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“DETECCIÓN DE ANOMALÍAS EN PROCESOS INDUSTRIALES USANDO 

MODELOS BASADOS EN SIMILITUD” 
 

La detección de anomalías en procesos industriales es un tema de alto impacto que ha sido analizado y 

estudiado en diversas áreas de la ingeniería e investigación. La mayor parte de los métodos de detección 

actualmente disponibles posibilitan el estudio de las irregularidades encontradas en el historial de un 

proceso, ayudando a extraer información significativa (y a veces crítica) en una amplia variedad de 

aplicaciones, y convirtiéndose de este modo en parta fundamental e integral de esquemas de reducción de 

costos tanto humanos como económicos en la industria contemporánea. 

El objetivo general de este trabajo es desarrollar e implementar un enfoque modular de detección de 

anomalías, aplicable a procesos industriales multivariados y fundado en el análisis de residuos generados a 

partir de modelos no paramétricos basados en similitud (similarity-based modeling, SBM). La herramienta 

consiste principalmente de un sistema de generación automática de modelos SBM, una metodología de 

estudio de eventos y un algoritmo estadístico de detección. 

El trabajo realizado se enmarca en un proyecto de colaboración conjunta entre las empresas CONTAC, 

INGENIEROS LTDA. y ENDESA-CHILE. Gracias a esto, ha sido posible evaluar el sistema propuesto 

utilizando datos de operación correspondientes a una central termoeléctrica de ciclo combinado 

perteneciente a la segunda empresa ya mencionada. 

Las comparaciones en cuanto al desempeño del sistema de modelación implementado permiten concluir 

que el algoritmo es capaz de generar una representación más apropiada del proceso, basado en el error 

obtenido con la técnica de modelación SBM, la cual es cercana al 25% del error obtenido con la técnica de 

modelación lineal en los parámetros. 

Además, la metodología de estudio de eventos permite detectar correctamente las variables que no aportan 

al objetivo de detección de un evento en particular, así como también identifica las variables más 

significativas para lograr tal propósito, reduciendo el número de variables analizadas y con esto, los 

requerimientos de cómputo de operación en línea. 

La validación de los resultados entregados por el método de detección de anomalías desarrollado, permite 

aseverar que la utilización de modelos no-paramétricos tipo SBM, en combinación con la metodología de 

estudio de eventos y el algoritmo estadístico de detección, resultan eficaces a la hora de generar alarmas y 

detectar las anomalías estudiadas.  
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 

1.1 MOTIVACIÓN 

 

La detección de anomalías es un problema importante que ha sido explorado en diversos campos 

de investigación y áreas de aplicación. Los métodos de detección de anomalías actuales permiten 

estudiar las irregularidades encontradas en datos históricos de un proceso, lo cual se traduce en 

información práctica significativa (y a veces crítica) en una amplia variedad de aplicaciones, 

siendo fundamental en el contexto de reducción de costos –tanto humanos como económicos— 

en la industria contemporánea. Es así como, es común encontrar herramientas de detección 

implementadas en industrias relacionadas con la minería, construcción, electricidad, transporte, o 

cualquier otra que involucre la manipulación de maquinaria pesada; pues una falla sostenida en 

estos sistemas probablemente desencadenará en un evento catastrófico que será de alto riesgo 

para los operadores, o bien para los propios receptores del servicio, causando pérdidas no sólo 

materiales sino que humanas. Por otro lado, cuando las fallas mecánicas no son identificadas –y 

aisladas— a tiempo, en general causan daños colaterales en la maquinaria, obligando a la 

industria a detener la producción para resolver el problema. En cambio, si las posibles fallas se 

identificaran a tiempo, sería posible prevenir el evento catastrófico, deteniendo la producción sólo 

para las realizar acciones de mantenimiento establecidas. 

En cuanto a los mecanismos utilizados para realizar la identificación de condiciones de operación 

anormales o de falla, el crecimiento sostenido de la capacidad computacional ha permitido ocupar 

técnicas numéricas que décadas atrás sólo presentaban un enfoque teórico imposible de 

implementar en línea. Particularmente, los recursos tecnológicos existentes en estos días permiten 

la utilización de enfoques de modelación no-paramétricos los que, si bien no dependen del 

conocimiento fenomenológico de los sistemas dinámicos a analizar, tienen que procesar una 

cantidad considerable de datos cada vez que nuevas observaciones están disponibles. 
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1.2 ALCANCE 

 

La presente Memoria de Título está focalizada a desarrollar una herramienta de detección de 

anomalías en procesos industriales multivariados, basada en la técnica de modelación no 

paramétrica Similarity-Based Modeling (SBM). La herramienta consiste principalmente de un 

sistema de generación automática de modelos SBM, una metodología de estudio de eventos y un 

algoritmo estadístico de detección. Por lo tanto, el desarrollo del trabajo aquí presentado estará 

enfocado principalmente a implementar tales sistemas. Está considerado dentro del trabajo, la 

realización de pruebas de concepto y experimentales del sistema creado sobre un proceso 

industrial multivariado. Para esto, se dispone de un conjunto de bases de datos históricos de la 

operación de una planta de generación termoeléctrica de ciclo combinado, proporcionados por la 

empresa ENDESA-CHILE. 

1.3 OBJETIVOS 

 

El objetivo principal de este trabajo es la creación de una herramienta de detección de anomalías 

en procesos industriales multivariados usando modelos basados en similitud. 

Para lograr tal propósito se han planteado una serie de objetivos específicos que permiten, en su 

conjunto, realizar tal tarea. Estos objetivos representan los hitos más importantes en los cuales se 

desarrolla el trabajo, ellos son: 

• Diseño de algoritmo de generación automática de modelos SBM, basado en la selección 

de observaciones representativas de un proceso industrial multivariado, tanto en 

condición normal como anormal. 

• Estudio de un proceso industrial y de sus variables significativas. 

• Creación de una metodología de estudio de eventos anómalos de proceso industrial. 

• Diseño de una herramienta de detección en línea de anomalías en procesos industriales 

usando modelos basados en similitud. 
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1.4 INDICACIÓN SOBRE CONFIDENCIALIDAD 

 

El trabajo de título está inserto en un proyecto de la Empresa CONTAC INGENIEROS LTDA. 

en colaboración con la empresa ENDESA-CHILE. CONTAC es una empresa dedicada 

principalmente a servicios de Ingeniería en la aplicación de tecnologías de automatización, 

informática industrial y comunicaciones. Debido a la presencia de contratos de confidencialidad 

entre las distintas partes que constituyen el proyecto, existe información relevante referida 

principalmente a los algoritmos desarrollados y las bases de datos utilizadas que no será 

entregada de forma íntegra y detallada. Sin embargo, se deja constancia en este documento que el 

profesor guía de la Memoria de Título está en conocimiento de toda la información no presentada. 

1.5 ESTRUCTURA GENERAL 

 

El trabajo está constituido por 5 capítulos. En los primeros capítulos se realiza una introducción, 

se presenta la revisión bibliográfica y el estado del arte sobre las herramientas de detección de 

anomalías actuales. Se detallan los distintos enfoques posibles para abordar el problema de 

detección y se presenta un marco teórico sobre la detección de anomalías basada en observadores; 

modelación no paramétrica y análisis estadístico multivariable, conceptos utilizados en el 

desarrollo de este trabajo. 

El Capítulo 3 describe las herramientas de modelación y detección de anomalías implementadas. 

En primer lugar, se describe la forma en que se utilizan técnicas estadísticas multivariadas en la 

creación de modelos SBM, se detalla el algoritmo de generación automática de modelos SBM y 

se explica la metodología de estudio de eventos elaborado. Por último, se presenta una sección 

que unifica los sistemas antes explicados para dar forma a la herramienta de detección de 

anomalías propuesta. 

