este
método se basa en proyectar los datos mediante un mapa no lineal sobre
un espacio de elevada dimensionalidad en el que el problema puede tra-
tarse por métodos lineales sin la necesidad de trabajar expĺıcitamente en
dicho espacio gracias al uso de núcleos. Sin embargo, puede ser computa-
cionalmente ineficiente para muestras grandes, al crecer el tamaño de la
matriz K con el tamaño de la muestra. Por otra parte, la no existencia de
criterios objetivos para la elección del núcleo y su dificultad de interpre-
tación pueden ser un problema para su aplicación en la monitorización
de la condición de procesos.

Los métodos MDS permiten generar proyecciones de los datos de en-
trada en un espacio de baja dimensionalidad preservando las distancias
mutuas, lo que permite visualizar las relaciones geométricas más impor-
tantes, pero utilizan algoritmos que consumen mucha memoria y deman-
dan un alto número de operaciones; además, no definen expĺıcitamente un
mapa entre ambos espacios, lo que los hace poco aptos para aplicaciones
en tiempo real.

Otros métodos, como las redes neuronales feedforward autoasociati-
vas, aunque tienen muy buenos tiempos de ejecución y dan buenos resul-
tados, son más oscuros en cuanto a la interpretación, y carecen de crite-
rios para la elección de la topoloǵıa más adecuada de la red, por lo que
su entrenamiento suele requerir a menudo un procedimiento heuŕıstico.

El GTM, por el contrario, se deriva a partir de principios estad́ısticos
y genera expĺıcitamente un mapa funcional entre el espacio de proyección
(espacio latente) y el espacio de entrada que maximiza la verosimilitud
de la muestra. Este mapa es continuo y tiene propiedades similares a las
del SOM.

El SOM obtiene resultados similares aunque por un procedimiento ex-
traordinariamente simple y robusto, admitiendo además de forma natural
generalizaciones en cuanto a la geometŕıa de la superficie que aproxima
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los datos del espacio de entrada, sin más que modificar la topoloǵıa defi-
nida en la ret́ıcula. Pese a su carácter discreto, la generalización al caso
continuo, como se verá en el siguiente caṕıtulo, puede obtenerse emplean-
do técnicas de regresión de núcleo. La arquitectura resultante muestra
rápidos tiempos de ejecución al definir también un mapa funcional de
forma expĺıcita, lo que unido a su mayor facilidad de interpretación y fle-
xibilidad la hacen idónea como técnica de proyección para su aplicación
en la supervisión de procesos.



Caṕıtulo 4

Generación de Mapas
Continuos

4.1 El problema de la cuantificación del SOM

en la Supervisión de Procesos

El algoritmo de proyección del SOM, S(x), definido en (3.41), en la sec-
ción 3.8.2, plantea evidentes carencias debido al proceso de discretización
que tiene lugar. El error cometido al representar un vector x mediante
un vector de codificación del SOM, mc, puede considerarse debido a dos
factores:

a) Un error de cuantificación, derivado del hecho de dividir el es-
pacio de entrada en una colección finita de regiones de Voronoi,
{Vi}i=1,...,K , asociadas a cada uno de los vectores de codificación
{mi}i=1,...,K .

b) Un error de aproximación o modelado que considera el resto de los
factores que influyen el el error, derivados, por ejemplo, de valores
subóptimos de los mi, o de una dimensionalidad intŕınseca de los
datos superior a la del modelo, que reflejan la no idoneidad del
modelo para adaptarse a la geometŕıa datos de entrada.

En la monitorización y supervisión del estado de un proceso, el error
de cuantificación constituye una importante desventaja por varias razo-
nes. Muchos procesos industriales son, en esencia, continuos, y su estado
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exhibe tendencias, derivas, ciclos ĺımite, etc. que, a menudo, juegan un
papel crucial a la hora de determinar la condición de los mismos. Cuan-
do se aplica el mapa (3.41) a la trayectoria descrita por un vector de
caracteŕısticas o medidas del proceso, f(t), da lugar a una trayectoria
proyectada sobre un espacio de visualización de carácter discontinuo:

fg(t) = S(f(t)) (4.1)

Esta trayectoria, aunque puede describir el comportamiento del proce-
so en grandes ĺıneas, plantea dificultades para reflejar pequeños cambios
en la condición de la máquina que podŕıan revelar información vital sobre
la marcha del proceso. Aśı, por ejemplo, supóngase el proceso en un esta-
do determinado x(t). Si en un momento determinado –por ejemplo, por
un incremento paulatino de una de sus variables– el estado del proceso
sufre una ligera desviación que se traduzca en el vector de caracteŕısticas

f(t + ∆t) = f(t) + ∆f(t) (4.2)

la situación no se apreciará en la trayectoria proyectada fg(t) si el nuevo
valor del vector de caracteŕısticas, f(t + ∆t), permanece aún en la región
de Voronoi anterior. Dicho de otra forma, una perturbación ∆f(t) en el
vector de caracteŕısticas no se traducirá en una perturbación ∆fg(t) en
la trayectoria visualizada.

El problema de la cuantificación podŕıa ser parcialmente solucionado
incrementando el número de neuronas, lo que reduce el tamaño de las
regiones de Voronoi y, por consiguiente, la probabilidad de pasar por
alto alteraciones incipientes en el proceso. Sin embargo, esto redunda en
un mayor coste computacional y, aunque en menor medida, el problema
subsiste.

4.2 Interpolación mediante Regresión de Núcleo

El problema de la cuantificación puede paliarse mediante la generación
de un mapa continuo utilizando técnicas de interpolación multidimensio-
nal. Una extensión natural del algoritmo de proyección del SOM puede
expresarse utilizando el Estimador de Regresión Nadaraya-Watson (NW-
RE):

S(x|xi, yi) =

∑
i Φ(‖x − xi‖)yi∑
i Φ(‖x − xi‖)

(4.3)



4.2 Interpolación mediante Regresión de Núcleo 97

donde el núcleo Φ(x) es una función continua, acotada y real de x, y
simétrica en torno al origen, en el que toma su máximo valor [47]. Una
de las formas más habituales es el núcleo gaussiano de base esférica:

Φ(x) = e−
1
2
‖x‖2/σ2

(4.4)

que, en su forma más general, viene dada por,

Φ(x) = e−
1
2
xT C−1x (4.5)

donde C es una matriz simétrica que define un hiperelipsoide en el
espacio de x.

La expresión (4.3) recibe también el nombre de GRNN (Generalized
Regression Neural Network) dado que puede ser implementada mediante
una arquitectura masivamente paralela de neuronas similares y aproxima
la superficie de regresión de los datos a medida que el número de ejemplos
se aproxima al infinito. La regresión de núcleo es una técnica firmemente
asentada en diversas áreas como en predicción de series temporales por su
sencillez y eficacia. En [57], Yee y Haykin demuestran que ésta equivale
a una forma regularizada de redes de base radial (RBF), lo que permite
encuadrarla dentro de éste último tipo de redes.

El estimador de Nadaraya-Watson tiene una sólida base estad́ıstica.
Puede demostrarse, [58], [47], que éste es un estimador consistente de la
función f(x) para el siguiente problema de regresión:

yi = f(xi) + ε, i = 1 . . . , N (4.6)

donde la solución óptima para este problema es la esperanza de y condi-
cionada a x, es decir,

f(x) = E[y|x] =

∫
Rp

yp(y|x)dy =

∫
Rp

y · p(x, y)

p(x)
dy (4.7)

donde p(y|x) es la densidad de probabilidad condicional de un vector y
en el espacio de salida R

p (en nuestro caso, el espacio de visualización)
dado un vector x en el espacio de entrada (espacio de caracteŕısticas y/o
medidas) R

n. Como puede comprobarse, el estimador Nadaraya-Watson
no requiere el conocimiento de p(x, y) ni el de p(x), utilizando tan sólo
una muestra {(xi, yi)}i=1,...,N representativa de la función de densidad
conjunta p(x, y).
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En [22] (ver también sección 3.8.4 en esta tesis), Kohonen sugiere la
idea de que los vectores de codificación se distribuyen en el espacio de
entrada con más densidad en aquellos puntos en los que existe mayor
densidad de ejemplos o est́ımulos. Dicho de otra forma, se atribuye al
SOM cierta capacidad de aproximar la función de densidad del espacio
de entrada. Existen, sin embargo, evidencias de que esto no es estricta-
mente cierto. Algunos autores [56], [59], incluso el propio Kohonen [22]
reconocen que la aproximación no es exacta.

Una magnitud que describe adecuadamente el grado de aproximación
es el factor de magnificación m(x), que representa la densidad de neuro-
nas en un entorno suficientemente pequeño de x en el espacio de entrada.
De acuerdo con esta definición, una aproximación ideal de la función de
densidad de los datos de entrada implicaŕıa

m(x) ∝ p(x) (4.8)

en cuyo caso se alcanzaŕıa un mapa de máxima entroṕıa y todas las
neuronas se excitaŕıan con la misma probabilidad siempre que los vectores
de entrada x sigan distribuyéndose con arreglo a la función de densidad
p(x).

Sin embargo, aún no está claro bajo qué condiciones es cierta la pro-
porcionalidad directa, existiendo diversos resultados en los que se de-
muestra, bajo ciertas condiciones, que

m(x) ∝ p(x)µ (4.9)

donde, en general, 0 < µ < 1. Esto significa que regiones en el espacio
de entrada con bajas densidades son sobrerrepresentadas por el SOM
mientras que, por el contrario, regiones con altas densidades de est́ımulos
son infrarrepresentadas.

Existen, no obstante, trabajos en los que se proponen ligeras modifi-
caciones en el algoritmo de entrenamiento del SOM orientadas a corregir
la distorsión del factor de magnificación. DeSieno [59] propone el deno-
minado “algoritmo de consciencia”, que considera el número de veces que
cada neurona vence en orden a modificar el proceso competitivo dando
menos oportunidades de ganar a aquellas neuronas con mayor tasa de
est́ımulos recibidos. Bauer et al [56] sugieren, por otra parte, un método
basado en la adaptación del coeficiente de aprendizaje –denotado por
α(t) en la ecuación (3.48)– en el SOM.
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Si m(x) ∝ p(x), en el supuesto de que los est́ımulos x se ajusten a
p(x), todas las neuronas se activarán con la misma probabilidad. Es-
to conduce a una distribución espacialmente uniforme (una binomial, al
tratarse de un caso discreto) en el espacio de visualización, siempre que
los elementos de la rejilla estén distribuidos de forma regular y equies-
paciada en el espacio de visualización. Bajo esta hipótesis se dan tres
circunstancias:

a) Los vectores de codificación mi constituyen una muestra cuya dis-
tribución en el espacio de caracteŕısticas es proporcional a la de los
est́ımulos que llegan del proceso, p(x).

b) Los elementos de la rejilla gi constituyen una muestra distribuida
uniformemente en el espacio de visualización.

c) La correspondencia entre cada gi y cada mi no es arbitraria sino
que, dada la capacidad del SOM de aproximar la topoloǵıa, es tal
que elementos próximos en la rejilla se corresponden con elementos
próximos en el espacio de caracteŕısticas1. Bajo otro punto de vista,
la preservación de la topoloǵıa hace que el SOM elija, entre todas
las permutaciones posibles que caben para asignar cada posición gi

con cada vector de codificación mi, aquélla que menor distorsión
provocaŕıa a la hora de extrapolar al caso continuo.

Según lo visto anteriormente, parece plausible la idea de que los ele-
mentos (mi,gi) ∈ R

n+p constituyen muestras representativas para apro-
ximar una función o mapa continuo que, aplicado a una variable aleatoria
continua de distribución uniforme en el espacio de visualización generaŕıa
una variable aleatoria cuya distribución se aproximaŕıa a p(x). La propie-
dad de consistencia (i.e. asintóticamente insesgado según crece el tamaño
de la muestra) del estimador de Nadaraya-Watson junto con lo indicado

1Esta propiedad evoca, en cierto sentido, la definición de continuidad uniforme:

Una función f se dice uniformemente continua en D si para todo ε > 0
existe un δ > 0 tal que para todo x, x′ ∈ D tales que |x−x′| < δ se verifica
|f(x) − f(x′)| < ε

es decir, si dos puntos son próximos en el espacio origen, lo son también sus
homólogos en el espacio imagen. Esto, a nuestro juicio, parece evidenciar la idoneidad
de las muestras mi,gi que genera el SOM con vistas a obtener mediante interpolación
la función continua de la que supuestamente proceden.
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anteriormente sugiere la elección de este estimador para la generación de
mapas continuos basados en el SOM:

S(x|mi,gi) =

∑
i Φ(‖x − mi‖)gi∑
i Φ(‖x − mi‖)

(4.10)

Dado que este modelo continuo deriva del SOM y de la aplicación
de técnicas de regresión de núcleo (Kernel Regression), con el objeto de
abreviar, se utilizará el término KR-SOM para describir la aplicación
combinada de ambas técnicas.

4.3 Otras Alternativas

La obtención de un mapa continuo del espacio de entrada del SOM sobre
el espacio de salida a partir de los vectores de codificación mi en el
espacio de entrada y sus correspondientes nodos gi en la ret́ıcula del
espacio de salida constituye un caso de interpolación multidimensional
con nodos irregularmente espaciados. La obtención de un mapa en estas
condiciones que verifique ciertas condiciones de regularidad y suavidad
y al mismo tiempo constituya una buena aproximación no es sencillo,
dedicándose aún hoy en d́ıa un considerable esfuerzo investigador en este
sentido.

El método de regresión de núcleo, sugerido en esta tesis, además
de las justificaciones que se detallan en el apartado anterior, destaca
por su simplicidad, y su comportamiento asintóticamente óptimo cuando
crece el número de neuronas. No obstante, existen en la literatura otras
alternativas orientadas a obtener una generalización continua del SOM
mediante interpolación que merece la pena destacar.

4.3.1 Modelos Lineales Locales

En [24] y [26], Goppert y Rosenstiel emplean una aproximación de tipo
iterativo basada en modelos locales. Cada modelo local está constituido
por las k neuronas mejor adaptadas al vector x o bien las k neuronas
más próximas a la vencedora según la topoloǵıa definida en el SOM. Un
algoritmo iterativo sobre el modelo local correspondiente al vector x del
espacio de entrada permite obtener simultáneamente su aproximación x̂
aśı como su homólogo ŷ en el espacio de salida (visualización). Este
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método no es óptimo y requiere varias iteraciones por cada vector x a
proyectar. Por otra parte, el vector x induce modelos locales diferentes
en función de las neuronas que le sean más próximas lo que da lugar
a mapas que no son continuos (los mapas son, en realidad, continuos a
trozos). Los propios autores han propuesto modificaciones posteriores
basadas en el promediado ponderado de varias soluciones aunque sólo
palian en parte el problema añadiendo complejidad y más parámetros al
algoritmo.