El Capítulo 4 presenta la descripción de un proceso industrial existente, el cual es utilizado para 

probar y validar la herramienta descrita en el capítulo anterior. Además se entregan los resultados 

obtenidos en dicho proceso, los cuales son enseñados de forma separada para cada una de las 
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etapas que constituyen la herramienta. Análisis de tales resultados son también presentados en 

este capítulo. 

Finalmente, el Capítulo 5 entrega las conclusiones finales del trabajo realizado, además de 

proponer recomendaciones para labores futuras. 
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CAPÍTULO 2. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA  
 

En los procesos industriales existe una gran preocupación en pos de fabricar productos de mayor 

calidad, de aumentar la eficiencia, reducir el número de tasas de rechazos y satisfacer normativas 

ambientales y de seguridad que son cada vez más exigentes. Para alcanzar tales niveles de 

exigencia, la gran mayoría de los procesos han tenido que aumentar el número de variables 

controladas. Estos controladores (PID, controladores predictivos, etc.) son diseñados para actuar 

bajo perturbaciones y pequeños cambios que pueda sufrir el proceso; sin embargo, existen 

cambios que pueden reducir la efectividad de tales controladores. Ejemplos de estas situaciones 

en un sistema industrial incluyen cambios en los parámetros del proceso, cambios en las 

perturbaciones, problemas en actuadores y problemas en sensores. Para asegurar que el proceso 

cumpla con las especificaciones de desempeño es necesario detectar y diagnosticar estos cambios. 

Estas tareas son asociadas a monitoreo de procesos. 

El presente capítulo comienza con la Sección 2.1 la cual entrega los conceptos básicos 

relacionados a monitoreo de procesos y diagnóstico de anomalías. La Sección 2.2 introduce las 

técnicas de detección de anomalías utilizadas en la actualidad. Finalmente, la Sección 2.3 

describe la detección de anomalías basado en residuos, la cual consta de la generación de 

residuos y el análisis de residuos. En la primera parte de la sección se presentan distintos tipos de 

modelos haciendo énfasis en los modelos lineales en los parámetros y no paramétricos como 

SBM. En la segunda parte, se describen distintas herramientas estadísticas multivariadas. 

2.1 TÉCNICAS DE MONITOREO DE PROCESOS: 

CONCEPTOS BÁSICOS. 

 

Para definir un vocabulario común,  se presenta a continuación una serie de definiciones 

generadas en consenso por académicos e investigadores a nivel internacional y las cuales pueden 

ser encontradas en forma concisa en [24], [25] y [5]. 

• Anomalía. Son patrones en los datos medidos en un proceso que no se ajustan a 

un concepto bien definido de comportamiento normal. Estos patrones no 

conformes se denominan como anomalías, valores atípicos, observaciones 



6 
 

discordantes, excepciones, aberraciones, sorpresas, peculiaridades o 

contaminantes en los diferentes dominios de aplicación. 

• Falla (fault). Desviación no permitida, con respecto a lo aceptable, usual o 

condición nominal, de a los menos una propiedad característica o parámetro de 

un sistema. 

• Evento Crítico (failure). Interrupción permanente de la capacidad de un sistema 

para realizar una función requerida, bajo condiciones de operación específicas. 

• Mal funcionamiento. Irregularidad intermitente en la realización de una función 

deseada de un sistema. 

• Falla abrupta. Caracterizada como una función escalón. Corresponde a una falla 

severa que ocurre instantáneamente, por ejemplo pérdida de un sensor, bloqueo 

de un actuador o desconexión de una componente. Puede representar el “sesgo” 

en una señal medida. 

• Falla incipiente. Caracterizada por una función rampa. De lenta evolución, por 

ejemplo envejecimiento o filtración. Puede representar una tendencia creciente o 

decreciente  en una señal medida. 

• Síntoma. Cambio en una variable observada, respecto al valor nominal. 

• Perturbación. Una entrada que actúa sobre un sistema, la que resulta en una 

desviación temporal de una condición actual. 

• Residuo. Indicador de anomalía, basado en la desviación entre valor medido y 

valor calculado (generalmente empleando un modelo). 

El principal objetivo de las técnicas de monitoreo o supervisión de procesos es asegurar la 

operatividad del proceso reconociendo, en forma anticipada, anomalías en el comportamiento 

observado [10]. La información disponible no solo mantiene a los operadores de planta y personal 

de mantención mejor informados con respecto al estado del proceso, sino que también, permite 

ayudarlos a elegir más apropiadamente las acciones que corregirán eventuales comportamientos 

anormales. Como resultado de este monitoreo, se minimizan los tiempos donde el proceso está 

detenido y sus costos económicos asociados, se mejora la seguridad en la operación de la planta, 

y se reducen los costos de producción. 

A medida que los sistemas industriales se vuelven más integrados y complejos, la detección de 

anomalías que se presentan resultan ser desafíos aún más difíciles de superar si se utilizan las 

técnicas univariables como Shewhart Chart [6], suma acumulada (CUSUM, del inglés: 

Cumulative Sum) [37]  y media móvil con ponderación exponencial (EWMA, del inglés: 
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Exponentially Weighted Moving Average) [28], [16]. Estos se han diseñado para sistemas de 

menor escala.  La debilidad de las técnicas univariables en procesos multivariables ha obligado a 

realizar un gran esfuerzo en la comunidad académica e industrial en la investigación y desarrollo 

de técnicas de monitoreo multivariable [10]. El crecimiento en la investigación de esta índole se 

debe a que las industrias modernas se diseñan  con una mayor cantidad de instrumentos que, 

naturalmente, producen una gran cantidad de información disponible. Además, el desarrollo de la 

tecnología ha permitido utilizar computadores cada vez más poderosos en procesamiento y 

superiores en capacidad de almacenamiento, permitiendo guardar un mayor cantidad de datos 

durante condiciones normales y anormales de los procesos.  

Existen 3 procedimientos asociados al diagnóstico de una anomalía/falla: Detección de anomalía, 

aislamiento de anomalía e identificación de anomalía, todos enfocados a realizar una posterior 

recuperación (acomodación) del proceso (ver Figura 2.1) [25]. En la primera etapa se determina 

cuándo se ha producido una anomalía, es decir, se realiza la tarea de encontrar patrones en los 

datos que no se ajustan a la conducta que se espera. La segunda etapa define el tipo, localización 

e instante de detección de la anomalía, el propósito principal de esta fase es dirigir la atención del 

operario y/o ingeniero del proceso en la zona particular que merece observación. La tercera fase 

precisa el tamaño y (si corresponde) el comportamiento variante en el tiempo de la anomalía. En 

términos generales, el diagnóstico de anomalías consta de los primeros 3 puntos mencionados, es 

así como se determina: el tipo, ubicación, magnitud y tiempo de la anomalía. Por último, la cuarta 

etapa tiene que ver con la intervención del proceso con el objetivo de remover la anomalía y con 

este último se cierra el ciclo. El objetivo del trabajo de título se centra mayormente en la primera 

etapa y en menor grado a la segunda etapa de este ciclo. La literatura ofrece diversos métodos que 

proveen una manera de medir y tratar los datos disponibles del proceso, de tal manera de obtener 

información valiosa que permita guiar al operador sobre el estado del mismo. Estos mecanismos 

serán mencionados a lo largo de este capítulo. 

De acuerdo a lo introducido con anterioridad, los esfuerzos de este trabajo están enfocados a la 

primera y segunda etapa del esquema de la Figura 2.1. 
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Figura 2.1: Esquema de ciclo diagnóstico de anomalías/fallas y recuperación (acomodación) del proceso. 

2.2 TÉCNICAS DE DETECCIÓN DE ANOMALÍAS. 

 

Existen diversos métodos de detección de anomalías, la mayoría enfocados a análisis en línea de 

la información disponible. Todos ellos se basan en definir una región que representa un 

comportamiento normal y declarar cualquier observación de los datos que no pertenecen a esta 

región normal como anormal; sin embargo, varios factores hacen de esta tarea aparentemente 

sencilla en un interesante desafío [5], entre estos: 

• Definir una región normal, que abarca todos los comportamientos normales posibles 

no es una tarea fácil. Además, la frontera entre el comportamiento normal y anormal 

a menudo no es precisa. 

• En muchos ámbitos el comportamiento normal sigue evolucionando y un concepto 

actual de la conducta normal podría no ser suficientemente representativo en el 

futuro. 

• Por lo general, no se dispone de datos correctamente etiquetados y válidos para 

entrenamiento / validación de los modelos utilizados por las técnicas de detección de 

anomalías. 

• Frecuentemente, los datos contienen ruido que tiende a ser similar a las anomalías 

reales. 

Debido a los problemas mencionados, la detección de anomalías es por lo general, un problema 

difícil de resolver. De hecho, la mayoría de las técnicas de detección de anomalías existentes 

resuelven una formulación específica del problema. La formulación es inducida por diversos 

factores como la naturaleza de los datos y por ende del proceso; la disponibilidad de los datos y el 

tipo de anomalías a detectar. Es así como, por un lado existen métodos que hacen énfasis en la 

detección y clasificación de patrones, utilizando técnicas estadísticas multivariadas como el 
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análisis de componentes principales (PCA, del inglés: Principal Component Analysis) y análisis 

basado en el discriminante de Fisher (FDA, del inglés: Fisher´s Discriminant Analysis), los cuales 

permiten detectar, de forma oportuna, anomalías en procesos industriales basados en patrones 

estadísticos obtenidos de las variables del proceso [14], [4], [18]. El uso de la transformada de 

Fourier o la transformada Wavelet permiten también, extraer características de las variables del 

proceso los cuales desembocan en técnicas exitosas de detección de anomalías [41], [21]. Otro 

tipo de enfoques de detección es la utilización de sistemas expertos, los cuales tienen como 

objetivo imitar el razonamiento humano en la detección y posterior diagnóstico de una anomalía. 

Los sistemas expertos están diseñados para capturar las decisiones y asociaciones que los 

humanos realizan, las cuales son difíciles de llevar a modelos matemáticos o causales. En la 

industria actual existen diversos sistemas de detección y diagnóstico de anomalías basado en 

sistemas expertos, desarrollados la mayor parte de ellos, por los mismos ingenieros y técnicos a 

cargo, los cuales han generado buenos resultados [19], [22], [15], [44].  

 Otra de las técnicas de detección de anomalías, ampliamente utilizada en la industria y que 

caracteriza el método propuesto en este trabajo, es el basado en residuos. Esta técnica  puede ser 

descrita como la determinación de las anomalías de un sistema mediante la comparación entre 

mediciones disponibles del mismo y la información a priori representada por un modelo 

matemático. Las señales indicadoras de anomalías son denominadas residuos, los cuales son 

independientes del punto de operación del sistema y responden a las anomalías en forma 

característica. Este tipo de técnicas es abordado detalladamente a continuación. 

2.3 DETECCIÓN DE ANOMALÍAS BASADO EN 

RESIDUOS 

 

El proceso de detección de anomalías basado en residuos consta de 2 etapas: Generación de 

residuos y análisis de residuos [35]. La generación de residuos es el procedimiento en el cual se 

extraen síntomas de anomalía, usando información disponible de las entradas y salidas del 

sistema monitoreado. Los síntomas de la anomalía son representados por las señales residuales, 

las cuales son normalmente cercanas a cero; desviándose de este valor en forma característica 

cuando ocurre una anomalía. El análisis de residuos es la etapa en la cual se estudian los residuos, 

con el propósito de extraer información de ellos y evaluarla. Aquí se aplica una regla de decisión 

al residuo o una función de decisión para determinar si existe o no una anomalía, y determinar su 
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origen. La forma más simple de análisis es la utilización de umbrales predefinidos que, en los 

instantes en que se superen, permiten indicar que están ocurriendo comportamientos anormales en 

el proceso. A continuación se procede a entregar una descripción detallada de las dos etapas 

mencionadas.  

2.3.1 MÉTODOS DE GENERACIÓN DE RESIDUOS 
 

Las tres principales metodologías de generación de residuos son espacio de paridad, estimación 

de parámetros y basado en observador. 

• Estimación de parámetros: En este método, los residuos se generan de la diferencia entre 

parámetros de modelos nominales y parámetros de modelos estimados. Las desviaciones 

en los parámetros del modelo son la base para detectar anomalías, algunos trabajos que 

utilizan este enfoque son [3], [26] y [23].   

• Relaciones de paridad: Esta técnica consiste en formar ecuaciones a partir del modelo sin 

anomalías, las cuales son válidas si el funcionamiento nominal del sistema no se ve 

alterado por las mismas. Las relaciones de paridad son sometidas a una transformación 

dinámica linear, donde los residuos transformados se usan para la detección de 

anomalías, como se presenta en [12], [45] y [27]. 

• Observadores: En esta técnica, se utiliza un observador como generador de residuos, y el 

residuo es generado por el error de estimación de las salidas del sistema a monitorear, es 

decir: 

 𝑟(𝑡) = 𝑓�𝑦(𝑡) − 𝑦�(𝑡)�  (2.1) 

Con 𝑦(𝑡) vector de variables de salida medido en planta e 𝑦�(𝑡) vector de variables de 

salida estimado por observador. Entonces, a diferencia del empleo del observador para 

fines de control, donde lo que se requiere es estimar los estados no medibles; cuando éste 

es utilizado para generar residuos, lo importante es estimar los estados medibles. En la 

detección de fallas lo importante es estimar las salidas del sistema, y no necesariamente 

todos los estados [10], algunos ejemplos de la aplicación de este tipo de técnicas son [17] 

y [11]. 

Este trabajo propone utilizar la metodología basada en observadores, la cual provee diversas 

herramientas que permiten construir modelos de un sistema.  
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2.3.2 GENERACIÓN DE RESIDUOS BASADO EN OBSERVADORES 
 

El funcionamiento de un sistema de detección de anomalías basado en observadores depende en 

gran parte de la representación del sistema. La elección de un modelo u otro dependerá de las 

características del sistema a modelar y, de acuerdo a las distintas propiedades que puede presentar 

un modelo, se pueden distinguir las siguientes clasificaciones [2]: 

• De caja blanca, de caja negra y caja gris [39]. Los modelos fenomenológicos o de caja 

blanca se construyen en base a ecuaciones físicas del sistema; los modelos empíricos o de 

caja negra se construyen a partir de datos de entrada y salida; los modelos  grises son 

similares a los de caja negra, pero incorporan parcialmente aspectos fenomenológicos. 

• Continuos y discretos [34]. Los modelos continuos y discretos son aquellos cuyas 

variables medidas son señales de tiempo continuo y tiempo discreto, respectivamente. 

• Modelos estáticos y dinámicos [34]. Un modelo es estático si su comportamiento 

depende sólo de los valores de sus entradas en el instante actual. Por otra parte, un 

modelo es dinámico cuando evoluciona dependiendo de sus entradas presentes y pasadas. 

• Invariantes y variantes en el tiempo [42]. Un modelo es invariante en el tiempo si su 

dinámica permanece inalterada, a diferencia de un modelo variante en el tiempo, cuya 

dinámica evoluciona en el tiempo. 

• Lineales y no lineales [42]. Esta clasificación es una de las más importantes en la teoría 

de identificación. Surge a partir de la propiedad de linealidad. 

• Lineales y No lineales en parámetros [42]. La propiedad de linealidad en parámetros se 

verifica cuando la estructura de un modelo respecto a sus parámetros cumple la 

propiedad de linealidad. 

• Determinísticos y estocásticos [29].Si un modelo incorpora procesos estocásticos como 

parte de sus variables y/o parámetros, se dice que el modelo es estocástico. En caso 

contrario, se denomina determinístico. 