4.3.2 Algoritmo PSOM

Una solución elegante, aportada por Ritter [60], [91], [92] es el PSOM.
El PSOM (Parameterized SOM ), utiliza un conjunto de funciones base2

en el espacio de la ret́ıcula y construye a partir de ellas una hipersu-
perficie suave que aproxima la geometŕıa de las mi, lo que define un
mapa del espacio de salida (rejilla equiespaciada) sobre el espacio de en-
trada. Este mapa es de gran calidad, precisamente por la regularidad
de los nodos de las funciones base, estructurados de forma equiespacia-
da. El paso inverso, es decir, la proyección de puntos x del espacio de
entrada sobre el espacio de salida (espacio de visualización) se hace me-
diante iteración, utilizando métodos de optimización de segundo orden
tipo Levenberg-Marquardt. La solución aportada por Ritter es de gran
elegancia y resuelve de manera muy eficaz el enorme problema planteado
por la dificultad de interpolar con datos irregularmente espaciados en
el espacio origen. Sin embargo, el algoritmo Levenberg-Marquardt es de
carácter iterativo, e implica además el cálculo del gradiente y la matriz
Hessiana del error lo que puede hacerlo inviable computacionalmente.

4.3.3 Núcleos Hiperelipsoidales

Otra ĺınea de investigación estrechamente ligada a la interpolación por
regresión de núcleo se centra en la optimización de los parámetros de las
funciones base. Los núcleos esféricos, como los utilizados en el estimador
NWRE, funcionan bien con datos distribuidos con cierta uniformidad pe-
ro se mustran ineficientes cuando la distribución de éstos es poco regular.

2Ritter sugiere como funciones base la extensión multidimensional de los conocidos
polinomios de Lagrange, mediante el producto de polinomios definidos para cada
dimensión.
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Cuando la distribución estad́ıstica de los datos en el espacio de entrada
es poco regular, los núcleos esféricos pueden llegar a ser activados por
datos que debeŕıan activar unidades vecinas o, por el contrario, pueden
no ser suficientemente activados por datos del espacio de entrada que
debeŕıan activarlos. En este caso, a medida que se incrementa el número
de núcleos en el estimador NWRE la dependencia de los parámetros del
núcleo es menor (propiedad de consistencia), pudiendo conseguirse un
buen estimador utilizando un número suficiente de núcleos esféricos a
costa de una mayor carga computacional.

Durante el desarrollo de esta tesis se estudió la posibilidad de utilizar
como núcleos funciones de base radial (RBF’s) de simetŕıa hiperelipsoi-
dal. Parece razonable, en este sentido, la idea de que la utilización de
núcleos hiperelipsoidales permite una mayor adaptación de las funciones
base a la geometŕıa de la función de densidad, pudiendo aliviar, en parte,
los problemas comentados anteriormente. No obstante, el problema es
complejo y hasta donde se ha podido indagar durante el desarrollo de es-
ta tesis, varias cuestiones quedaron abiertas. En primer lugar, no existe,
en principio, un criterio objetivo que permita determinar la bondad de
un determinado juego de matrices de covarianzas para las funciones base.
Un aspecto clave, a nuestro juicio, reside en la función de densidad del
espacio de entrada. En un principio pareció sugerente la idea aportada
por Tipping y Bishop en [61], donde proponen “capturar” la complejidad
de la distribución de los datos mediante una combinación de modelos es-
tad́ısticos locales lineales PCA. Cada uno de estos modelos describiŕıa la
distribución localmente según una normal multivariante de media ci y
matriz de covarianzas Ci. La idea, por tanto, consiste en considerar fun-
ciones base con centros ci y covarianzas Ci tales que aproximan mediante
mezcla gaussiana la función de densidad de los ejemplos en el espacio de
entrada.

Probada esta idea para varios casos, los resultados no fueron total-
mente satisfactorios fundamentalmente por dos razones:

a) Se empleó el método EM (Expectation Maximization), utilizado por
Tipping y Bishop para el cálculo de las matrices de covarianzas de
cada unidad, tomando como centros los mi del SOM. Como pudo
comprobarse a través de varios ejemplos, en ocasiones da lugar a
soluciones degeneradas (matrices de covarianzas con valores propios
muy dispares) para algunas de las unidades, lo que implica una
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discriminación absoluta en cuanto a la activación de dicha unidad
por parte de datos del espacio de entrada situados en las direcciones
menos preferentes.

b) Por otra parte, aun en casos en los que las matrices son balanceadas,
los resultados no siempre fueron claramente mejores que con el
uso de núcleos esféricos. Pudo comprobarse que las direcciones
preferentes lo eran demasiado siendo demasiado activadas por datos
que, aunque alejados, cáıan en dichas direcciones.

En la figura adjunta, se muestra uno de los casos en los que se probó
la eficacia de los núcleos hiperelipsoidales. La figura muestra datos pro-
cedentes de una distribución generada sintéticamente deformando una
uniforme mediante una transformación no lineal. Junto a ella se muestra
cómo los vectores del SOM se ajustan a la distribución, aproximando la
función de densidad.
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Figura 4.1: Datos de ejemplo en el espacio de entrada.

Tras aplicar el método EM, y realizar las proyecciones de cada uno
de los puntos mediante el estimador NWRE empleando los tres tipos de
núcleos (esféricos iguales, esféricos obtenidos con EM e hiperelipsoidales
obtenidos con EM), los resultados obtenidos fueron los que se muestran
en la figura 4.2:
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Figura 4.2: Comparación del uso de núcleos esféricos, núcleos esféricos
distintos (uno por neurona) y nucleos hiperelipsoidales. Como puede
apreciarse, los resultados en las proyecciones no mejoran mucho los re-
sultados arrojados por los núcleos esféricos.

El objetivo ideal seŕıa conseguir una distribución uniforme en el es-
pacio de visualización, lo que implicaŕıa que el mapa no lineal generado
es el de máxima entroṕıa. Esta situación implicaŕıa que el mapa conti-
nuo generado habŕıa hecho un desdoblamiento óptimo de la función de
densidad.

Puede apreciarse que el uso de núcleos esféricos distintos parece que
incluso emperora la situación. Aparecen muchas zonas con alta densidad
de puntos proyectados junto con zonas vaćıas. En los núcleos hiperelip-
soidales, parece apreciarse una ligera mejoŕıa respecto al uso de nucleos
esféricos iguales. Mientras que en éstos últimos se produce una concen-
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tración de puntos proyectados debida a la no adecuación del tamaño de
los núcleos en la zona de alta densidad de los datos de entrada, en el caso
de nucleos hiperelipsoidales, la adaptación del tamaño de los núcleos es
mejor y los puntos proyectados son algo más uniformes. Un problema
que puede apreciarse en los tres casos es el efecto borde, debido al he-
cho de que el SOM no ubica neuronas fuera de la región en la que están
los datos, lo que origina que los puntos periféricos se proyecten en las
regiones periféricas del espacio de visualización.

Pese a la leve mejoŕıa con el uso de núcleos hiperelipsoidales, no parece
ser rentable el esfuerzo requerido para determinar los núcleos en relación
con el beneficio obtenido. No obstante, lo que śı parece indudable es que
la mejor solución no es necesariamente la de núcleos esféricos, siendo, a
nuestro juicio, de enorme interés el estudio de un criterio que permita
establecer una configuración óptima de los parámetros de las funciones
base.
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Caṕıtulo 5

Metodoloǵıa para
Monitorización de la
Condición basada en SOM
Interpolado

5.1 Introducción

En los caṕıtulos anteriores, de acuerdo con el enfoque dado en la sección
1.4, en la que se formula el problema esencial de esta Tesis, se han descrito
diversas técnicas orientadas a reducir la dimensionalidad preservando la
información relativa a la condición del proceso.

La reducción de la dimensionalidad se realiza en varios pasos suce-
sivos: planificación del sistema de medidas (ubicación, tipo, número de
sensores, etc.), técnicas de extracción de caracteŕısticas y técnicas es-
pećıficas de reducción de la dimensionalidad. A lo largo de este proceso,
el grado de conocimiento a priori empleado en cada paso decrece mien-
tras que el nivel de abstracción crece. Si los pasos adoptados verifican
ciertas condiciones, como se describe en 1.4, el resultado final es un ma-
pa que proyecta el espacio de estados sobre un espacio de visualización
que, a efectos de la determinación de la condición, puede considerarse
equivalente al espacio de estados.

A lo largo de este caṕıtulo, se describe una metodoloǵıa para la apli-
cación del SOM interpolado (KR-SOM) que presupone ya realizadas las
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etapas anteriores, a saber, el diseño del sistema de medidas y la extrac-
ción de las caracteŕısticas más importantes. Aunque la proyección de
la trayectoria de estado sobre el espacio de visualización es fundamental
en la metodoloǵıa propuesta en esta Tesis, de nada serviŕıa sin el cono-
cimiento de la “orograf́ıa” de este espacio, es decir, la información que
permite relacionar la condición del proceso con la posición del puntero
en el espacio de visualización.

El presente caṕıtulo, además de describir la forma de aplicar el KR-
SOM para la proyección, tiene como objetivo proponer varias técnicas
para extraer la información sobre la citada “orograf́ıa” que se encuentra
latente en los vectores de codificación mi del SOM.

5.2 Proyección del Estado del Proceso

El algoritmo de proyección tiene una enorme importancia en la monito-
rización y supervisión del estado de procesos dado que la proyección del
estado sobre el espacio de visualización define un “puntero” que describe
en todo momento la condición del proceso en función de las regiones que
atraviese en dicho espacio.

Como se argumentó en la sección 1.4, bajo ciertas condiciones im-
puestas al sistema de medidas, el vector de medidas o caracteŕısticas
puede considerarse como una función del estado del proceso que preserva
información relativa a la condición, sugiriéndose como tema central de
esta Tesis la búsqueda de una transformación posterior que permita re-
ducir la dimensionalidad hasta conseguir un espacio imagen visualizable,
preservando al mismo tiempo la información relativa a la condición.

En el caṕıtulo 3 se analizaron diversas técnicas de reducción de la
dimensionalidad entre las que destaca el SOM por sus propiedades de
preservación de la topoloǵıa, aproximación de la función de densidad
y reducción de la dimensionalidad, que permiten describir mediante un
mapa 2D (ó 3D) las caracteŕısticas más importantes de la geometŕıa
de los datos a analizar, constituyendo, de hecho, un verdadero análisis
de componentes principales no lineal. Especialmente, la propiedad de
preservación de la topoloǵıa, mediante la cual neuronas próximas en el
espacio de entrada se corresponden con neuronas próximas en la ret́ıcula
(espacio de visualización) evoca el concepto de continuidad uniforme –
aunque, por supuesto, no en un sentido estricto– a lo largo de todo el
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dominio en el que se define el mapa. Esta propiedad permite, en general,
que la topoloǵıa de las regiones definidas en el espacio de entrada se con-
serve, induciendo regiones en el espacio de visualización cuya geometŕıa y
posiciones relativas se asemejan a las existentes en el espacio de entrada.

En el caṕıtulo 4 se propone una arquitectura fundamentada en núcleos
de base radial centrados en las neuronas del SOM (Ec. 4.3), que genera-
liza el mapa del SOM al caso continuo. Si la preservación de la topoloǵıa
puede verse como una propiedad de “continuidad global” –hablando en
un sentido amplio–, la arquitectura propuesta goza, además, de conti-
nuidad local. El SOM puede verse entonces como una verdadera “lámina
elástica”1 que se amolda a los datos doblándose, estirándose y enco-
giéndose para producir un mapa en el que las condiciones del proceso
están asociadas a regiones concretas del espacio de visualización.

Dado un vector de caracteŕısticas del proceso, f(t), su proyección o
trayectoria T (t) sobre el espacio de visualización será

T (t) = S(f(t)|mi, gi) =

∑
i Φ(‖f(t) − mi‖)gi∑
i Φ(‖f(t) − mi‖)

(5.1)

5.3 Mapas de Caracteŕısticas

En el SOM resulta posible formar un mapa de caracteŕısticas en el espacio
de visualización. Aprovechando la disposición uniforme de las unidades
en la ret́ıcula del espacio de visualización, es posible generar n mapas
discretos –uno por cada caracteŕıstica– formándose el mapa k-ésimo por
asignación de la coordenada k-ésima de mi a la celdilla definida por la
posición gi en la ret́ıcula. En la práctica suele asignarse un nivel de gris
o pseudocolor a cada uno de los “pixeles” formados por las unidades,
formando mapas o planos de caracteŕısticas.

Estos mapas de caracteŕısticas son de gran interés en la supervisión
del estado del proceso dado que conectan un aparato matemático como
el visto hasta ahora, en apariencia abstracto, con variables f́ısicas del
proceso o caracteŕısticas dotadas de significado. Debe tenerse en cuenta
aqúı que no es extraño encontrar caracteŕısticas con un significado f́ısico

1Kohonen emplea el término “elastic net” en [21]. La palabra “net” (red, ret́ıcula)
es más apropiada en el SOM discreto, en el que seŕıa menos apropiado hablar de
lámina o sábana, que evocan la continuidad del mapa.
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tangible ya que, a menudo, las caracteŕısticas de una máquina o proceso
son escogidas en base a criterios fundamentados en el conocimiento f́ısico
del mismo.

Los mapas de caracteŕısticas, junto con la trayectoria proyectada su-
perpuesta a ellos, permiten al operario determinar de manera muy visual
la evolución de una caracteŕıstica determinada en el proceso. Si la carac-
teŕıstica es, por ejemplo, una temperatura en los cojinetes y se forma el
mapa utilizando una gama de pseudocolor que denote con tonos cálidos
(rojos) valores elevados y mediante tonos fŕıos (azules) valores bajos,
podrá advertirse, de un simple vistazo, la temperatura de los cojinetes
en cada momento sin más que ver si el puntero se posa sobre zonas rojas
o azules.

La generación de mapas continuos es directa, aplicando (4.3):

F(u) = S(u|gi,mi) (5.2)

El vector F(u) = [f1(u), f2(u), · · · , fn(u)]T para cada punto u del
espacio de visualización define los n planos. Si, el espacio de visualización
es bidimensional, pueden formarse mapas representando en 2D los puntos
[u1, u2, fk(u)]T mediante una posición o pixel u = (u1, u2), y el valor de
la k-ésima componente, fk(u), en pseudocolor.

5.4 Mapas de Activación

El SOM almacena la información adquirida durante la fase de entrena-
miento organizándola espacialmente. En particular, [62], cuando cada
señal en el espacio de caracteŕısticas es representada por una excitación
local en una posición espećıfica del campo neuronal2 se tiene un mapa de
las señales sobre dicho campo. Por su capacidad de preservar la topo-
loǵıa, las regiones estimulares3 del espacio de entrada inducen mediante el

2Amari utiliza el término campo neuronal para describir un continuo de neuronas
similar al córtex cerebral. El SOM, no es sino una versión discreta de ese continuo,
aunque la aplicación de técnicas de interpolación como la de Nadaraya-Watson, pro-
puesta en esta Tesis, se ajusta más a los conceptos descritos por Amari en [62] basados
en sistemas autoorganizados de carácter continuo.

3Utilizamos aqúı la palabra “est́ımulo” para poner de manifiesto las connotaciones
biológicas que conlleva la forma en la que el SOM almacena la información. En el caso
de procesos, un est́ımulo puede representar una condición o estado del mismo. En
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SOM otras tantas regiones en el espacio de visualización topológicamente
estructuradas de forma similar a las primeras. Paralelamente, por su ca-
pacidad de aproximar la función de densidad de los est́ımulos de entrada,
el SOM destina más neuronas en aquéllas zonas con mayor densidad de
est́ımulos, con lo que las regiones inducidas en el espacio de visualización
serán mayores cuanto más intenso sea el est́ımulo al que representan. El
resultado es el siguiente:

a) Una subdivisión difusa del espacio de visualización en regiones que
representan otros tantos tipos o grupos de est́ımulos similares.

b) Las regiones son más amplias cuando los est́ımulos son más inten-
sos, es decir, cuando existe una mayor densidad de ejemplos en la
región del espacio de entrada a la que representan.

c) Regiones próximas entre śı representan est́ımulos similares, mien-
tras que regiones lejanas representan est́ımulos dispares.

Estas regiones, sin embargo, no se hacen patentes de forma directa
en el SOM. No obstante, pueden ser determinadas fácilmente a partir de
los est́ımulos de entrenamiento evaluando los mapas de activación, for-
mados por los ı́ndices de activación de cada neurona ante la totalidad
de los est́ımulos considerados. Para determinar la región de activación
correspondiente a un subconjunto S de los est́ımulos de entrenamien-
to, S = {xk}k∈IS

, formado por NS elementos, donde IS es el conjunto
de ı́ndices que agrupa los est́ımulos cuya región de activación se preten-
de determinar, es preciso considerar el mecanismo de interacción lateral
inherente al SOM.

Un principio básico (cfr. sección 3.8) que interviene en el entrena-
miento del SOM es la interacción lateral. Este principio es, precisamen-
te, lo que distingue al SOM del algoritmo VQ y el principal responsable
de sus propiedades de autoorganización. Durante la fase de adaptación,
en el entrenamiento, para cada est́ımulo xk el SOM adapta no sólo la

[22] y en [55], Kohonen describe cómo el cerebro de los animales superiores organiza
la información en mapas cerebrales. Es un hecho constatado que el cerebro destina
regiones espećıficas para tratar est́ımulos espećıficos. Aśı, por ejemplo, el cerebro
destina regiones diferentes del córtex para el reconocimiento de palabras, audición,
visión, etc.
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unidad mc más próxima a éste, sino que también adapta, aunque en me-
nor medida, las unidades definidas como vecinas en la topoloǵıa de la
ret́ıcula.
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(b) Efecto del mismo
est́ımulo representado en
el espacio de visualización.
La situación es muy similar
a la que se da en el córtex
cerebral.

Figura 5.1: Principio de cooperatividad del SOM. Ante un est́ımulo pro-
cedente de un dato del espacio de caracteŕısticas, reaccionan (se activan)
la neurona vencedora y sus vecinas según la topoloǵıa definida por la
ret́ıcula, marcadas en trazo grueso.

Una unidad mi se adaptará al est́ımulo xk con un factor hci que está
directamente relacionado con el grado de proximidad a la vencedora, mc,
en la ret́ıcula. En definitiva, en el SOM junto al carácter competitivo
rige un principio de carácter cooperativo: lo que le sucede a una neurona
afecta directamente a sus vecinas.

La determinación de los ı́ndices de activación de cada neurona debe
poner de manifiesto este carácter cooperativo. Parece razonable, por
tanto, definir la activación acumulada de cada unidad tras la introducción
del est́ımulo S = {xk}k∈IS

como:
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Ai =

∑
k∈IS

hc(k)i∑
j hij

(5.3)

donde,

c(k) = arg min
i
{d(xk,mi)}, k ∈ IS (5.4)

En la expresión anterior, cada neurona incrementa su activación por
cada est́ımulo en función de su proximidad reticular a la neurona vence-
dora. El término del denominador es una medida de la influencia total
ejercida mediante interacción lateral por todas las neuronas. Este factor
permite considerar el efecto borde derivado de la discriminación que su-
fren las neuronas periféricas al tener una vecindad más pequeña. Al igual
que en casos anteriores, la generación de mapas de activación continuos
es directa aplicando (4.3):

A(u) = S(u|gi, Ai) (5.5)

Los mapas de activación son de enorme utilidad en la supervisión
y monitorización de procesos. El trazado en pseudocolor de los mapas
de activación sobre el espacio de visualización hace patentes las regiones
activadas por un est́ımulo o conjunto de est́ımulos determinados. Esto
permite correlar estados conocidos del proceso utilizados durante el entre-
namiento del SOM con la condición actual del mismo. Aśı, por ejemplo,
tras el entrenamiento de un SOM utilizando ejemplos de un motor de in-
ducción (cfr. sección 6.1) sometido a cuatro estados diferentes –situación
normal, asimetŕıa en la alimentación, asimetŕıa mecánica en el rotor, o
simultáneamente asimetŕıa en la alimentación y asimetŕıa mecánica en el
rotor–, es posible determinar, por ejemplo, la región de activación aso-
ciada a la asimetŕıa en la alimentación tomando el conjunto de ejemplos
correspondiente a dicha situación y utilizando (5.3)–(5.5). Una incursión
de la trayectoria T (t) en la región de activación revelaŕıa que el proce-
so está aportando est́ımulos muy similares a los de dicha situación, al
tiempo que aportaŕıa una medida del grado de coincidencia.

5.5 Mapas de Distancias Interneuronales

Las distancias interneuronales representan un buen indicador de la densi-
dad de datos de entrada y ayudan a reconocer agrupaciones (clusters) de
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datos en el espacio de entrada y regiones con baja probabilidad de ocu-
rrencia. Al igual que en la determinación de activaciones, parece plausible
recurrir al principio de cooperatividad para determinar las distancias. Un
valor representativo de la distancia interneuronal puede obtenerse pro-
mediando la distancia entre dos neuronas i, j, por su grado de vecindad
hij, lo que conduce a la siguiente expresión:

Di =

∑
j hijd(mi,mj)∑

j hij

(5.6)

Una representación continua de la distancia interneuronal puede ser
obtenida utilizando, al igual que en las expresiones anteriores, el estima-
dor de Nadaraya-Watson:

D(u) = S(u|gi, Di) (5.7)

donde u es un punto del espacio de visualización (habitualmente bidi-
mensional).

5.6 Error de Modelado.

El SOM (cf. sección 3.8), al igual que los algoritmos de cuantificación
vectorial, induce una partición del espacio de entrada en tantas regiones
de Voronoi como unidades empleadas. Cada punto del espacio de entrada
es representado por la unidad del SOM más próxima a él, de acuerdo con
cierta medida de distancia definida en dicho espacio. En otras palabras,
el SOM describe el espacio de entrada mediante una colección discreta
de puntos, a saber, los vectores de codificación mi, produciéndose una
cuantificación del mismo. En la sección 3.8 se describió el error de cuan-
tificación como el error cometido al aproximar un vector x del espacio
de entrada por su neurona más próxima, mc:

q(x) = ‖x − mc‖, c = arg min
i
{‖x − mi‖} (5.8)

En el SOM continuo basado en el estimador de Nadaraya-Watson
propuesto en esta Tesis, no se produce un fenómeno de cuantificación
propiamente dicho, al tratarse de un mapa continuo, siendo más apro-
piado hablar de error de aproximación o error de modelado.
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El principal problema que se plantea aqúı es que no existe expĺıcitamente
una “entidad” –una superficie continua– en el espacio de entrada respecto
a la cual referir los errores de aproximación.

En [11], Wilson e Irwin utilizan el concepto de autoconsistencia para
resolver un problema muy similar. La autoconsistencia describe la ca-
pacidad de un modelo para reconstruir, con un error mı́nimo, el propio
dato que le llega. Para ello Wilson e Irwin, hallan la transformación
inversa del dato proyectado sobre el espacio de visualización, con lo cual
obtienen realmente un punto de la “superficie principal”.

Error de modelado global: En realidad, la operación descrita por
Wilson e Irwin equivale a proyectar, de acuerdo con el modelo, sobre el
propio espacio de entrada en lugar de hacerlo sobre el espacio de visua-
lización. El modelo KR-SOM descrito en el caṕıtulo precedente permite
de forma sencilla y directa determinar la proyección del dato actual sobre
el propio espacio de entrada:

x̂ = S(x, |mi,mi) (5.9)

El conocimiento de x̂ permite describir la autoconsistencia del modelo
mediante la diferencia entre el dato actual x y su proyección x̂:

E(x) = ‖x − x̂‖ = ‖x − S(x, |mi,mi)‖ (5.10)

Este concepto es análogo al de residuo o redundancia anaĺıtica des-
critos en el apartado 1.2.2. De hecho, el SOM constituye un modelo del
proceso creado mediante la información procedente de los datos de entre-
namiento. El error de modelado (5.10) es, en realidad, un residuo, cuyo
valor tiende a cero cuando el proceso se ajusta al modelo aprendido. De
acuerdo con la filosof́ıa de los métodos de redundancia anaĺıtica, este error
constituye un parámetro de enorme importancia en la monitorización de
la condición de procesos ya que un incremento del mismo refleja una des-
viación del proceso respecto al modelo de comportamiento derivado de
los ejemplos, lo que permite detectar la presencia de anomaĺıas.

Error de modelado vectorial: La expresión (5.10) corresponde a
un error del modelo o residuo de carácter global, aportando información
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sobre la desviación total del proceso respecto a su comportamiento es-
perado. Evidentemente, es posible determinar la contribución a dicho
error de cada una de las variables del modelo, sin más que considerar las
componentes del vector diferencia x − x̂, en lugar de hallar su módulo,
como en (5.10):

~E(x) = x − x̂ = x − S(x, |mi,mi) (5.11)

Este error, que podemos denominar error de modelado vectorial, apor-
ta dos ventajas esenciales:

a) En primer lugar, permite determinar por separado la desviación de
cada variable respecto del modelo. Ello aporta una información
de enorme utilidad, ya que hace patentes las variables que más se
desv́ıan del modelo, facilitando la determinación de las causas de
la anomaĺıa.

b) Las desviaciones contienen signo, lo que permite conocer si la des-
viación en una variable determinada es por defecto o por exceso.

En la figura 5.2 se muestra un ejemplo “de juguete” en el que se ilus-
tran el error de modelado absoluto y el vectorial. Como puede apreciarse,
el error de modelado global aporta una información en términos absolu-
tos de la desviación del proceso respecto al modelo; no en vano representa
la distancia entre el dato actual y la estimación más plausible del mismo
compatible con el modelo. El error de modelado vectorial, sin embargo,
permite descomponer el error en las dos componentes x e y, lo que apor-
ta una información adicional. Puede comprobarse, por ejemplo, cómo
para puntos como (x, y) = (0,−4) (cruz gruesa, en la figura) el error de
modelado se atribuye más a la componente y que a la componente x, lo
que parece un juicio razonable a la vista de la figura.
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5.7 Visualización 3D mediante técnicas MDS

5.7.1 Introducción

Las técnicas de escalado multidimensional o técnicas MDS (cf. sección
3.4) constituyen un potente método para la visualización de los estados
del proceso. El principal inconveniente de estos métodos reside en su
enorme carga computacional, lo que hace impensable su aplicación cuan-
do el volumen de los datos a analizar es elevado. Dado que el SOM tiende
a aproximar la densidad de probabilidad de los datos de entrenamiento,
los métodos MDS pueden aplicarse a los propios vectores de codificación,
mi, los cuales constituyen una muestra representativa de los datos de en-
trada –i.e., están distribuidos de forma similar–, para visualizar de forma
aproximada en 3D la geometŕıa de los datos en el espacio de entrada [23].

Esta técnica ofrece un enorme potencial en la visualización y moni-
torización de procesos complejos, más allá de la mera visualización de
los datos descrita en [23], gracias a la filosof́ıa KR-SOM expuesta en la
sección 4.2. A lo largo de esta sección se propone una serie de técnicas
de visualización y monitorización del proceso enraizadas en el mismo
principio de interpolación multidimensional empleado en el KR-SOM.

5.7.2 Visualización 3D de la geometŕıa espacial de
los datos en continuo

Como se indicó en 3.4, el principal objetivo de las técnicas MDS es la
conservación de la matriz de distancias mutuas o, al menos, de alguna
función de éstas. En un sentido amplio, esto equivale a preservar su
“forma” o geometŕıa4.

Según se describió anteriormente, la regresión de núcleo (4.3) permite
realizar una interpolación entre puntos {xi, yi} pertenecientes a espacios
R

n y R
m de distinta dimensionalidad. La expresión (4.3), además, define

de forma expĺıcita una función continua S : R
n → R

m. Cuando la
dimensión n del espacio origen es inferior a la dimensión m del espacio
imagen, el mapa S describe una hipersuperficie de dimensión n sobre
el espacio imagen R

m, que aproxima la relación entre los puntos xi del
espacio origen y los puntos yi del espacio imagen.