• Paramétricos y no paramétricos [33]. Aquellos modelos matemáticos que están 

completamente caracterizados por un conjunto finito de coeficientes (parámetros) se 

denominan paramétricos. En caso contrario, aquellos caracterizados por un conjunto 

infinito de coeficientes son llamados no paramétricos. En estadística, los modelos 

paramétricos hacen la hipótesis de que los datos observados son realizaciones de 

variables aleatorias con distribuciones de probabilidad definidas, y se hacen inferencias 
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sobre los parámetros de dichas distribuciones. Por el contrario,  los modelos no 

paramétricos no realizan inferencias estadísticas sobre los datos observados, 

diferenciándose de los modelos paramétricos en que la estructura del modelo no se 

especifica a priori, sino que se determina a partir de los datos. 

• Otras características. Otras clasificaciones existentes son: causales y no causales, 

modelos de parámetros concentrados o distribuidos [29]. 

El interés de este trabajo está enfocado al análisis según la clasificación de modelos  paramétricos 

y no paramétricos. Como se mencionó anteriormente, esta clasificación se basa en el análisis 

estadístico de los datos observados.  

La construcción de modelos paramétricos  se basa en el supuesto de que los datos provienen de 

un tipo de distribución de probabilidad y hace inferencias acerca de los parámetros de la 

distribución. Algunos modelos hacen uso de funciones de transferencia, ecuaciones diferenciales 

o ecuaciones de diferencias. La metodología de construcción consta de una selección de la 

estructura del modelo, una formulación de criterios, estimación de parámetros y validación del 

modelo obtenido. Dentro de la gran cantidad de modelos que entran en esta clasificación se 

encuentran algunos tipos de modelos no lineales ANN (Artificial Neural Networks), los modelos 

lineales estáticos, lineales y no lineales de mínimos cuadrados y los modelos dinámicos 

estocásticos BJ, ARX, ARMAX, ARIX, ARIMAX [30]. 

2.3.2.1 MODELOS PARAMÉTRICOS 
 

Los modelos paramétricos están caracterizados por un conjunto finito de coeficientes y están 

basados en supuestos sobre los tipos de distribución de probabilidad de los datos. A continuación, 

se presentan dos teorías de modelamiento paramétrico que basan su construcción en la estimación 

de parámetros, estos son: modelación lineal en los parámetros y regresión por mínimos cuadrados 

parciales (PLS). 
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2.3.2.1.1 MODELOS LINEALES-EN-LOS-PARÁMETROS 
 

2.3.2.1.1.1 CASO MISO (MULTIPLE INPUTS SINGLE OUTPUT) 

 

Los modelos entrada-salida que se utilizan para estimación de parámetros presentan en general 

dos entradas: la variable manipulada 𝑢  y una perturbación 𝑒  que representa simultáneamente 

perturbaciones no medidas y errores de modelación. Por simplicidad, generalmente se considera 

que 𝑒 es un ruido blanco gaussiano de varianza desconocida.  

Un modelo matemático es descrito como una relación funcional entre variables. En particular,  

aquellos modelos que relacionan un conjunto de variables de entrada con uno de variables de 

salida. Para esto es conveniente pensar en la forma genérica, es decir, la respuesta de una variable 

de salida 𝑌 depende de una o más entradas. 𝑋1,𝑋2, … ,𝑋𝑘 . Cuya relación puede ser definida como: 

 𝑌 = 𝑓( 𝑋1,𝑋2, … ,𝑋𝑘)  (2.2) 

 

La variable 𝑌 es denominada dependiente, respuesta o endógena mientras que las variables 𝑋 se 

denominan independientes, predictores o regresores. Esta relación permiten predecir los valores 

de las respuestas (a partir de los regresores); determinar el efecto de cada predictor sobre la 

respuesta y; confirmar, sugerir o refutar relaciones teóricas. 

Los modelos lineales en los parámetros con 𝑘 variables de entrada presentan la siguiente relación: 

 𝑌 = ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑘
0   (2.3) 

 

Además, dada la naturaleza de los fenómenos modelados, es necesario introducir una componente 

aleatoria procedente de no incluir variables importantes, errores aleatorios,  errores de medida y/o 

especificación incorrecta de la forma de la ecuación. Es así como el modelo lineal en los 

parámetros será del estilo: 

 𝑌 = ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑘
0 + 𝜖  (2.4) 
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Donde 𝜖 es el error o perturbación aleatoria y los coeficientes 𝛽𝑗 son los parámetros estructurales 

o estructura paramétrica de la relación propuesta. 

El caso general es representado por elementos matriciales, pues se dispone de n observaciones 

que serán utilizadas para estimar los parámetros desconocidos: 

 𝑌 = �

𝑦1
𝑦2
⋮
𝑦𝑛

�  𝑋 = �
1 𝑥11 … 𝑥1𝑘
1
⋮
1

𝑥21 ⋯ 𝑥2𝑘
⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑘

�  (2.5) 

 

Donde se incluye una columna de unos para tener en cuenta el término independiente del modelo. 

El modelo es para cada una de las observaciones: 

 𝑦1 = �̂�0 + �̂�1𝑥11 + �̂�2𝑥12 + ⋯+ �̂�𝑘𝑥1𝑘 + 𝑒1  

 𝑦2 = �̂�0 + �̂�1𝑥21 + �̂�2𝑥22 + ⋯+ �̂�𝑘𝑥2𝑘 + 𝑒2  
⋮ 

 𝑦𝑛 = �̂�0 + �̂�1𝑥𝑛1 + �̂�2𝑥𝑛2 + ⋯+ �̂�𝑘𝑥𝑛𝑘 + 𝑒𝑛  

(2.6) 

 

Escrito de forma matricial: 

 𝑦 = 𝑋�̂� + 𝑒  (2.7) 

 

Que corresponde al modelo poblacional: 

 𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝜖  (2.8) 

 

Con: 

 𝛽 = �

𝛽0
𝛽1
⋮
𝛽𝑘

�     𝜖 = �

𝜖0
𝜖1
⋮
𝜖𝑛

�    �̂� =

⎝

⎛
�̂�0
�̂�1
⋮
�̂�𝑘⎠

⎞      𝑒 = �

𝑒0
𝑒1
⋮
𝑒𝑛

�  (2.9) 
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El modelo anterior considera los siguientes supuestos [38]: 

• Relación estocástica: El término de error 𝜖𝑖 recoge la componente aleatoria de 𝑦𝑖 

que el modelo no puede explicar.  

• Ausencia de error de especificación: Aparecen en el modelo todas las variables 

relevantes para explicar el comportamiento de 𝑌. 

• Linealidad de la relación: 𝐸(𝑦) = 𝑋𝛽. 

• Esperanza nula del termino de perturbación: La especificación correcta del 

modelo hace que no se introduzca ninguna componente sistemática en los errores 

al compensarse, en promedio, los positivos y negativos. 

• Homocedasticidad: varianza constante de los errores: 𝑉𝑎𝑟(𝜖𝑖) = 𝜎2,∀𝑖. 

• No auto-correlación: Ausencia de covarianza entre los errores: 𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟�𝜖𝑖, 𝜖𝑗� =

0, 𝑠𝑖 𝑖 ≠ 𝑗. 

• Variables explicativas deterministas: Variables medidas sin error. 

• No multicolinealidad: Las variables explicativas no son linealmente 

dependientes (ninguna de ellas puede obtenerse como combinación lineal de las 

demás). 

• Parámetros invariantes en el tiempo: Se asume una única estructura válida para 

el periodo de observación y el horizonte de predicción. 

• Normalidad: Los errores siguen una distribución normal. 

2.3.2.1.1.2 CASO MIMO (MULTIPLE INPUTS MULTIPLE OUTPUTS) 

 

El primer caso visto considera un modelo lineal de salida univariable, esto es, la respuesta 𝑦 es  

escalar, o equivalentemente 𝑦  es un vector columna si se consideran n observaciones. Los 

conceptos que han sido descritos para el caso antes visto pueden ser fácilmente extendidos al caso 

en donde la respuesta es una matriz 𝑌, de tamaño 𝑛 𝑥 𝑞, con 𝑞 número de variables dependientes. 