4Nótese que esta condición es una generalización de la condición de invarianza de
las distancias mutuas en un solido ŕıgido.
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Con estas consideraciones, cabe proponer el siguiente método para
la visualización 3D de la geometŕıa de los datos o caracteŕısticas de un
proceso dado:

a) Se parte de una colección de vectores de codificación {mi}i=1,...,N obtenidos
tras el entrenamiento del SOM y sus correspondientes posiciones en la
ret́ıcula {gi}i=1,...,N .

b) Aplicar un método MDS (p.ej. CCA) a los vectores de codificación{mi}i=1,...,N

dando lugar a un conjunto de vectores {m∗
i }i=1,...,N de R

3

c) La proyección 3D de elementos del espacio de ret́ıcula se define aplicando
regresión de núcleo con origen en el espacio de ret́ıcula e imagen en R

3:

x∗ = Sg→3D(x) = S(x|gi,m∗
i ) x = (x, y) ∈ R

2

d) La proyección 3D de elementos del espacio de caracteŕısticas se define apli-
cando regresión de núcleo con origen en el espacio de medidas o carac-
teŕısticas e imagen en R

3:

x∗ = Sm→3D(x) = S(x|mi,m∗
i ) x = (f1, . . . , fn)

El método descrito permite extender las posibilidades de representa-
ción hasta ahora descritas –proyección de elementos del espacio de carac-
teŕısticas sobre el espacio de ret́ıcula en 2D– permitiendo visualizar en
3D y de forma continua el mismo tipo de representaciones (trayectoria
proyectada, mapas de caracteŕısticas, distancias interneuronales, mapas
de activación, etc.), con la diferencia de que en lugar de un rectángulo en
R

2 se tiene una superficie curva en R
3 cuya topoloǵıa guarda una estrecha

relación con la geometŕıa de los datos del proceso. Esta representación
tiene, a nuestro juicio, las siguientes ventajas:

a) Al ser Sg→3D un mapa continuo, es posible trazar la superficie 3D
del SOM mediante la transformación de puntos xi = (xi, yi) del
espacio de la ret́ıcula según

x∗
i = Sg→3D(xi) (5.12)

donde los x∗
i son los puntos de la superficie 3D. Resulta convenien-

te elegir puntos equiespaciados para proyectar (p.ej. formando una
fina ret́ıcula cuadriculada). De esta manera los puntos proyecta-
dos aparecerán en la superficie 3D con una densidad directamente
relacionada con la densidad de los ejemplos.
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b) La trayectoria del proceso se obtiene directamente mediante:

f∗(t) = Sm→3D(f(t)) (5.13)

La representación simultánea en 3D de la trayectoria y la superficie
del SOM permite apreciar mayor cantidad de información sobre el
estado del proceso. La información sobre el grado de proximidad
entre los diversos estados del proceso se aporta visualmente por dos
v́ıas:

• Por una parte, por la propiedad de conservación de distan-
cias de los métodos MDS, las distancias entre los {m∗

i } son
similares a las distancias entre los {mi}, es decir, la distancia
entre dos puntos en la representación 3D se corresponde apro-
ximadamente con la distancia real de los dos estados a los que
representan5.

• Simultáneamente, puede visualizarse sobre la superficie en 3D
el mapa de distancias interneuronales en pseudocolor, lo que
permite visualizar regiones con mayor densidad de datos, co-
rrespondientes a estados frecuentes del proceso.

c) Es posible visualizar cualquiera de los mapas descritos en secciones
anteriores asignando un nivel de pseudocolor a cada punto de la
superficie 3D en función del valor de la caracteŕıstica a representar
(activaciones, distancias interneuronales, caracteŕısticas del proce-
so, etc.). Sencillamente, se asigna a cada punto x∗ de la superficie
el mismo nivel de pseudocolor c que el correspondiente punto x del
espacio de la ret́ıcula.

5Esto es cierto para estados que sean bien predichos por el modelo. Para puntos
en el espacio de entrada alejados de la superficie del SOM, la interpolación Sm→3D

no conserva las distancias
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5.8 Aplicación Práctica en Procesos Indus-

triales

A lo largo del presente caṕıtulo se han expuesto diversas técnicas que
permiten extraer la información sobre el proceso contenida en las neuro-
nas del SOM aśı como correlacionar dicha información con la situación
actual del proceso, definida por la proyección sobre el espacio de visuali-
zación. En la presente sección se describirán algunos aspectos prácticos
en cuanto a la aplicación de la metodoloǵıa propuesta en la supervisión
de procesos industriales.

La aplicación del KR-SOM en la supervisión de procesos puede re-
sumirse en el flujograma de la figura 5.3. A lo largo de los siguientes
apartados se describen con más detalle algunos de los elementos presen-
tes en el flujograma.

5.8.1 Generación de Ejemplos

Como paso previo a la implementación de un sistema de diagnóstico y
supervisión de procesos debe tenerse especial cuidado en la generación
de los vectores que van a ser tratados por KR-SOM. El diseño puede
desglosarse en tres fases:

Adquisición de datos: En esta fase deben seleccionarse el número,
tipo, ubicación, calidad, etc. de los sensores que van a aportar infor-
mación sobre el proceso. Dada su gran dependencia de la aplicación, el
conocimiento experto de la planta es esencial en esta fase.

Preprocesado: En esta etapa se utilizan técnicas sencillas para ade-
cuar los datos para su posterior tratamiento, incluyendo tareas como el
filtrado, normalización de escalas, etc.

Extracción de caracteŕısticas: Esta fase tiene un gran componente
de conocimiento a priori sobre el proceso y una gran dependencia de la
aplicación. Exige, por ello, un proceso cuidadoso que, en ocasiones, re-
quiere ajustar muchos parámetros. Aśı, en variables dinámicas –aquéllas
en las que la forma de onda es importante, t́ıpicamente vibraciones, co-
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Figura 5.3: Flujograma de aplicación de la metodoloǵıa propuesta.



5.8 Aplicación Práctica en Procesos Industriales 123

rrientes, tensiones, pares electromagnéticos, flujo axial, etc.–. puede ser
necesario determinar, entre otros, los siguientes parámetros:

• Periodo de muestreo.

• Tamaño de las ventanas de datos.

• Solapamiento entre ventanas consecutivas.

• Tipo de enventanado (hamming, hanning, etc.)

• Tipo de transformación (FFT, Cepstrum, técnicas HOSA, wavelets,
etc.) más adecuada para el problema a tratar.

• Selección de los coeficientes más significativos.

• Extracción de otros tipos de caracteŕısticas tales como kurtosis,
nivel global de la señal, distorsión armónica total (THD), enerǵıa
de la señal en bandas concretas, etc.

En variables estáticas –en las que sólo importa su valor en un mo-
mento determinado, tales como temperaturas, presiones, niveles globales
de vibración, etc.– las técnicas de preprocesado (filtrado, normalización
de escalas) suelen ser suficientes, pudiendo utilizarse, en ocasiones, un
análisis PCA para eliminar redundancias debidas a dependencias linea-
les entre dos o más de éstas variables.

5.8.2 Base de datos de entrenamiento

Los métodos de supervisión basados en datos, como el que se propone en
esta Tesis, requieren una base de datos de entrenamiento con los cuales
se elabora un modelo de funcionamiento del proceso. Dicha base debe
incorporar datos de diversas procedencias:

Datos del Proceso: El primer paso debe ir orientado a introducir en
dicha base datos6 disponibles del proceso funcionando éste en las distintas
condiciones Ci que se pretenden monitorizar.

6Se entiende aqúı por datos aquellos que resultan de aplicar las etapas de prepro-
cesado y extracción de caracteŕısticas a las medidas del proceso.



124
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Datos generados mediante Modelo: A menudo, no se dispone de
datos del proceso para algunas de las condiciones en las que éste pue-
de funcionar. En tales casos, la disponibilidad de un modelo f́ısico del
proceso podŕıa permitir generar datos del proceso funcionando en dichas
condiciones.

Datos del Proceso recopilados en ĺınea: Finalmente, la base de
datos de entrenamiento debe ser alimentada con datos procedentes del
proceso durante la fase de explotación según van apareciendo situaciones
nuevas. El criterio más adecuado para seleccionar qué datos se incorporan
a la base es el error de modelado E(x). Aquellos datos con un error de
modelado superior a un umbral preestablecido pueden ser considerados
procedentes de una situación del proceso no modelada y deben ir a formar
parte de la base de datos entrenamiento.

5.8.3 Entrenamiento del Modelo

Generación del modelo: El entrenamiento del SOM con interpola-
ción mediante regresión de núcleo tiene dos partes:

a) Los parámetros de entrenamiento del SOM. En el entrenamiento
del SOM deben considerarse diversos parámetros:

• Número de épocas de entrenamiento.

• Amplitud del campo receptivo hci(t).

• Distancia definida en la ret́ıcula. Casi siempre se consideran
distancias de tipo enlace (distancia en enlaces del camino más
corto entre las dos neuronas a considerar). Otras distancias
habituales son las de tipo caja y tipo hexagonal.

• Ritmo de aprendizaje α(t) (no necesario en Batch SOM).

• Número de neuronas de la ret́ıcula.

• Topoloǵıa de conexión de la ret́ıcula. Habitualmente la ret́ıcula
es rectangular. No obstante, podŕıan ser interesantes otras
topoloǵıas (toroidal, cúbica, en árbol, etc.) si se conocen as-
pectos de la geometŕıa de los datos que las justifiquen.
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En la sección 3.8 puede encontrarse una descripción más detallada
sobre el significado e influencia de cada uno de estos parámetros en
la calidad del modelo obtenido.

b) El factor de ancho σi de las funciones de base radial. Una elección
sencilla que da buenos resultados es la distancia promedio entre
neuronas vecinas. Existen diversos trabajos proponiendo otras al-
ternativas7 aunque según las pruebas realizadas durante el desarro-
llo de esta Tesis (véase la sección 4.3.3), los resultados obtenidos
en la interpolación no parecen justificar el esfuerzo.

5.8.4 Interpretación de los Resultados

El KR-SOM tiene como principal objetivo determinar una proyección
del estado del proceso sobre un espacio de visualización 2D ó 3D (campo
neuronal) sobre el que se pueden definir una serie de mapas que facilitan
su interpretación. A lo largo de este caṕıtulo se han descrito diversas
técnicas que permiten extraer la información contenida en el KR-SOM,
la cual se hace patente mediante regiones en los mapas. A continuación
se resumirá la utilidad y las principales caracteŕısticas de los distintos
tipos de mapas:

Mapas de Activación: Los mapas de activación describen la región
del campo neuronal activada por un dato o conjunto de datos concreto.
Esto permite determinar las regiones asociadas a las condiciones de las
cuales hay disponibles datos de proceso. Al mismo tiempo, dado que
cada punto del mapa tiene asociado un valor de activación, es posible
determinar el grado de coincidencia de un estado concreto del proceso
con la condición que dio lugar al mapa de activación.

Mapas de Distancias: Los mapas de distancias describen gráficamente
en el campo neuronal las agrupaciones (clusters) más importantes entre
los datos de proceso. Estas agrupaciones corresponden a las condiciones

7Existen en la literatura otras formas de determinar los factores de ancho para
cada neurona, válidos también para el caso general de núcleos elipsoidales (factor de
ancho expresado mediante matrices de covarianzas), basados en principios estad́ısticos
(método EM, Expectation Maximization, cfr. [61]).
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más significativas del proceso entre los datos utilizados para el entrena-
miento. Dada la propiedad de preservación de la topoloǵıa del SOM, la
proximidad entre dos regiones en el mapa revela proximidad en el espa-
cio de los datos, y por tanto que las condiciones son similares. Ello se
traduce en la posibilidad de determinar visualmente, por su organización
en el mapa, posibles estructuraciones jerárquicas entre las condiciones.

Mapas de Caracteŕısticas: Los mapas de caracteŕısticas resultan de
ubicar en el campo neuronal, en pseudocolor, los valores de cada carac-
teŕıstica para cada uno de los puntos del mapa. Dado que las carac-
teŕısticas, en general, tienen un significado f́ısico claro (e.g. armónico de
50 Hz, nivel de vibración global, etc.), los mapas permiten al usuario iden-
tificar las distintas regiones del espacio de visualización con valores altos
o bajos de cada caracteŕıstica. Comparándolas, por similitud, con los
mapas de activación, permiten deducir visualmente (o automáticamente,
con técnicas propias de visión artificial) las influencias de cada variable
en las distintas condiciones. Una comparación entre los propios mapas
de caracteŕısticas, permite también apreciar las correlaciones existentes
entre las distintas variables.

Error de Modelado: El error de modelado tiene una gran relación con
los conceptos de residuo ó error de redundancia anaĺıtica, utilizados en
los métodos basados en modelos. El error de modelado, en condiciones de
funcionamiento del proceso compatibles con los datos de entrenamiento,
adopta valores t́ıpicamente bajos. Un incremento de éste por encima de
un umbral determinado revela alteraciones en el proceso respecto a las
condiciones consideradas en los vectores de entrenamiento. Esto permite
avisar de un posible fallo aunque sin especificar cuál. El error de mode-
lado vectorial (vector diferencia entre el dato y su estimación), permite
determinar cuál de las variables contribuye más a la desviación, lo que
aporta una pista muy valiosa para la determinación de la causa del fallo.
A continuación se describen algunas situaciones que pueden darse junto
con su significado y las actuaciones que deben tomarse:

Error de modelado alto: Significa que el comportamiento del proceso
difiere del comportamiento modelado. La causa más probable es la
aparición de una nueva condición del proceso no contemplada en
los datos de entrenamiento.
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Actuación: La poĺıtica más adecuada es incorporar los nuevos da-
tos al conjunto de datos de entrenamiento y reentrenar el modelo.
Paralelamente, debe investigarse la etioloǵıa de la nueva condición
para identificar la región que le corresponde en el nuevo mapa y
proceder a su etiquetado. Puede obtenerse una “pista” de la cau-
sa observando en el error de modelado vectorial, qué variable o
variables contribuyen más al error de modelado.

Error de modelado persistentemente alto: Esta situación es t́ıpica
de un cambio en la dinámica del proceso respecto a la que teńıa el
conjunto de datos de entrenamiento de los que se obtuvo el modelo.

Actuación: Si se sospecha que el cambio en la dinámica es circuns-
tancial, se aconseja añadir los nuevos datos al conjunto de datos de
entrenamiento y reentrenar el modelo. Si el cambio parece definiti-
vo, es más aconsejable eliminar los datos antiguos del conjunto de
entrenamiento y reentrenar.

Error de modelado bajo y resultados contradictorios: Esta situa-
ción revela una incapacidad del modelo para representar la condi-
ción del proceso, sugiriendo como causa más probable la ausencia
de información en las medidas o caracteŕısticas obtenidas del pro-
ceso, lo que permitiŕıa que distintas condiciones del mismo puedan
dar lugar a las mismas medidas o caracteŕısticas.

Actuación: Se aconseja verificar los sensores ante posibles fallos
en éstos. En ausencia de fallos en los sensores, el sistema puede
necesitar incorporar alguna nueva medida, relacionada con la nueva
condición. También puede ocurrir que la información esté presente
en las medidas pero la etapa extracción de caracteŕısticas oculte
información, lo que obligaŕıa a replantear dicha etapa.

En la tabla 5.1 se resumen los distintos tipos de representación de la
información que pueden obtenerse mediante el KR-SOM junto con la
información que aportan sobre la condición del proceso.
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Tipo de Representación Información que aporta

Mapas de Activación Regiones Ri asociadas a condiciones Ci.
Nivel de severidad de fallos.

Mapas de Distancias Agrupaciones (condiciones) más significativas.
Similaridades y afinidades entre condiciones.
Estructura geométrica de los datos.

Mapas de Caracteŕısticas Aportan sentido f́ısico a los mapas.
Correlaciones entre variables.
Influencia de variables sobre condiciones.
Monitorización de la evolución de las variables.

Error de Modelado Cambios en la dinámica del proceso.
(módulo) Aparición de condiciones nuevas.

Desviaciones respecto del modelo.
Error de Modelado Variable que más se desv́ıa del modelo (más
(vectorial) sospechosa de la desviación).

Tabla 5.1: Representaciones del KR-SOM e información que aportan.



Caṕıtulo 6

Resultados Experimentales

6.1 Caso 1: Supervisión del estado de un

motor de inducción. Prototipo de La-

boratorio.

6.1.1 Descripción del Banco de Pruebas

El primer banco de pruebas para la aplicación de la metodoloǵıa de su-
pervisión y monitorización de procesos basada en KR-SOM consiste en
un motor de inducción con las siguientes caracteŕısticas:

Vel. nominal 1500 rpm
Num. pares de polos p = 2
Conexión Y
Tensión de alimentación 380 V
Potencia 4 KW

En orden a verificar experimentalmente la metodoloǵıa propuesta se
sometió al motor a dos tipos de fallos.

Fallo 1: El primer fallo consiste en provocar una asimetŕıa en la alimen-
tación mediante supresión de una fase. En tales condiciones, el
motor aśıncrono es capaz de girar, aunque incrementa sus niveles
de vibración y decrece su rendimiento.
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Fallo 2: El segundo fallo provocado consistió en la colocación de una
pequeña masa asimétrica en el rotor que genera un desequilibrio
mecánico y, por tanto, vibraciones que pueden ser captadas por los
acelerómetros.

Las posibles combinaciones de ambos fallos dan lugar a cuatro modos de
funcionamiento:

a) Sin fallos

b) Asimetŕıa eléctrica (fallo 1).

c) Asimetŕıa mecánica (fallo 2).

d) Asimetŕıas eléctrica y mecánica simultáneamente (fallos 1 y 2).

En el banco de pruebas se instalaron tres acelerómetros: dos en direc-
ciones horizontal y vertical, denominados aX y aY , y uno situado sobre los
cojinetes en dirección perpendicular al plano x − y, denominado aZ . En
las figuras 6.1 y 6.2 se muestran, respectivamente, una foto y el esquema
completo del banco de pruebas:

Figura 6.1: Foto del banco de pruebas
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Figura 6.2: Esquema del experimento.

6.1.2 Extracción de Caracteŕısticas

Cuando un motor de inducción es alimentado utilizando sólo dos fases, su
nivel de vibración se incrementa a ciertas frecuencias caracteŕısticas (en
especial a 100 Hz). Análogamente, la presencia de una masa asimétrica,
produce modificaciones en los niveles de vibración a frecuencias 1 y 2 ve-
ces la frecuencia de giro mecánica del motor. Si ambos fenómenos se dan
simultáneamente, en general, interactúan y producen sonido y vibracio-
nes a ciertos armónicos caracteŕısticos. Por lo general, la interacción no
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Figura 6.3: Diagrama de bloques de la etapa de extracción de carac-
teŕısticas en el Caso 1.

suele ajustarse al principio de superposición, es decir, la interacción suele
ser no lineal. En cualquier caso, no obstante, ambos fenómenos, ya sea
por separado o de forma simultánea, son bien descritos por frecuencias
en el rango comprendido entre cero y unos pocos cientos de hercios.

Para la extracción de caracteŕısticas se muestrearon los datos de cada
uno de los canales (aceleraciones aX(t), aY (t) y aZ(t)) a 40 KHz. Los da-
tos temporales fueron segmentados en ventanas de 4096 elementos con un
solapamiento del 95 % para conseguir una buena definición en el tiempo,
empleándose una ventana de Hanning para reducir el derrame espectral.
A cada ventana se le realizó una FFT. En la figura 6.3 se muestra el
diagrama de bloques correspondiente a la extracción de caracteŕısticas
realizada.

Las caracteŕısticas obtenidas mediante la técnica anterior, pueden
representarse en un diagrama tiempo-frecuencia denominado espectro-
grama, que refleja la evolución del espectro de potencias a lo largo del
tiempo. En la figura 6.4 se muestra el espectrograma correspondiente al
acelerómetro aX para las cuatro condiciones a las que se vio sometida la
máquina: normal, asimetŕıa eléctrica (“fallo 1”), asimetŕıa mecánica (“fa-
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llo 2”) y asimetŕıas eléctrica y mecánica simultáneamente. Como puede
apreciarse, los cambios más significativos se producen en la zona de bajas
frecuencias. Como vectores de caracteŕısticas se eligieron las enerǵıas de
los 11 primeros armónicos1 de la FFT de cada ventana, para cada uno
de los tres canales. Estos armónicos comprenden el rango de frecuencias
de 9.76 a 107.4 Hz, dando lugar a vectores de 33 caracteŕısticas:

f(k) = [X1(k), . . . , X11(k)︸ ︷︷ ︸
aX

, Y1(k), . . . , Y11(k)︸ ︷︷ ︸
aY

, Z1(k), . . . , Z11(k)︸ ︷︷ ︸
aZ

]T (6.1)
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Figura 6.4: Espectrograma (diagrama tiempo-frecuencia) del ace-
lerómetro aX a lo largo de las cuatro condiciones a las que se sometió al
motor: estado normal, estado de asimetŕıa eléctrica, estado de asimetŕıa
mecánica y estado de asimetŕıas eléctrica y mecánica combinadas.

6.1.3 Entrenamiento del Modelo

El entrenamiento del SOM fue realizado utilizando vecindad gaussiana

hci = e−
dg(c,i)2

σ2 (6.2)
1No se tomó la componente de continua, al tratarse de aceleraciones.
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siendo dg una distancia de tipo enlace2 definida sobre una ret́ıcula de
15 × 15 con topoloǵıa rectangular, como la que se muestra en la figura
6.5.
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Figura 6.5: Ret́ıcula 15 × 15 utilizada en el experimento del Caso 1.

Los valores de σ (parámetro directamente relacionado con la amplitud
del campo receptivo), fueron decrementados monótonamente durante el
entrenamiento desde aproximadamente un tercio del tamaño total de la
red (σ = 5), lo que permite una perfecta autoorganización, hasta un
valor final de σ = 0.5 que permite afinar las posiciones de las neuronas
ya autoorganizadas. Los datos de entrenamiento consistieron en ejemplos
de vectores de caracteŕısticas f(k) tomados de 4 registros de 1 segundo
de duración correspondientes a las cuatro situaciones de fallo descritas
anteriormente. Todos los ejemplos disponibles fueron utilizados 20 veces
(épocas) durante el entrenamiento.

6.1.4 Generación de mapas

Tras la convergencia del SOM se obtiene un conjunto de 15 × 15 vecto-
res de codificación mi que permiten trazar ya los mapas. Aplicando las
expresiones (5.2), (5.5) y (5.7), es posible trazar los mapas continuos de

2La distancia de tipo enlace entre dos nodos de una ret́ıcula se define como el
número de enlaces que es necesario atravesar para ir de un nodo al otro por el camino
más corto.
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caracteŕısticas, activaciones y distancias interneuronales, respectivamen-
te. Para trazarlos en una figura se han evaluado dichas expresiones para
valores de u correspondientes a una sub-ret́ıcula fina de 50 × 50 de la
ret́ıcula original.
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Figura 6.6: Mapa de Distancias continuo del SOM entrenado con las
cuatro situaciones del Caso 1.

Mapa de Distancias: En la figura 6.6 se muestra el mapa de distan-
cias continuo al que dan lugar los ejemplos analizados del motor, junto
con la trayectoria descrita por éste al pasar por las cuatro situaciones. La
matriz de distancias aporta información de manera visual sobre las agru-
paciones de datos en el espacio de entrada, que en este caso corresponden
a distintos estados o condiciones del proceso. Pueden comprobarse, per-
fectamente delimitadas, las cuatro zonas que distingue el SOM. Las zonas
marcadas en azul representan neuronas muy próximas entre śı, corres-
pondiendo cada zona a cada una de las condiciones de funcionamiento
del motor consideradas en los ejemplos.

Mapas de Caracteŕısticas: Los mapas de caracteŕısticas aportan in-
formación de enorme utilidad sobre el proceso. Su principal ventaja
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radica en el hecho de que las caracteŕısticas, casi siempre (dependiendo
de la etapa de extracción de caracteŕısticas), tienen un significado f́ısico,
lo que permite al experto en el proceso o al operario extraer conclusiones
sobre el proceso de manera casi directa. En la figura 6.7, se muestra el
mapa de distancias interneuronales junto con los mapas de los niveles de
vibración3 a 29.3 Hz, 48.8 Hz y 97.6 Hz en el acelerómetro aX del motor.

Un simple vistazo a los mapas aporta una gran cantidad de informa-
ción con significado f́ısico sobre el proceso. En efecto, puede comprobarse
fácilmente que el mapa del armónico de 29.3 Hz, el más próximo en la
FFT al de 25 Hz, separa claramente dos zonas:

a) La zona azul, correspondiente a bajos niveles de vibración en la
banda centrada en 29.3 Hz. Esta zona abarca, como se ve en la
figura, el funcionamiento normal del motor y el fallo 1 (asimetŕıa
eléctrica), es decir los estados de funcionamiento en los que no
existe asimetŕıa mecánica.

b) La zona roja, relativa a elevados niveles de vibración en dicha ban-
da, que comprende los estados que presentan asimetŕıa mecánica.

Esta separación tiene un evidente sentido f́ısico. Las asimetŕıas me-
cánicas, producen armónicos de vibración esencialmente a múltiplos 1x
y 2x de la velocidad de giro del motor (1x = 1500 rpm = 25 Hz), por lo
que, como era de esperar, la banda de 29.3 Hz es altamente significativa
frente a este tipo de asimetŕıas.

El mapa del armónico de 97.6 Hz –próximo a los 100 Hz–, por el
contrario, es altamente significativo en cuanto a las asimetŕıas eléctricas
(“fallo 1”). Efectivamente, la ausencia de una fase, induce una vibración
de origen electromagnético sobre el motor a dos veces la frecuencia de
alimentación, es decir, a 100 Hz. En ausencia de asimetŕıa eléctrica,
este armónico se reduce. La situación puede apreciarse ńıtidamente en
el mapa inferior derecho de la figura 6.7.

El mapa revela, no obstante, información más sutil sobre el proceso.
Como puede observarse en el mapa de 97.6 Hz, las zonas “fallo 2” y “fallos
1 y 2” revelan un ligero corrimiento hacia tonos rojos respecto a las zonas

3Las frecuencias corresponden a los armónicos tercero, quinto y décimo de una FFT
de 4096 elementos sobre secuencias muestreadas a 40000 Hz, siendo éstas múltiplos
de 40000/4096=9.7656 Hz
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“fallo 1” y “normal”. En efecto, la presencia de una asimetŕıa mecánica
(“fallo 2”) incrementa ligeramente los niveles de vibración respecto a una
misma situación eléctrica ya que el armónico de 100 Hz corresponde al
múltiplo 4x de la velocidad de giro que, aunque menos que los 1x y 2x,
también se ve afectado por la asimetŕıa mecánica.
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Figura 6.7: De izquierda a derecha y de arriba a abajo, mapa continuo
de distancias y mapas continuos de niveles de vibración a 29.3 Hz, 48.8
Hz, y 97.6 Hz.

Mapas de Activaciones: Los mapas de activaciones constituyen una
potente herramienta en el análisis del proceso. Como se dijo en el apar-
tado 5.4 este tipo de mapas permite correlar visualmente los datos ge-
nerados por el proceso en cada momento con estados previos conocidos
pertenecientes al conjunto de datos de entrenamiento. En la figura 6.8 se
muestran los mapas de activación continuos generados por los est́ımulos
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correspondientes a cada una de las cuatro situaciones del motor. Co-
mo cabe esperar, las regiones estimuladas se corresponden con las cuatro
regiones delimitadas por el mapa de distancias y evidenciadas por los
mapas de caracteŕısticas.
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Figura 6.8: Mapas de Activación del Caso 1. De izquierda a derecha y
de arriba a abajo, mapas de activación correspondientes a las situaciones
“normal”, “fallo 1”, “fallo 2” y “fallos 1 y 2”.

Error de Modelado: El error de modelado permite detectar on-line
situaciones no previstas en los ejemplos de entrenamiento. Este parámetro,
como se indicó en el apartado 5.6, representa el nivel de discrepancia en-
tre el modelo que el KR-SOM construye sobre el proceso y la situación
real. Cuando los datos que genera el proceso se adaptan al modelo apren-
dido por el SOM, el error es pequeño; cuando, por el contrario, el proceso
atraviesa una situación distinta a las consideradas en los datos de entre-



6.1 Caso 1: Supervisión del estado de un motor de inducción. Prototipo de
Laboratorio. 139

namiento, el modelo es incapaz de generar aproximaciones correctas a los
datos de proceso y, en consecuencia, el error aumenta.

En la figura 6.9 se muestra la aplicación del error de modelado para
detectar una situación posiblemente anómala. Se registraron datos del
motor durante los minutos 1 y 11 de funcionamiento. Al cabo de 11
minutos de funcionamiento, el motor se calienta ligeramente, modifican-
do las propiedades de los materiales –dilataciones, cambios de viscosidad
en el aceite, etc.–, lo que ocasiona modos de vibración que difieren li-
geramente de los observados durante el entrenamiento. Evidentemente,
esto no tiene por qué representar necesariamente un fallo o anomaĺıa en
el proceso aunque, en cualquier caso, śı constituye una desviación res-
pecto del modelo construido sobre la base de los ejemplos. En dicha
figura se muestra el error de modelado correspondiente a los datos de
entrenamiento (cuatro primeros tramos) aśı como el correspondiente a
los datos de test (dos últimos tramos, correspondientes a los minutos 1
y 11 de funcionamiento). En la figura puede apreciarse cómo el error de
modelado global hace patente esta desviación. Por otra parte, el error
de modelado vectorial revela las variables que más contribuyen al error
de modelado, en este caso el armónico de 58.6 Hz del acelerómetro aY

y el de 68.4 Hz en el acelerómetro aZ , apreciándose también una ligera
disminución –tonos azules– en la enerǵıa del armónico de 68.4 Hz en el
acelerómetro aX .

En la figura 6.10 pueden apreciarse las proyecciones de las trayectorias
correspondientes a 1 minuto y a 11 minutos trazadas sobre los mapas
de distancias y de las caracteŕısticas correspondientes a los niveles de
vibración a 48.8 y 97.6 Hz en el acelerómetro aX . En estas últimas,
se puede apreciar que ambas describen trayectorias distintas, aunque
permaneciendo en la región etiquetada como “normal”.