En tal caso, el modelo continúa siendo el descrito en (2.3), donde: 

 𝑌 = �

𝑦11
𝑦21
⋮
𝑦𝑛1

𝑦12
𝑦22
⋮
𝑦𝑛2

⋯

𝑦1𝑞
𝑦2𝑞
⋮
𝑦𝑛𝑞

�  (2.10) 
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Y: 

𝛽 =

⎝

⎛
𝛽01
𝛽11
⋮
𝛽𝑘1

𝛽02
𝛽12
⋮
𝛽𝑘2

…

𝛽0𝑞
𝛽1𝑞
⋮
𝛽𝑘𝑞⎠

⎞     𝜖 = �

𝜖01
𝜖11
⋮
𝜖𝑛1

𝜖02
𝜖12
⋮
𝜖𝑛2

…

𝜖0𝑞
𝜖1𝑞
⋮
𝜖𝑛𝑞

�    

�̂� =

⎝

⎜
⎛
�̂�01
�̂�11
⋮
�̂�𝑘𝑞

�̂�02
�̂�11
⋮
�̂�𝑘𝑞

…

�̂�0𝑞
�̂�1𝑞
⋮
�̂�𝑘𝑞⎠

⎟
⎞

     𝑒 = �

𝑒01
𝑒11
⋮
𝑒𝑛𝑞

𝑒02
𝑒11
⋮
𝑒𝑛𝑞

…

𝑒0𝑞
𝑒1𝑞
⋮
𝑒𝑛𝑞

� 

(2.11) 

2.3.2.1.2 ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS EN MODELOS LINEALES-EN-LOS-

PARÁMETROS. 
 

Una vez escogida la estructura del modelo, como los órdenes de cada polinomio, es necesario 

determinar el valor de los parámetros del mismo que ajustan la respuesta del modelo a los datos 

de entrada–salida experimentales. Es importante destacar, sin embargo, que esta etapa del proceso 

de generación se ve facilitada por la existencia de herramientas computacionales que 

proporcionan diferentes algoritmos para el ajuste de parámetros. Una de estas herramientas es el 

Tolbox de identificación de MATLAB®. 

2.3.2.1.2.1 ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS VÍA MÍNIMOS CUADRADOS (LS, LEAST SQUARE) 

 

Existen varios métodos o criterios para realizar el ajuste de parámetros, entre los que cabe 

destacar el método de mínimos cuadrados y el de variables instrumentales, ambas descritas en 

[30]. 

El método de mínimos cuadrados utiliza la expresión de error de predicción: 

 𝑒(𝑡,𝜃) = 𝑦(𝑡) − 𝑦𝑒(𝑡, 𝜃)  (2.12) 

 

Con 𝑦(𝑡) salida observada del sistema,  𝑦𝑒(𝑡,𝜃)  es la salida estimada por el modelo en el instante 

y 𝜃 es el vector de parámetros del modelo. Si la estructura posee regresión lineal entonces: 

 𝑦𝑒(𝑡,𝜃) = 𝜑𝑇(𝑡) ∗ 𝜃  (2.13) 
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Con 𝜑𝑇(𝑡) un vector columna formado por las salidas y entradas anteriores. 

Por lo tanto, juntando Ecuación (2.13) con Ecuación (2.12) se tiene: 

 𝑒(𝑡,𝜃) = 𝑦(𝑡) − 𝜑𝑇(𝑡) ∗ 𝜃  (2.14) 

 

Se presenta la siguiente función de error: 

 𝑉𝑁(𝜃) = 1
𝑁
∑ 1

2
(𝑦(𝑡) − 𝜑𝑇(𝑡) ∗ 𝜃)2𝑁

𝑡=1   (2.15) 

 

Conocida como criterio de mínimos cuadrados para una regresión lineal. Existe un valor de 𝜃 que 

minimiza la función anterior y que constituye la estimación del modelo por mínimos cuadrados: 

 𝜃𝐿𝑆𝐸 = 𝑠𝑜𝑙 �1
𝑁
∑ 𝜑𝑇(𝑡) ∗ (𝑦(𝑡) − 𝜑𝑇(𝑡) ∗ 𝜃) = 0𝑁
𝑡=1 �  (2.16) 

 

Para este vector de parámetros, la función de error 𝑉𝑁 toma su valor mínimo, siendo la función de 

pérdidas del modelo estimado. 

En el método de variables instrumentales, el vector de parámetros debe cumplir la relación: 

 𝜃𝑉𝐼 = 𝑠𝑜𝑙 �1
𝑁
∑ 𝜉(𝑡) ∗ (𝑦(𝑡) −𝜑𝑇(𝑡) ∗ 𝜃) = 0𝑁
𝑡=1 �  (2.17) 

 

Donde los elementos del vector 𝜉(𝑡) son las llamadas variables instrumentales, que resultan de 

aplicar algún tipo de filtro lineal al vector de regresión lineal 𝜑𝑇(𝑡). Este método es, de hecho, 

una generalización del método de mínimos cuadrados, que proporciona mejores resultados en 

aquellos casos en que existe algún tipo de correlación entre el ruido y la salida del sistema. 

2.3.2.1.2.2 ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS VÍA MÍNIMOS CUADRADOS PARCIALES (PLS, 

PARTIAL LEAST SQUARE) 

 

La técnica de regresión por mínimos cuadrados parciales es conocida como PLS (Partial Least 

Squares Regression). PLS permite la  modelación de sistemas proponiendo una reducción de la 
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dimensionalidad del problema, así como la  maximización de la covarianza entre la matriz de 

datos X (variables independientes) y la matriz de datos Y (variables dependientes) para cada una 

de las componentes del espacio de proyección [9]. Específicamente, utiliza una matriz 𝑋 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑚 

y una matriz 𝑌 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑝, donde 𝑚 es el número de variables predictores (número de variables 

medidas por cada observación), 𝑛 es el número total de observaciones de los datos, y 𝑝 es el 

número de variables observadas en Y. 

Para poder aplicar esta reducción, los datos deben pasar por un tratamiento en el cual se centren y 

escalen todos los datos, es decir,  a cada una de las variables independientes de X se le resta su 

media y se divide por su desviación estándar. Luego, la matriz X puede ser descompuesta en una 

matriz llamada scores  𝑇 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑎 y una matriz de carga 𝑃 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑎, donde 𝑎 es la componente 

PLS (orden de reducción), más una matriz residuo 𝐸 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑚. 

 𝑋 = 𝑇𝑃𝑇 + 𝐸  (2.18) 

 

La matriz 𝑇𝑃𝑇  puede ser expresada como la suma de productos de los vectores scores  

𝑡𝑗(𝑗é𝑠𝑖𝑚𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑇) y los vectores de carga  𝑝𝑗(𝑗é𝑠𝑖𝑚𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑃). 

 𝑋 = ∑ 𝑡𝑗𝑝𝑗𝑇 + 𝐸𝑎
𝑗=1   (2.19) 

 

Similarmente, la matriz Y se descompone en la matriz scores  𝑈 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑎, la matriz de carga  

𝑄 ∈ 𝑅𝑝𝑥𝑎, más la matriz residual 𝐹�  ∈ 𝑅𝑝𝑥𝑎. 

 𝑌 = 𝑈𝑄𝑇 + 𝐹�   (2.20) 

 

La matriz 𝑈𝑄𝑇  puede ser expresada como la suma de productos de los vectores scores  

𝑢𝑗(𝑗é𝑠𝑖𝑚𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑈) y los vectores de carga  𝑞𝑗(𝑗é𝑠𝑖𝑚𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑄). 

 𝑌 = ∑ 𝑢𝑗𝑞𝑗𝑇 + 𝐹�𝑎
𝑗=1 .  (2.21) 

 

Las matrices X e Y son representadas como la suma de una serie de matrices de rango uno. Si 𝑎 

es igual al min (𝑚,𝑛) , entonces 𝐸 𝑦 𝐹�  son cero y PLS se reduce a la técnica de mínimos 

cuadrados ordinarios. Escogiendo 𝑎 menor que min (𝑚,𝑛) se reduce el ruido y la colinealidad. El 
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objetivo de PLS es determinar los vectores de carga y scores que se correlacionan con Y 

describiendo una gran cantidad de variación de X. 

La regresión PLS estima los vectores scores 𝑢�𝑗 con el vector scores 𝑡𝑗 como: 

 𝑢�𝑗 = 𝑏𝑗𝑡𝑗   (2.22) 

 

Donde 𝑏𝑗 es un coeficiente de regresión. De forma matricial, la relación puede quedar expresada 

como: 

 𝑈� = 𝑇𝐵  (2.23) 

 

Donde 𝐵 ∈ 𝑅𝑎𝑥𝑎 es la matriz de regresión lineal con 𝐵𝑗𝑗 = 𝑏𝑗, y 𝑈� tiene como sus columnas a 𝑢�𝑗. 

Juntando  (2.23) y (2.20), teniendo en cuenta que se modifica la matriz residual, se tiene: 

 𝑌 = 𝑇𝐵𝑄𝑇 + 𝐹  (2.24) 

 

Donde 𝐹 es la matriz de error de predicción. La matriz B es seleccionada tal que se minimice la 

norma de F, ‖𝐹‖2. Los vectores scores  𝑡𝑗 y 𝑢�𝑗 son calculados para cada uno de los factores de 

PLS (𝑗 = 1,2, … ,𝑎) tal que se maximice la covarianza entre X e Y para cada factor. 

2.3.2.2 MODELOS NO PARAMÉTRICOS 
 

Los modelos no paramétricos, a diferencia de los paramétricos, utilizan una menor cantidad de 

supuestos con respecto a los datos, estudiando la asociación entre las covarianzas y respuestas de 

los datos del proceso. Como este método no depende de un tipo de distribución de probabilidad 

en especial, es utilizado en procesos multivariados; sin embargo, requiere de un mayor gasto 

computacional para su construcción.  

Los recursos tecnológicos existentes en estos días permiten la utilización de este enfoque, el que 

si bien no depende del conocimiento fenomenológico de los sistemas dinámicos, tiene que 

analizar una cantidad considerable de datos cada vez que nuevas observaciones están disponibles. 

Los métodos de modelamiento no paramétrico más conocidos y fuentes de investigación actual 
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son Kernel Regression (KR) [36], General Regression Neural Network (GRNN) [40], Radial 

basis Function Network (RBNF) [31] y Similarity based-model (SBM) [20], [43]. 

Este trabajo hace uso del enfoque basado en observadores y en particular en la creación de 

modelos no paramétricos basados en similitud, SBM. Este enfoque será comparado con técnicas 

de modelamiento más clásicos, como los modelos estáticos, lineales en los parámetros. 

Mencionado lo anterior, se presenta a continuación una descripción matemática que detalla la 

formulación de este enfoque de modelación. 

2.3.2.2.1 MODELOS BASADOS EN SIMILITUD 

 

Las técnicas de modelación no-paramétricas tienen la ventaja de que su implementación  no 

necesita del conocimiento a priori de las estructuras a modelar, pues su funcionamiento radica en 

la identificación de relaciones entre los datos disponibles en vez de construir estructuras 

algebraicas con dicho datos. Un caso particular de dichos modelos es el modelo basado en 

similitud (SBM), el cual realiza una comparación entre datos medidos en línea y una base de 

datos representativa del sistema a modelar. SBM ha demostrado ser efectivo al ser usado en 

sistemas multivariables [43]. 

SBM considera el siguiente sistema: 

 𝑦 = 𝑓(𝑥),𝑥 ∈  𝑅𝑚,𝑦 ∈  𝑅𝑝  (2.25) 

 

Donde 𝑥  e 𝑦  son, respectivamente, la entrada y salida de un sistema estático, y 𝑓(∙)  es una 

función desconocida. 

En el caso de tener acceso a mediciones de entrada y salida del sistema presentado, es posible 

definir las siguientes matrices de entrenamiento (de entrada y salida, respectivamente) como: 

 𝐷𝑖 = [𝑥1𝑥2 … 𝑥𝑛] ∈  𝑅𝑚×𝑛  (2.26) 

 𝐷𝑜 = [𝑦1𝑦2 …𝑦𝑛] ∈  𝑅𝑝×𝑛  (2.27) 

 

Donde: 

 𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖),∀𝑖 = 1. .𝑛  (2.28) 
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Y los pares [𝑥𝑖 ,𝑦𝑖]𝑖=1..𝑛  son una base representativa de los puntos de operación del sistema, la 

cual puede ser obtenida inteligentemente analizando los datos con técnicas estadísticas como 

PCA, PLS y test de Hotelling. 

 Luego, el método SBM asume que dada una entrada 𝑥∗ , es posible estimar 𝑦∗ = 𝑓(𝑥∗) 

mediante una combinación lineal de las columnas de 𝐷𝑜 denotada por 𝑦�∗, es decir, el problema 

de estimar 𝑦∗ = 𝑓(𝑥∗) se reduce a  determinar un vector 𝑤 ∈ 𝑅𝑛  tal que: 

 𝑦�∗ = 𝐷𝑜𝑤  (2.29) 

 

Una forma de encontrar este vector es mediante:  

 𝑤 = 𝑤�
∑𝑤�

  (2.30) 

 𝑤� = (𝐷𝑖𝑇∆𝐷𝑖)−1 ∙ (𝐷𝑖𝑇∆𝑥∗),   𝑐𝑜𝑛 𝑤� ∈ 𝑅𝑛  (2.31) 

Donde  ∆ es un operador de “similitud” [43]. 

SBM no está restringido a la consideración de un operador de similitud particular, sin embargo, 

éste debe cumplir con ciertas características. Para dos elementos 𝐴,𝐵 ∈ 𝑅𝑢, 𝐴∆𝐵 ∈ 𝑅+ debe ser 

simétrico, y alcanzar su máximo en 𝐴 = 𝐵 , decayendo monótonamente con ‖𝐴 − 𝐵‖ . Un 

ejemplo de operador de similitud es el operador triangular, definido como: 

 𝐴∆𝐵 = �𝑑 − ‖𝐴 − 𝐵‖
𝜀

‖𝐴 − 𝐵‖ ≤ 𝑑 + 𝜀
‖𝐴 − 𝐵‖ > 𝑑 + 𝜀  (2.32) 

Donde 𝜀 > 0 es un número pequeño para asegurar 𝐴∆𝐵 > 0, y 𝑑 > 0 es un umbral que depende 

de la dispersión de las muestras. 

Si bien SBM es un método no-paramétrico que permite estimar la respuesta de sistemas estáticos, 

su aplicación puede ser fácilmente extendida a sistemas dinámicos discretos en el caso de contar 

con una secuencia de observaciones. Básicamente, para emular el comportamiento dinámico del 

sistema bajo estudio se deben incluir mediciones pasadas del sistema (tanto entradas como 

salidas) como regresores para predecir la salida, de esta forma el algoritmo SBM rescata la 

dependencia dinámica entre las variables medidas. 
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Consecuentemente, al disponer de un método de estimación no-paramétrico para sistemas 

dinámicos; de una base de datos representativa del sistema; y de mediciones obtenidas en forma 

secuencial, es posible utilizar el algoritmo SBM para implementar una rutina de monitoreo y 

detección de condiciones de operación anómalas. Esto se logra mediante comparación entre las 

observaciones y la predicción hecha por SBM, luego como SBM replica el comportamiento de la 

planta en base a condiciones de operaciones normales contenidas en la base representativa, si 

estas cantidades no son semejantes (en el sentido de cierto criterio preestablecido), se infiere que 

el sistema no está operando en una condición de operación conocida, sino que en una anómala 

(nuevamente, esto se tiene en el caso que la matriz de entrenamiento sea representativa de todos 

los modos de operación del sistema). 