Proyección 3D de la trayectoria y la hipersuperficie del SOM:
Finalmente, se muestra la proyección 3D de la trayectoria junto con la
proyección 3D de la hipersuperficie que define el SOM en el espacio de
caracteŕısticas, obtenidas mediante la combinación de técnicas MDS y
regresión de núcleo propuesta en la sección 5.7. En pseudocolor, se ha
trazado el mapa de distancias interneuronales.En el dibujo pueden apre-
ciarse cuatro zonas teñidas de azul oscuro, las más frecuentadas por la
trayectoria, que corresponden a distancias interneuronales pequeñas, es
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Figura 6.9: Error de Modelado. Caso 1. Evolución de los errores de
modelado global y vectorial. Los 4 primeros tramos corresponden a datos
de entrenamiento con las 4 situaciones posibles. Los dos tramos restantes
son datos de test, sin fallos provocados, tomados al cabo de 1 y 11 minutos
funcionando.
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Figura 6.10: Trayectorias proyectadas sobre el mapa de distancias y sobre
los mapas de los armónicos 48.8 Hz y 97.6 Hz, junto con un detalle de la
trayectoria.
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decir, clusters de neuronas que representan las cuatro situaciones del mo-
tor. La trayectoria discurre entre las cuatro zonas, abandonándolas es-
porádicamente en los tránsitos entre dos situaciones, al igual que ocurŕıa
en los mapas 2D. Esta representación, como puede comprobarse, no re-
sulta tan práctica como las representaciones 2D aunque, a nuestro juicio,
puede llegar a tener un enorme potencial en combinación con técnicas de
representación 3D y realidad virtual.
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6.2 Caso 2: Supervisión de un motor de

CC de 7000 Kw en un Tren de Lami-

nación Semicontinuo

El método propuesto fue aplicado sobre datos reales procedentes de uno
de los motores de corriente continua de 7000 kW situado en la parte
acabadora del tren de laminación de bandas en caliente que Aceralia
tiene en su factoŕıa de Avilés, Asturias. Se dispońıa de 4 señales del
motor: corriente de inducido iind, corriente de excitación iexc, tensión de
inducido Vind y frecuencia de giro, fg. La evolución de estas variables
depende del tipo de chapa que se esté laminando, de los sistemas de
regulación implementados en el accionador, de la velocidad a la que se
lamina, de la fuerza con la que actúen los rodillos en la laminación, aśı
como de otras variables de proceso, entre otros factores.

En la figura 6.12 se muestra la evolución de las medidas del proceso
durante el laminado de tres bobinas. Como puede apreciarse, durante
todo el proceso la tensión de inducido se mantiene casi constante, en torno
a 600 V, trabajando el motor en debilitamiento de campo, a potencia
constante. Durante cada laminación, la corriente de inducido se eleva
para aportar el par necesario y la corriente de excitación es utilizada
para variar la velocidad del motor mediante debilitamiento de campo,
reduciéndola para incrementar la velocidad y viceversa. La velocidad,
como puede apreciarse, en la figura, sigue una dinámica opuesta a la
corriente de excitación.

Esta descripción, relativamente simple, ilustra el comportamiento del
proceso a grandes rasgos. Sin embargo, la dinámica subyacente del pro-
ceso puede ser muy compleja cuando se examina en detalle. El motor
cuenta, por ejemplo, con sistemas de potencia basados en doble puente
trifásico de tiristores, tanto para el circuito de excitación como para el
circuito de inducido. Estos tiristores generan una serie de armónicos en
las corrientes cuya enerǵıa vaŕıa con arreglo a ciertas leyes, según la con-
dición del proceso, lo que hace pensar que dichos armónicos son sensibles
a condiciones del proceso relacionadas con el subsistema de potencia. El
motor, además, está acoplado a un sistema mecánico más o menos com-
plejo compuesto de elementos de transmisión, rodamientos, reductores,
cilindros de laminación, la propia chapa, etc. que generan armónicos
a frecuencias que, en general, dependen de la velocidad de giro. Estos
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armónicos aportaŕıan información sobre aspectos relacionados con el sub-
sistema mecánico tales como las fuerzas de los cilindros sobre la chapa,
defectos en el sistema de transmisión, etc.
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Figura 6.12: Evolución de la corriente de inducido iind, la corriente de
excitación, iexc, la tensión de inducido Vind y la frecuencia de giro fg en
un motor de CC de 7000 kW de un tren de laminación, a lo largo de tres
laminaciones.

Aunque no es el objeto de esta Tesis la descripción exhaustiva de
cada uno de estos factores y su influencia sobre el estado del proceso4,

4Ello no implica que un análisis exhaustivo de la f́ısica del proceso, o incluso un
modelado del mismo, sea innecesario, muy al contrario seŕıan de enorme utilidad ya
para el diseño de la extracción de caracteŕısticas ya en combinación con la metodoloǵıa
propuesta, por ejemplo, utilizando los residuos del modelo como caracteŕısticas para
la proyección.
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la integración de estas variables permite realizar una supervisión más
completa del proceso, en el sentido de considerar un abanico más amplio
de condiciones que el que proporcionan las variables fundamentales, al
tiempo que sirven para ilustrar la utilidad de la metodoloǵıa propues-
ta en la supervisión de procesos dif́ıciles de modelar. En los términos
planteados en la sección 1.4, la utilización de variables sensibles a con-
diciones de otras etioloǵıas se traduce en un mayor número de regiones
del espacio de estados representadas sin ambigüedad tras los procesos de
medida y extracción de caracteŕısticas. Esto permite, con técnicas de
proyección adecuadas, representar un abanico de condiciones más amplio
en el espacio de visualización.
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6.2.1 Extracción de Caracteŕısticas.

Como se indicó anteriormente, aunque se han medido tan sólo cuatro
variables del proceso, es posible obtener un número muy superior de ca-
racteŕısticas que pueden aportar gran cantidad de información sobre la
condición del proceso. En la figura 6.13 se muestra el espectrograma de
iind(t), en el que puede apreciarse la evolución del contenido espectral
de la señal a lo largo del tiempo. En particular, destacan, los armónicos
de 300 y 600 Hz, originados por los puentes de tiristores del equipo de
potencia que alimenta al motor de continua, cuya frecuencia se mantiene
constante, variando su amplitud en función de las condiciones de funcio-
namiento. Este armónico se encuentra también presente en las variables
iexc y en Vind.
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Figura 6.13: Espectrograma de iind(t).

En la figura 6.14 se muestran en detalle las zonas de bajas frecuencias
de los espectrogramas de iind, iexc y Vind en las que se aprecia la presencia
de dos armónicos de frecuencia variable. Comparando con la figura 6.12
se aprecia que sus frecuencias corresponden exactamente a 1 y 2 veces la
frecuencia de giro fg(t) del motor (en adelante, armónicos 1x y 2x). Estos
armónicos tienen casi siempre un origen mecánico, y pueden aportar
información acerca de desalineaciones, defectos mecánicos en los rodillos
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o engranajes de la transmisión, etc. Para la supervisión del motor se
eligió un vector formado por las siguientes 16 caracteŕısticas:

f(k) =
[
iind, i

1x
ind, i

2x
ind, i

300
ind, i

600
ind, iexc, i

1x
exc, i

2x
exc, i

300
exc, i

600
exc,

Vind, V
1x
ind, V

2x
ind, V

300
ind , V 600

ind , fg

]T

es decir, las magnitudes iind, iexc y Vind, junto con sus respectivos
armónicos 1x, 2x, 300 Hz y 600 Hz, más la frecuencia de giro fg del
motor.

Para obtener las caracteŕısticas citadas se procedió a subdividir ca-
da una de las variables en ventanas de 1024 datos. Dado que sólo se
toman 5 armónicos de cada señal, no es necesario hallar la FFT comple-
ta de cada ventana, siendo necesario hallar sólo 5 puntos de ésta. Los
armónicos 1x y 2x, sin embargo, requieren un tratamiento especial. Por
ser éstos de frecuencia variable, su frecuencia no es constante a lo largo
de la ventana, con lo que su enerǵıa se dispersa a lo largo de varias fre-
cuencias. Una extracción de caracteŕısticas adecuada, válida tanto para
los armónicos fijos (300 y 600) como para los de frecuencia variable (1x y
2x) es la correlación con una exponencial compleja de frecuencia variable
y conocida:

θ(k) =
k∑

i=1

f(i)∆ti =
k∑

i=1

f(i)Tm = (6.3)

c =
1

N

N∑
k=1

w(k) · s(k)e−j·2πθ(k) (6.4)

donde, N es el número de elementos de la ventana, Tm es el periodo
de muestreo, θ(k) es el ángulo recorrido hasta la muestra k-ésima por la
exponencial compleja de frecuencia f(k) conocida, y s(k) es la señal a
analizar. Finalmente, w(k) es una ventana de carácter opcional que per-
mite reducir el fenómeno de dispersión espectral de Gibbs. Esta trans-
formación permite hacer un seguimiento o tracking de las enerǵıas de los
armónicos de frecuencias variables pero conocidas. Para los armónicos
de 300 y 600 Hz, basta hacer

f300(k) = 300

f600(k) = 600
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mientras que en los armónicos 1x y 2x se tomará

f1x(k) = fg(tk)

f2x(k) = 2 · fg(tk)

donde tk es el instante de la muestra k. Una vez determinado el vector
de caracteŕısticas, se optó por acondicionar los datos mediante filtrado
digital para eliminar ruido y outliers. Posteriormente, es recomendable
realizar una normalización de los datos para equiparar los niveles de
variación de cada una de las caracteŕısticas. En este caso se optó por
una normalización a [−1, +1].

Conjuntos de datos del experimento. Se aplicaron las técnicas des-
critas a dos conjuntos de datos:

a) Un primer conjunto de datos de entrenamiento, utilizado para ge-
nerar el modelo.

b) y un segundo conjunto de datos de test que servirá para ilustrar la
aplicación de la metodoloǵıa propuesta ante situaciones nuevas no
consideradas en el entrenamiento.

En las figuras 6.15, 6.16 y 6.17, se muestra la evolución a lo largo
del tiempo de las caracteŕısticas obtenidas para el conjunto de datos de
entrenamiento. En las figuras 6.18, 6.19 y 6.20, se muestra la evolución
a lo largo del tiempo de las caracteŕısticas obtenidas para el conjunto de
datos de test.
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Figura 6.15: Evolución temporal de las caracteŕısticas de iind (datos de
entrenamiento).



6.2 Caso 2: Supervisión de un motor de CC de 7000 Kw en un Tren de
Laminación Semicontinuo 151

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
40

60

80

i e
x
c
: 
V

a
lo

r

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.2

0.4

i e
x
c
: 
A

rm
. 
1

x

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.1

0.2

i e
x
c
: 
A

rm
. 
2

x

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.5

1

i e
x
c
: 
A

rm
. 
3

0
0

 H
z

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.5

i e
x
c
: 
A

rm
 6

0
0

 H
z

tiempo (s)

Figura 6.16: Evolución temporal de las caracteŕısticas de iexc (datos de
entrenamiento).
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Figura 6.17: Evolución temporal de las caracteŕısticas de Vind (datos de
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Figura 6.18: Evolución temporal de las caracteŕısticas de iind (datos de
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Figura 6.19: Evolución temporal de las caracteŕısticas de iexc (datos de
test).
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Figura 6.20: Evolución temporal de las caracteŕısticas de Vind (datos de
test).
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6.2.2 Entrenamiento del Modelo

El entrenamiento del SOM, al igual que en el Caso 1, fue realizado utili-
zando vecindad gaussiana:

hci = e−
dg(c,i)2

σ2 (6.5)

siendo dg una distancia de tipo enlace definida sobre la ret́ıcula. Dada
complejidad del proceso, cabe suponer que la geometŕıa de los datos
en el espacio de caracteŕısticas es compleja requiriendo una definición
más precisa. Por ello, el tamaño elegido para la ret́ıcula fue de 20 × 20
neuronas, con topoloǵıa rectangular.

Los valores del campo receptivo del SOM, σ(t), al igual que el factor
de aprendizaje α(t) fueron decrementados monótonamente –con una ley
de decrecimiento logaŕıtmica– durante el entrenamiento, desde aproxi-
madamente un tercio del tamaño total de la red (σ = 6.33) hasta un
valor final de σ = 0.40. El número de épocas en el entrenamiento fue de
50.

Para la interpolación se emplearon núcleos esféricos y sus factores de
ancho {σi}i=1,...,K se eligieron todos iguales y aproximadamente iguales a
la distancia promedio entre neuronas vecinas.

6.2.3 Interpretación de los resultados

Mapa de Distancias. Tras el entrenamiento del modelo se obtuvo el
mapa de distancias que se muestra en la figura adjunta. Con el objeto
de facilitar la visualización de las regiones, se muestra también el mismo
mapa representando las distancias en escala logaŕıtmica y con ĺıneas de
nivel.
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Figura 6.21: Mapas de distancias interneuronales. A la izquierda, mapa
de distancias junto con la trayectoria desarollada por los datos de en-
trenamiento. A la derecha, el mismo mapa en escala logaŕıtmica y con
ĺıneas de nivel.

A primera vista, es fácil deducir la presencia de dos grandes regiones
–una, más grande, a la izquierda y otra a la derecha–, claramente de-
limitadas por una franja de distancias interneuronales elevadas –franja
rojiza– que representan dos macro-condiciones, correspondientes al mo-
tor laminando y al motor en vaćıo. Dado que el tamaño de las regiones es
aproximadamente proporcional al número de ejemplos –ver sección 3.8–
, puede deducirse que la región izquierda se corresponde con el motor
en vaćıo, ya que la mayoŕıa de los ejemplos en el conjunto de entrena-
miento corresponden a este estado, mientras que la región de la derecha,
corresponde al motor durante los periodos de laminación.

Mapas de Caracteŕısticas. En el mapa de distancias anterior es po-
sible diferenciar otras subregiones dentro de las primeras, que delimitan
condiciones con diferencias más sutiles. En este sentido, los mapas de
caracteŕısticas aportan una información de enorme utilidad en la inter-
pretación de las distintas regiones del mapa, ya que las propias carac-
teŕısticas a menudo tienen un claro significado f́ısico que permite aplicar
el –posiblemente enorme– conocimiento aprioŕıstico del técnico experto
en el proceso. En la figura adjunta se muestran los mapas de las 16
caracteŕısticas extráıdas del proceso, obtenidos mediante el KRSOM:
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Figura 6.22: Mapas de las 16 caracteŕısticas del proceso.

Analizando el mapa de la caracteŕıstica 1, correspondiente al valor
de iind, puede apreciarse que las dos zonas principales delimitadas en
el mapa de distancias corresponden a valores bajos (izquierda) y altos
(derecha) de la corriente de inducido, lo que nos permite corroborar la
conclusión anterior de que ambas zonas se corresponden con las situacio-
nes de funcionamiento en vaćıo y laminación, respectivamente.

Un examen más minucioso de los mapas permite, por ejemplo, des-
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cribir las diferencias existentes entre las subregiones que se aprecian en
la región de laminación. Observando la caracteŕıstica 16, correspondien-
te a la frecuencia de giro fg, la región superior derecha corresponde a
velocidades de giro elevadas, mientras que las regiones inferiores corres-
ponden a velocidades más bajas. Podemos concluir que las diferentes
subregiones corresponden a laminaciones a diferentes velocidades. Aśı,
como se reflejará más adelante en los mapas de activación, la tercera de
las laminaciones en el conjunto de entrenamiento se proyectará sobre la
región superior derecha, mientras que las dos primeras laminaciones se
proyectan sobre las regiones inferior (al inicio de la laminación) y central
(durante el régimen permanente de la laminación) en la zona derecha.

Caza de Correlaciones. Otra forma de extraer información sobre el
proceso a partir de los mapas de caracteŕısticas es la caza de correlacio-
nes. Dos variables correladas tienden a generar mapas de caracteŕısticas
con geometŕıas similares. Un ejemplo muy claro de correlación entre
variables lo vemos entre los valores de iexc y fg, cuyos mapas son ca-
si idénticos, aunque uno es el “negativo” del otro, lo cual significa que
están fuertemente correlados aunque dicha correlación es negativa. En
efecto en un motor de CC, a tensión constante una disminución en la
corriente de excitación se corresponde con un incremento en la velocidad
y viceversa.

Otras dos variables fuertemente correlacionadas son la corriente de
inducido iind y su armónico de 600 Hz, i600ind. Este último corresponde
al doble puente trifásico de tiristores existente en la etapa de potencia,
que originan señales con un desfase de 300 (12 veces cada 20 ms), cuya
amplitud es proporcional a la corriente de inducido, iind, lo que explicaŕıa
la correlación entre ambas.

Puede apreciarse una correlación negativa entre los mapas de la co-
rriente de inducido, iind, y su armónico de 300 Hz, i300ind, especialmente
en torno a la región de coordenadas (11, 17) –arriba al centro–. En el
motor analizado, los dos puentes de tiristores funcionan de forma distin-
ta. Mientras que uno de los puentes puede motorizar y regenerar, el otro
sólo es capaz de motorizar. Durante la laminación, ambos motorizan y
tienen un comportamiento idéntico. Sin embargo, durante los periodos
de regeneración –zona en torno a (11, 17)–, que ocurren especialmente
al final de cada laminación, su comportamiento es totalmente distinto.
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Dado que cada uno de ellos tiene un desfase de 600 y están intercalados,
300, un funcionamiento distinto, implica la aparición de un armónico de
300 Hz que no existe cuando se da una perfecta simetŕıa –en cuyo caso
sólo se da el armónico de 600 Hz–. Durante el funcionamiento en vaćıo,
el motor trabaja en el ĺımite entre motorización y regeneración, lo que
origina la aparición –aunque más tenue– del armónico de 300 Hz, tal y
como se aprecia en los mapas de caracteŕısticas.

Otra fuerte correlación negativa puede encontrarse entre iind y V 2x
ind –y,

aunque en menor medida, con i2x
ind e i2x

exc–. El origen de esta correlación
no es tan evidente. Los armónicos 1x y 2x –múltiplos de la velocidad
de giro–, son origen mecánico. Durante su funcionamiento normal, el
subsistema mecánico acoplado al motor, debido a desajustes mecánicos
tales como defectos en la alineación, masas asimétricas, etc., produce una
demanda de par con una periodicidad correspondiente a la frecuencia de
giro. Cuando el defecto mecánico es meramente un desajuste la forma
de onda es aproximadamente senoidal. Los desajustes suelen tener un
carácter permanente respecto al rango de tiempos en el que se desarrolla
este caso, lo que explica la relativa invarianza del armónico 1x frente a los
distintos estados del proceso. Otros tipos de defectos mecánicos, como
en el caso de zonas muertas en los engranajes, golpeteos, etc. dan lugar
a formas de onda no senoidales lo que origina armónicos múltiplos de la
fundamental. En este caso, durante la laminación el sistema mecánico
“engrana” y no se producen golpes en los piñones, dado que están siempre
trabajando en tracción. Cuando el motor trabaja en vaćıo, se producen
holguras en los piñones lo que origina un “golpeteo” periódico. Esto se
traduce en demandas de par no senoidales con la consiguiente aparición
del armónico 2x observada en la zona izquierda (vaćıo) de los mapas de
caracteŕısticas de V 2x

ind, i2x
ind y i2x

exc.

Determinación de las Regiones a partir de datos. Otra forma
de asociar las condiciones de funcionamiento del proceso con las regio-
nes en el mapa son los mapas de activación. Mientras los mapas de
caracteŕısticas permiten sacar partido al conocimiento aprioŕıstico de un
experto en el proceso para la determinación de regiones, los mapas de
activación permiten determinar regiones en el mapa excitadas por con-
juntos concretos de datos.
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Figura 6.23: Conjuntos de datos correspondientes a diversas condiciones
de funcionamiento del motor.

En la figura 6.24(a) se muestran los mapas de activación correspon-
dientes a diversos periodos de laminación, detallados en la figura 6.23.
Comparando los mapas de activación con los tramos correspondientes en
la figura 6.12 y con los mapas de caracteŕısticas pueden apreciarse las di-
ferencias sutiles existentes entre las diferentes regiones. Lógicamente, se
verifica todo lo deducido a partir del mapa de distancias y de los mapas
de caracteŕısticas. Las diferencias entre las regiones obedecen a diferen-
cias más concretas en algunas de las variables, lo que puede comprobarse
tras un examen minucioso de todos los gráficos. Del mismo modo, en
la figura 6.24(b) se muestran los mapas de activación correspondientes a
diversos periodos de funcionamiento en vaćıo. Puede comprobarse cómo
las regiones están en la parte izquierda.

La información que aportan los mapas de activación permite etiquetar
las regiones del mapa como se muestra en la figura 6.25. Desde un punto
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de vista práctico, el trazado de etiquetas en el espacio de visualización es
de gran utilidad, ya que permite al usuario conocer en todo momento la
condición del proceso de un golpe de vista: basta con comprobar en qué
región se encuentra el puntero en cada momento.

Mapas de activación frente a mapas de caracteŕısticas. La com-
binación de los mapas de activación con los mapas de caracteŕısticas
constituye una potente herramienta para el análisis de los datos, como
se puede comprobar en la figura 6.26. En dicha figura, se muestra una
combinación de los mapas de caracteŕısticas (color de fondo) y los mapas
de activación (curvas de nivel) correspondientes a distintos estados del
motor. Puede apreciarse claramente en el mapa de iind cómo las regio-
nes correspondientes a periodos de laminación se comprenden regiones
del mapa con altos valores de dicha variable agrupándose a la derecha,
mientras que las de periodos de funcionamiento en vaćıo se ubican a la
izquierda donde los valores de iind son menores. Asimismo, los mapas de
corriente de excitación, iexc y la frecuencia de giro fg distinguen clara-
mente el funcionamiento entre las zonas “Vac. 1” y “Vac. 5” aśı como
entre “Lam. 1” y “Lam. 6”. Las zonas “Vac. 1” y “Lam. 1” discurren a
menor velocidad y con mayor corriente de excitación. Finalmente, puede
apreciarse cómo la enerǵıa del armónico 2x de la corriente de inducido es
muy superior en las dos regiones de funcionamiento en vaćıo.
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(b) Funcionando en vaćıo.

Figura 6.24: Mapas de Activación del Caso 2 para diferentes condiciones
de funcionamiento del proceso.
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Figura 6.26: Las regiones de activación situadas sobre mapas de carac-
teŕısticas permiten extraer información útil sobre las caracteŕısticas del
proceso en cada condición de funcionamiento.
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Detección de anomaĺıas. Errores de Modelado. Una vez genera-
do el modelo del proceso, el proceso puede atravesar condiciones diferen-
tes a las consideradas en el conjunto de datos de entrenamiento. Esta
situación puede darse por varios motivos, tales como indisponibilidad de
datos correspondientes a ciertas condiciones del proceso o cuando, aun
disponiendo de ellos, éstos no recubren adecuadamente todos los modos
de funcionamiento posibles dentro de dichas condiciones.

Los errores de modelado global y vectorial (ver sección 5.6) permiten
detectar desviaciones del proceso respecto a los datos utilizados en el
entrenamiento. En las figuras 6.27 y 6.28 se muestra la evolución del error
de modelado para los datos de entrenamiento y de test, respectivamente.
Los mismos gráficos del error de modelado se repiten con más detalle en
la figura 6.29, en la que se muestra una etiqueta con cada variable en
el error de modelado vectorial. En la primera de ellas, correspondiente
al conjunto de datos de entrenamiento, puede verse que los errores de
modelado –tanto el global como el vectorial– se mantienen en valores
muy bajos, lo que indica que el modelo es autoconsistente, es decir, se
ajusta correctamente a los datos. La figura 6.28, correspondiente a los
datos de test, muestra varias laminaciones realizadas justo después de una
parada de mantenimiento en el tren. Al principio del registro, el motor
gira en vaćıo pero las consignas que llegan del computador de proceso son
distintas de las habituales y los valores de las variables difieren totalmente
de los que adopta el proceso en condiciones normales lo que provoca un
elevado error de modelado global: se trata, de hecho, de una condición
nueva, no contemplada en el entrenamiento.

Un vistazo al gráfico del error de modelado vectorial en la figura 6.29
permite apreciar inmediatamente qué variables están fuera de los ĺımites.
El error de modelado vectorial muestra los siguientes factores:

• Los armónicos mecánicos de la corriente de inducido, i1x
ind, i2x

ind, y
el armónico de 300 Hz, i1x

ind, se mantienen en valores inferiores a lo
esperado.

• La corriente de excitación iexc tiene valores muy elevados.

• Armónicos V 1x
ind y V 2x

ind en valores bajos, es decir, un bajo rizado de
origen mecánico en la tensión de inducido.

• La frecuencia de giro fg tiene valores inferiores a lo esperado.
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Figura 6.28: Errores de modelado global y vectorial para los datos de
test.
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En la figura 6.30, se muestra la trayectoria descrita por las proyeccio-
nes del estado del proceso sobre el mapa de distancias interneuronales.
Como cabe esperar, la trayectoria discurre por diversas zonas, tanto de
laminación como de vaćıo. En la trayectoria se aprecian diversas agru-
paciones que corresponden a los distintos estados de funcionamiento que
atraviesa el motor.

A diferencia de las proyecciones correspondientes a los datos de en-
trenamiento, existen aqúı algunas agrupaciones ubicadas en regiones de
elevadas distancias interneuronales –obsérvese la región en torno al punto
de coordenadas (10, 1)–. En general, las regiones con elevadas distancias
interneuronales corresponden a zonas con escasa activación y, en definiti-
va, poco probables según el modelo. En efecto, un examen más minucio-
so revela que estas agrupaciones corresponden a las primeras regiones de
funcionamiento en vaćıo, como se revela en la figura 6.31 cuyos errores
de modelado –ver fig. 6.28– apuntan a una disparidad frente al modelo.

En la figura 6.32 se muestran las regiones de activación (contornos)
correspondientes a cada una de las cuatro laminaciones realizadas du-
rante el conjunto de datos de test trazadas sobre el mapa de distancias.
Como se puede comprobar en la figura 6.28, los errores de modelado du-
rante estas laminaciones no son muy elevados, por lo que las posiciones
en el mapa pueden considerarse representativas del estado de funciona-
miento. Puede apreciarse en los mapas de activación que las diversas
laminaciones ocupan distintas posiciones en la región derecha lo que, a
la vista de los mapas de caracteŕısticas, refleja diferencias en algunas
caracteŕısticas, especialmente en cuanto a la frecuencia de giro, aunque
otras variables como i300

exc e i600exc diferencian la primera laminación –región
en torno a (14, 5), en la que ambas variables tienen valores ligeramente
inferiores– del resto.

Finalmente, siguiendo el esquema propuesto en la metodoloǵıa, los
datos correspondientes a regiones de elevados errores de modelado –en
este caso los tres primeros tramos de funcionamiento en vaćıo– debeŕıan
incorporarse a la base de datos de entrenamiento y procederse al reentre-
namiento del modelo y etiquetado de las nuevas regiones. Con ello, tras
la siguiente parada el error de modelado no dará cuenta de una situación
desconocida y existirá una región etiquetada en el mapa describiendo
dicha condición.
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Figura 6.30: Mapa de distancias junto con las proyecciones de los datos
de test.
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Figura 6.31: Mapas de activaciones de diversos tramos en vaćıo.
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Figura 6.32: Mapa de activaciones de diversos tramos laminando.
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Caṕıtulo 7

Discusión General y Ĺıneas
Futuras

7.1 Conclusiones finales

El contenido de esta Tesis se enmarca dentro de uno de los paradigmas en
el campo de la monitorización y diagnóstico procesos: el de los métodos
basados en datos (denominados también model-free, en oposición a los
métodos model-based). Este tipo de métodos se brinda como una solución
idónea en procesos altamente complejos, en los que la modelización se
hace imposible o excesivamente costosa. Su principal ventaja reside en
la capacidad de extraer la información presente en los datos del proceso.
Aunque existen innumerables técnicas de minado de datos (data mining)
orientadas a extraer el conocimiento latente en masas ingentes de datos,
el enfoque adoptado en esta Tesis orientó el esfuerzo de investigación
hacia los métodos de reducción de la dimensionalidad.

Se pudo comprobar cómo bajo ciertas condiciones relativamente débi-
les, exigibles al sistema de medidas y a las técnicas de extracción de carac-
teŕısticas, el problema de la monitorización de la condición puede resol-
verse mediante técnicas capaces de detectar las estructuras geométricas
fundamentales de los datos del proceso y sintetizarlas en unos pocos
parámetros. En todas ellas subyace el concepto esencial de componentes
principales y todas ellas son, en un modo u otro, generalizaciones no
lineales del método PCA.

Desde el inicio de las investigaciones de esta Tesis, el SOM se reveló
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como una herramienta extremadamente eficiente: era capaz de captar la
geometŕıa inherente a los datos y, además, mediante un algoritmo sor-
prendentemente simple y robusto. Se encontraron algunas deficiencias,
citadas en esta Tesis, como el hecho de no constituir una aproximación
exacta de la función de densidad de los datos, aśı como el carácter dis-
creto de la proyección, siendo éste último el principal inconveniente.

El estudio de las redes de base radial (RBF’s) pronto condujo a las
redes GRNN (Generalized Regression Neural Network), una versión re-
gularizada de las redes de base radial, fundamentada en el concepto de
regresión de núcleo. El carácter sencillo e intuitivamente sugerente –
evoca conceptos como el de centro de masas– de este método, aśı como
su robustez (especialmente en problemas con pocos datos y alta dimen-
sionalidad) animaron a centrar el esfuerzo en este tipo de métodos, lo
que pronto llevó a descubrir la sólida base estad́ıstica que las respalda.