2.3.3 METODOLOGÍA DE ANÁLISIS DE RESIDUOS 
 

Una vez que se tienen los residuos, se analizan para obtener información de ellos. El análisis tiene 

la finalidad de detectar la anomalía. El proceso de detección de anomalía puede ser establecido en 

términos de una función de decisión 𝐽�𝑟(𝑡)� y un valor umbral 𝑇(𝑡), siendo 𝑟(𝑡) el residuo. 

Una anomalía puede ser detectada comparando la función de decisión 𝐽�𝑟(𝑡)� con una función de 

umbral 𝑇(𝑡), de acuerdo a la siguiente regla: 

 �
𝐽�𝑟(𝑡)� ≤ 𝑇(𝑡) 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑓(𝑡) = 0
𝐽�𝑟(𝑡)� > 𝑇(𝑡) 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑓(𝑡) ≠ 0

  (2.33) 

Con 𝑓(𝑡) vector binario de anomalías no conocido. 

Si el resultado de la prueba es positivo, es posible suponer que existe anomalía. Existen diversas 

formas de definir funciones de decisión y de determinar funciones de umbral, además para 

procesos multivariables complejos, el residuo generado puede ser complicado de analizar.  

Los métodos tradicionales de análisis de residuos univariables, como la detección por 

discrepancia, consisten en establecer límites sobre los valores residuales obtenidos. En procesos 

multivariados, este tipo de métodos ignoran las correlaciones entre las variables (correlaciones 

espaciales) y las correlaciones entre diferentes medidas de una misma variable para distintas 

observaciones. La información en procesos multivariados está espacialmente correlacionada, 

porque usualmente hay una gran cantidad de lecturas de sensores durante todo funcionamiento 

del proceso y la variabilidad de las variables del proceso se limita a una dimensión más baja (por 
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ejemplo, debido al equilibrio de las leyes de conservación, como la materia o la energía). 

Además, los intervalos de muestreo son relativamente pequeños y la mayoría de los controladores 

de proceso son incapaces de eliminar todas las tendencias sistemáticas debido a los componentes 

inerciales, como en tanques, reactores, y sistemas de recirculación [26], [13]. 

La necesidad de extraer información oculta de una base de datos multivariadas y por lo tanto, 

manejar correlaciones espaciales en los datos monitoreados, ha convergido en un  significativo 

aumento del desarrollo de técnicas estadísticas multivariables [10]. Entre las técnicas más 

utilizadas se encuentran: Análisis de componentes principales (PCA, del inglés: Principal 

Component Analysis), Análisis discriminante de Fisher (FDA, del inglés: Fisher´s Discriminant 

Analysis) y regresión de mínimos cuadrados parciales (PLS, del inglés, Partial Least Square 

regression). Técnicas que tienen un campo de implementación enorme y pueden ser aplicadas 

también a análisis  de residuos para procesos multivariables. 

La técnica más ampliamente utilizada en procesos multivariados es PCA. Este método reduce de 

forma óptima las dimensiones del proceso desde el punto de vista de la variabilidad de los datos. 

La estructura formada por PCA permite identificar las variables responsables de una anomalía o 

las variables que se ven más afectadas por la anomalía. En casos donde la mayor parte de la 

información importante en los datos puede ser capturada en solo 2 ó 3 dimensiones, lo cual es 

cierto para algunos procesos, la variabilidad dominante del proceso puede ser ilustrada en un sólo 

gráfico.  

Independiente del número de dimensiones utilizadas, existen otros tipos de herramientas, como 

por ejemplo, Test de Hotelling (𝑇𝛼2) , el cuál provee de un umbral escalar estadísticamente 

significativo para evaluar los datos multivariados. Este test es llamado estadístico de Hotelling y 

da cuenta de la variabilidad de los datos considerando como supuesto básico, que aquellos datos 

siguen una distribución normal multivariada. Esta herramienta ayuda a los operadores e 

ingenieros a interpretar las tendencias significativas de los datos del proceso y es indicador 

estadístico interesante cuando se emplea en el análisis de residuos. En donde es posible 

determinar la calidad de la estimación realizada por un modelo y de esa manera, utilizarlo en un 

algoritmo de construcción del modelo dirigiendo los esfuerzos por mejorar la estimación y 

optimizar la detección de posibles anomalías.  

FDA es una técnica de reducción de dimensionalidad desarrollada y estudiada como metodología 

para clasificación de patrones. Ésta determina la porción del espacio de observación que es más 

eficaz en la discriminación entre clases de datos, por ello, FDA se emplea mayoritariamente como 
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técnica de diagnóstico de anomalías. Una de las cualidades de ésta es que se aplica a los datos de 

todas las clases simultáneamente. Es usada en análisis de residuos ya que permite clasificar los 

tipos de residuos obtenidos. 

PLS es otra técnica bastante usada en sistemas multivariados ya que, como se mencionó con 

anterioridad, permite la modelación de sistemas proponiendo una reducción de la 

dimensionalidad del problema, así como la maximización de la covarianza entre la matriz de 

datos X (variables independientes) y la matriz de datos Y (variables dependientes) para cada una 

de las componentes del espacio de proyección. Debido a que la detección de anomalías depende 

en gran medida de la correcta identificación del proceso, es posible hacer estudios previos, 

basados en la técnica PLS, para determinar las variables significativas que aporten realmente a la 

modelación del proceso, indistintamente del tipo de modelo y del sistema/evento en estudio. 

Usando la reducción de dimensionalidad que provee PLS es posible disminuir significativamente 

el número de variables de entrada/salida de un modelo y optimizar el costo computacional sin 

perder calidad en la estimación de las salidas. 

El presente trabajo utiliza varias de las técnicas descritas con anterioridad. La construcción de 

modelos SBM efectivos y robustos no es trivial y requieren de un análisis estadístico de los datos 

existentes, por ello, se propone un algoritmo de análisis de datos que permita construir 

automáticamente este tipo de observadores basado en el análisis de componente principales 

(PCA). Para lograr este objetivo se deberá analizar además, el residuo. El test de Hotelling será la 

herramienta encargada de transformar los residuos, provenientes de la diferencia entre las salidas 

observadas y las salidas estimadas, a residuos transformados conformándose entonces, en 

indicadores más confiables y robustos. En este contexto, las técnicas escogidas precisan de una 

explicación más detallada. Es por ello que, para  entregar al lector una base teórica completa y 

clara de cada una de ellas,  se describen a continuación. 

2.3.3.1 ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES. 
 

Esta técnica de reducción de dimensionalidad permite preservar la estructura de correlación entre 

las variables del proceso capturando de forma óptima la variabilidad de los datos [8]. Este método 

determina un conjunto de vectores ortogonales, llamados componentes principales, que son 

ordenados de acuerdo a la cantidad de varianza explicada por la dirección de cada vector. Dado 

un conjunto de datos con 𝑛 observaciones y 𝑚 variables ordenados en una matriz 𝑋. 
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 𝑋 = �
𝑥11 ⋯ 𝑥1𝑚
⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑚

�  (2.34) 

 

Las componentes principales se calculan al resolver el problema de optimización: 

 𝑚𝑎𝑥𝑣≠0
𝑣𝑇𝑋𝑇𝑋𝑣
𝑣𝑇𝑣

  (2.35) 

 

Donde 𝑣 ∈ 𝑅𝑚. El cual puede ser calculado usando la descomposición en valores singulares: 

 1
�(𝑛−1)

𝑋 = 𝑈𝛴𝑉𝑇  (2.36) 

 

Donde 𝑈 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑛 y 𝑉 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑚 son matrices unitarias, y Σ ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑚 es una matriz diagonal con 

valores singulares reales no negativos ordenados decrecientemente 

�𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥ ⋯ ≥  𝜎min(𝑚.𝑛) ≥ 0�.  Las componentes principales son los vectores columnas 

ortonormales de la matriz 𝑉, y la varianza del conjunto de datos proyectado en la 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑎 columna 

de 𝑉 es igual a 𝜎𝑖2. Resolver la ecuación anterior es equivalente a resolver la descomposición en 

valores y vectores propios de la matriz de covarianza S. 