Se trató de conectar las propiedades estad́ısticas del SOM con las
de la regresión de núcleo con lo que se pretendió justificar un mode-
lo continuo para el SOM cuyas propiedades constituyeran –al menos
asintóticamente– una extensión de las del SOM original. La consecución
de un mapa continuo, con las propiedades del SOM, y de entrenamien-
to sencillo, robusto, e intuitivo dio pie al desarrollo de una metodoloǵıa
dentro del paradigma de los métodos de reducción de dimensionalidad
para la monitorización en continuo de procesos.

Las connotaciones biológicas del SOM no pasaron desapercibidas. El
SOM organizaba la información adquirida de manera topológica, reser-
vando regiones para grupos de est́ımulos (situaciones o condiciones del
proceso) que guardaban alguna relación entre śı, al igual que el cere-
bro de los animales superiores. Los mapas de activación sugeridos en
la metodoloǵıa propuesta, constituyen un método que permite “teñir” o
colorear la región que el SOM destina para cada est́ımulo, al igual que los
mapas cerebrales de los est́ımulos obtenidos mediante PET 1. Su utili-
dad es enorme ya que permite describir –de manera continua, utilizando
la técnica propuesta– la morfoloǵıa de la región asociada a un est́ımulo,
consistente en una condición conocida del proceso.

El resultado final de la metodoloǵıa propuesta, es una representación
de la evolución del proceso que permite visualizar, de manera muy in-
tuitiva, gran cantidad de información sobre éste de forma gráfica, tal

1Positron Emmision Tomography
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como la evolución de las caracteŕısticas del proceso con significado f́ısico
(temperaturas, intensidades, etc.), a la vez que se determina su condición
en función de las regiones que atraviesa la proyección de la trayectoria
de estado. Al mismo tiempo, otro tipo de información, más abstracta
pero también intuitiva, se deriva de los mapas de distancias, que reve-
lan las regiones más importantes del mapa, o de los propios mapas de
activaciones.

Finalmente, se introduce el error de modelado, que permite describir
la divergencia entre la evolución del proceso y el modelo generado a partir
de los datos, lo que permite detectar la presencia de condiciones de funcio-
namiento no consideradas en el conjunto de datos de entrenamiento. Se
describe asimismo, el error de modelado vectorial, que considera el error
de modelado independientemente para cada una de las caracteŕısticas lo
que permite visualizar las variables más susceptibles de haber sufrido des-
viaciones, aśı como el signo de las desviaciones y su severidad, aportando
a nuestro juicio una información de gran utilidad para el diagnóstico de
la anomaĺıa.

7.2 Aportaciones

Las principales aportaciones que, a juicio del autor, ofrece este trabajo
son las siguientes:

• Se sugiere la descripción de procesos complejos bajo un enfoque
enraizado en la Teoŕıa de Sistemas, considerándolos como sistemas
dinámicos no lineales y se plantea el problema de la monitorización
de la condición en términos de una proyección no lineal o mapa
de la trayectoria del estado del proceso sobre un espacio de baja
dimensionalidad (2D ó 3D) o espacio de visualización, preservando
la información relativa a la condición del proceso.

• Se propone una arquitectura del SOM, basada en el estimador de
Nadaraya-Watson, que constituye una generalización del SOM al
caso continuo. Este estimador es extremadamente simple, tanto
en la ejecución como en el ajuste de los parámetros, tiene una
sólida base estad́ıstica y, según Haykin, constituye una forma de
regularización de una red RBF.
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• Se propone una generalización de la metodoloǵıa propuesta por
Kohonen en [22] para la monitorización de la condición de pro-
cesos. Dicha metodoloǵıa emplea la arquitectura propuesta para
la generación de mapas continuos de caracteŕısticas, distancias y
activaciones, aśı como la proyección continua de la trayectoria de
estado del proceso sobre el espacio de visualización.

• El carácter continuo de las proyecciones permite visualizar tenden-
cias, ciclos ĺımite, derivas, etc. en su estado más incipiente. Es-
ta posibilidad no la permite el SOM original de Kohonen dado el
carácter discreto –ret́ıcula de Ni × Nj nodos– del espacio sobre el
que se proyectan los datos.

• Se propone el uso de mapas de activación –no considerados en la
metodoloǵıa de Kohonen– para la determinación de las regiones en
el espacio de visualización correspondientes a conjuntos determina-
dos de datos del proceso, lo que permite la descripción de regiones
en el espacio de visualización asociadas a condiciones de funciona-
miento concretas.

• Se proponen técnicas de visualización 3D basadas en la aplicación
de técnicas MDS y el estimador de Nadaraya-Watson sobre los vec-
tores de codificación del SOM en el espacio de caracteŕısticas. Estas
técnicas, aunque pueden demandar rutinas de programación gráfica
muy espećıficas –sombreados, ocultación de superficies, etc.–, per-
miten aportar visualmente información sobre las distancias y po-
siciones relativas entre las condiciones del proceso y, en general,
sobre la geometŕıa de los datos de proceso.

• Se describe un procedimiento para detectar condiciones de funcio-
namiento no consideradas en el entrenamiento a través del error de
modelado, concepto éste similar al de residuo o error de redundan-
cia anaĺıtica. Este error, evaluado independientemente para cada
caracteŕıstica –error de modelado vectorial–, aporta además una in-
formación selectiva, al poner de manifiesto aquéllas variables más
susceptibles de causar la desviación, lo que, además de la detección,
facilita el diagnóstico de la anomaĺıa.
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7.3 Futuras Ĺıneas de Trabajo

El resultado de la investigación de esta Tesis abre un sinf́ın de ĺıneas de
trabajo. Se tratará de enumerar a continuación algunas de las que se
consideran más importantes:

Integración de Modelos: Una interesante ĺınea de investigación no ex-
plorada en esta Tesis es la fusión de la metodoloǵıa propuesta con
métodos basados en modelo. Los residuos generados en este tipo
de métodos, ya sea mediante las ecuaciones de paridad, observa-
dores u otras técnicas, constituyen variables con un alto grado de
empaquetamiento y una alta especificidad en cuanto a la condición
de un proceso dado y se ajustan a las condiciones sugeridas en las
secciones 1.4 y 2.1. Esta fusión permitiŕıa incorporar información
aprioŕıstica derivada de modelos parciales o totales del proceso que
se complementaŕıa con la aportada por los datos del proceso.

Mapas de Certeza: Otra posibilidad de incorporar información aprio-
ŕıstica que abre otra excitante ĺınea de investigación es la genera-
ción de mapas de certeza mediante sistemas de inferencia borrosos
(FIS, Fuzzy Inference Systems). Las caracteŕısticas de cada vector
de codificación del SOM pueden someterse a un banco de reglas bo-
rrosas, determinadas a partir de un conocimiento experto previo,
que permitan inferir un nivel de certeza de una proposición dada
(relativa, por ejemplo, a un tipo de fallo concreto), para cada vector
de codificación. El mismo procedimiento descrito en el caṕıtulo 5
para visualizar los mapas continuos de caracteŕısticas, distancias y
activaciones puede utilizarse para visualizar en un mapa los niveles
de certeza o verosimilitud de dicha proposición de manera continua.

SOM de topoloǵıa Variante: El uso de topoloǵıas distintas a la rec-
tangular (p.ej. toroidal, en árbol, geometŕıa cúbica o hipercúbica,
etc.) puede permitir al SOM adaptarse a geometŕıas espećıficas
de los datos del proceso [22]. Aunque es dif́ıcil contar con un co-
nocimiento aprioŕıstico del tipo de geometŕıa de los datos de un
proceso, cabe la posibilidad de reconfigurar la topoloǵıa del SOM,
en tiempo de entrenamiento, mediante algún algoritmo heuŕıstico,
eliminando y/o añadiendo conexiones entre neuronas en función de
algún criterio. La misma topoloǵıa resultante del SOM aportaŕıa,
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además, información sobre la geometŕıa e interrelaciones entre las
distintas condiciones del proceso (p.ej. una posible organización
jerárquica de los tipos de fallo o modos de funcionamiento).

Núcleos Hiperelipsoidales: El estimador de Nadaraya-Watson, apli-
cado en esta Tesis para la obtención de mapas continuos se basa
en núcleos gaussianos de simetŕıa esférica. La geometŕıa de los
núcleos empleados tiene, sin duda, una importante repercusión en
la calidad de los mapas generados. Caben diversas generalizaciones
para el estimador propuesto, tales como emplear factores de ancho
–width factor, σ en la ecuación (4.4)– distintos para cada neurona
o, de forma más general, núcleos hiperelipsoidales –Ec. (4.5), don-
de el factor de ancho es una matriz de covarianzas–. Hasta donde
el autor ha podido comprobar, la cuestión relativa a la influencia
de los parámetros de éstas en la calidad de la solución final, aśı
como la determinación de sus valores óptimos es un tema aún no
resuelto.

Kernel PCA: La idea central en los métodos PCA de núcleo, descri-
tos en la sección 3.3, consistente en aplicar métodos clásicos en
un espacio de caracteŕısticas de mayor dimensionalidad inducido
por una transformación no lineal definida mediante un núcleo abre
un vasto campo de investigación. Según Scholkopf [49] la cuestión
relativa al núcleo que debe aplicarse para cada problema concre-
to es aún un problema abierto. Una elección adecuada del mapa
de caracteŕısticas, puede convertir un problema altamente comple-
jo en otro fácilmente resoluble mediante métodos clásicos, incluso
lineales. Esto es aplicable tanto a la clasificación como a la gene-
ración de mapas, la estimación o la predicción, todos ellos campos
estrechamente ligados a la detección y el diagnóstico de fallos.



Apéndice A

Nomenclatura

A continuación se muestra una lista de algunos de los śımbolos utilizados
en esta Tesis junto con su significado más habitual:

X Espacio de estados
E Espacio de entradas
S Espacio de salidas (medidas)
x(t) Vector de estados del proceso
y(t) Vector de salidas (medidas) del proceso
u(t) Vector de entradas del proceso
Ci i-ésima condición de funcionamiento del proceso
Ci Conjunto del espacio de estados en el que el proceso se

considera en la condición Ci

C ′
i Conjunto del espacio de medidas generado por los estados de Ci

C ′′
i Conjunto del espacio de visualización generado por los estados de Ci

f(., ., .) Función de estado
g(., ., .) Función de observación
X(n), Y (n), . . . Coeficientes de la DFT de {xk}, {yk}, . . .
Sxx(f) Espectro de potencia de la señal {xk}
cx(n) Coeficientes cepstrales de {xk}
cum(x1, . . . , xn) Cumulante de x1, . . . , xn

rxx(k) Secuencia de autocorrelación de la señal {xk}
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Rxx Matriz de correlaciones de la variable x
λi i-ésimo valor propio
ui i-ésimo vector propio
ε término residual en el método PCA
ψ(x) En general, mapa no lineal de x
K(x,y) Núcleo en el método Kernel PCA
K Matriz de núcleo formada por {K(xi,xj)}i,j=1,...N

x Punto del espacio de entrada, dato.
n Dimensión del espacio de entrada o de datos.
p Dimensión del espacio de salida o de visualización.
c Indice de la neurona ganadora.
N Número de datos de un conjunto
K Número de neuronas en el SOM
mi i-ésimo, vector de codificación del SOM
mc Vector de codificación correspondiente a la neurona ganadora.
gi i-ésima coordenada en la ret́ıcula del SOM
gc Coordenada en la ret́ıcula correspondiente a la neurona ganadora.
hci Grado de vecindad en la ret́ıcula entre las neuronas c e i
σ(t) Amplitud del campo receptivo en el SOM en el instante t
α(t) Factor, ritmo de aprendizaje en el instante t
σ Factor de ancho en funciones de base radial con núcleo esférico
Ci Factor de ancho (matriz de covarianzas) en funciones de base radial

con núcleo hiperelipsoidal
m(x) Factor de magnificación
p(x) Función de densidad de probabilidad conjunta del vector x
p(y|x) Densidad de probabilidad condicional de y dado el vector x
q(x) Error de cuantificación del SOM para el vector x
f(t) Vector de caracteŕısticas en el instante t
fg(t) Proyección de f(t) sobre la ret́ıcula
S(x|xi,yi) Estimador de Nadaraya-Watson de la interpolación del punto x

dados puntos xi e yi

Φ(x) Núcleo de base radial. Función RBF.
E(x) Error de modelado global del dato x
~E(x) Error de modelado vectorial del dato x
Sg→3D(.) Proyección 3D de elementos del espacio de ret́ıcula (visualización)
Sm→3D(.) Proyección 3D de elementos del espacio de entrada (espacio de datos)
i2x
ind, i

600
ind, . . . Armónicos dos veces la frecuencia de giro y de 600 Hz

de la corriente de inducido (el resto de las variables siguen
una nomenclatura análoga).
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of the SPIE—The International Society for Optical Engineering,
2492(pt. 1):276–83, 1995.

[73] Jukka Laine. Analysis and monitoring of continuous casting mould
with the self-organizing map. ECSC workshop Application of arti-
ficial neural network systems in the steel industry, pages 151–155,
1998.

[74] Varios Autores. The past, present, and future of neural networks for
signal processing. IEEE Signal Processing Magazine, pages 28–48,
November 1997.

[75] J. Frigiere, L. Bertrand, M.P. Chouvet, M. Lallier, and R. Peris-
se. The state of the art of neural network applications in the iron
and steel industry outside europe. ECSC workshop Application of
artificial neural network systems in the steel industry, pages 53–62,
1998.

[76] K. G. Narendra, V.K. Sood, K. Khorasani, and R. Patel. Application
of a radial basis function (rbf) neural network for fault diagnosis in a
hvdc system. IEEE Transactions on Power Systems, 13(1), February
1998.

[77] Zhenyuan Wang and Paul J. Griffin. A combined ann and expert
system tool for transformer fault diagnosis. IEEE Transactions on
Power Delivery, 13(4), October 1998.

[78] W. Xu, D. Wang, Z. Zhou, and H.Chen. Fault diagnosis of power
transformers: application of fuzzy set theory, expert systems and
artificial neural networks. IEE Proc. Sci. Meas. Technology, 144(1),
January 1997.

[79] Ben Krose and Patrick van der Smagt. An introduction to neural
networks. Technical report, University of Amsterdam, 1996.

[80] Robert Schaback. On the efficiency of interpolation by radial basis
functions. In Surface Fitting and Multiresolution Methods, 1997.

[81] A.J. Marques Cardoso, A.M.S. Mendes, and S.M.A. Cruz. The
park’s vector approach: New developments in on-line fault diag-
nosis of electrical machines, power electronics and adjustable speed



BIBLIOGRAFÍA 191
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