 𝑆 = 1
𝑛−1

𝑋𝑇𝑋 = 𝑉𝛬𝑉𝑇  (2.37) 

 

Donde la matriz diagonal Λ = Σ𝑇Σ ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑚  contiene valores reales no negativos ordenados 

decrecientemente de los valores propios (𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑚 ≥ 0)  y el 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑜  valor propio 

equivale al cuadrado del 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑜 valor singular (𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑟, 𝜆𝑖 = 𝜎𝑖2). 

Con el fin de capturar de manera óptima la variabilidad de los datos y reducir al mínimo el efecto 

del ruido aleatorio que afecta a la representación PCA, se escogen las primeras 𝑎 componentes 

principales que corresponden a los 𝑎 primeros valores singulares (ordenados decrecientemente). 

De esta manera, se tendrá la matriz 𝑃 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑎  que contiene las primeras 𝑎  componentes 

principales. Las proyecciones de las observaciones en 𝑋 en el espacio reducido están contenidos 

en la matriz 𝑇 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑎 definida como: 
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 𝑇 = 𝑋𝑃  (2.38) 

 

Y la proyección de T en el espacio de 𝑚 dimensiones será: 

 𝑋� = 𝑇𝑃𝑇  (2.39) 

 

Con esto, es posible construir la matriz residual: 

 𝐸 = 𝑋 − 𝑋�  (2.40) 

 

La matriz 𝐸 captura las variaciones en las observaciones asociadas a las componentes principales 

que no fueron consideradas en el espacio reducido ((𝑚 − 𝑎) ú𝑙𝑡𝑖𝑚𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠). El sub-

espacio contenido en la matriz 𝐸 tiene una razón señal-ruido menor y, al ser removida del espacio 

X, produce una representación más precisa del proceso. 

Definiendo 𝑡𝑖 como la 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑎 columna de 𝑇. Es posible demostrar las siguientes propiedades: 

1. 𝑉𝑎𝑟(𝑡1) ≥ 𝑉𝑎𝑟(𝑡2) ≥ ⋯ ≥ 𝑉𝑎𝑟(𝑡𝑎). 

2. 𝑃𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑡𝑖) = 0;∀𝑖. 

3. 𝑡𝑖𝑇𝑡𝑘 = 0;∀𝑖 ≠ 𝑘. 

4. No existe ningún otro tipo de expansión ortogonal de 𝑎 componentes que capture más 

variabilidad en los datos. 

Un nuevo vector de observación (𝑥 ∈ 𝑅𝑚 ) es fácilmente proyectado en el espacio reducido, 

𝑡𝑖 = 𝑥𝑇𝑝𝑖, donde 𝑝𝑖 es la 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑎 componente principal. La variable transformada 𝑡𝑖 es llamada la 

𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑎 componente principal de x. El esquema puede ser ilustrado como: 
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Figura 2.2: Proyección del vector de observación x, en los espacios score y de residuos, y el cálculo del 

vector de observación transformado. 

La Figura 2.2 anterior ilustra la transformación de un nuevo vector de observación al espacio 

transformado, esta transformación permite representar el vector original a través de una 

combinación lineal de vectores de proyección definidos por PCA. La representación de tal vector 

es realizada con una cantidad menor de vectores de proyección, los cuales capturan la mayor 

variabilidad de los datos, de esta forma, se transforma el vector en su espacio original a uno en el 

espacio transformado reducido, el cual corresponde al vector de observación transformado por 

PCA. 

2.3.3.2 TEST ESTADÍSTICO DE HOTELLING 
 

Este test estadístico permite caracterizar la variabilidad de un conjunto de observaciones de 

variables a través de un umbral escalar, asociado a un determinado nivel de confianza. La utilidad 

de este tipo de test en detección de anomalías basado en modelos radica en la posibilidad de 

evaluar la estimación, bajo un nivel de confianza, verificando si el error de estimación se 

encuentra en una región aceptable para cada uno de los subconjuntos de variables [7]. 

Considerándose la matriz X definida en (2.34), la matriz de covarianza de X es: 

 𝑆 = 1
𝑛−1

𝑋𝑇𝑋  (2.41) 
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Y su descomposición en valores y vectores propios como: 

 𝑆 = 𝑉𝛬𝑉𝑇  (2.42) 

La cual revela la estructura de correlación de la matriz de covarianza, donde Λ es diagonal y 𝑉 es 

ortogonal (𝑉𝑇𝑉 = 𝐼). La proyección 𝑦 = 𝑉𝑇𝑥 de un vector de observación 𝑥 ∈ 𝑅𝑚 desacopla el 

espacio de observación en un conjunto de variables no correlacionadas correspondientes a los 

elementos de 𝑦. La varianza del 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑜  elemento de 𝑦 es igual al 𝑖é𝑠𝑖𝑚𝑜 valor propio de la matriz 

Λ. Asumiendo que S es invertible y la siguiente definición: 

 𝑧 = 𝛬−
1
2𝑉𝑇𝑥  (2.43) 

 

El estadístico de Hotelling 𝑇2 se define como: 

 𝑇2 = 𝑧𝑇𝑧  (2.44) 

 

La matriz 𝑉 rota los ejes principales de la matriz de covarianza X de tal manera que corresponden 

directamente a los elementos de 𝑦, además Λ escala los elementos de 𝑦 produciendo un conjunto 

de variables con varianza unitaria que corresponden a los elementos de 𝑧. Como ejemplo, se 

presenta la transformación de la matriz de covarianza para un espacio de 2 dimensiones en la 

Figura 2.3. 

 

 

Figura 2.3: Ilustración grafica de la transformación del estadístico de Hotelling. 
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El umbral apropiado para el estadístico de Hotelling basado en un nivel de confianza 𝛼, puede ser 

determinado asumiendo que las observaciones son muestras aleatorias de una distribución normal 

multivariable. Considerando que el estadístico de Hotelling puede ser utilizado en dos 

situaciones: detectar valores atípicos en el conjunto de entrenamiento y detectar observaciones 

anómalas fuera de conjunto de entrenamiento. Es posible utilizarlo por ejemplo, en el análisis de 

la base representativa que crea modelos SBM (ver Sección 2.3.2.2.1). En esta situación, se define 

el siguiente umbral de Hotelling. 

 𝑇𝛼2 =
(𝑛−1)2� 𝑚

𝑛−𝑚−1�𝐹𝛼(𝑚,𝑛−𝑚)

𝑛�1+� 𝑚
𝑛−𝑚−1�𝐹𝛼(𝑚,𝑛−𝑚)�

  (2.45) 

 

Donde 𝐹𝛼(𝑔,𝑘)  es la distribución Fisher con un nivel de confianza 𝛼 , con 𝑔 𝑦 𝑘  grados de 

libertad. Además, y continuando el ejemplo, es posible analizar observaciones anómalas que se 

encuentran fuera del conjunto de entrenamiento del modelo SBM y así detectar anomalías en las 

observaciones del proceso. Para esto, se define el siguiente umbral de Hotelling: 

 𝑇𝛼2 = 𝑚(𝑛−1)(𝑛+1)
𝑛(𝑛−𝑚)

𝐹𝛼(𝑚, 𝑛 −𝑚)  (2.46) 

 

Luego de entregado al lector una base teórica sobre los principales conceptos y métodos 
utilizados actualmente en el área de detección de anomalías y análisis estadístico multivariable, se 
presenta a continuación un capítulo que entrega una descripción del sistema de detección de 
anomalías usando modelos SBM propuesto, así como también, la metodología diseñada para el 
estudio de nuevos eventos anómalos en un proceso industrial multivariado. 
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CAPÍTULO 3. IMPLEMENTACIÓN DE 

HERRAMIENTA DE DETECCIÓN DE 

ANOMALÍAS USANDO MODELOS SBM. 
 

La detección de anomalías está referida a encontrar patrones en datos que no corresponden al 

comportamiento esperado. Existe una gran variedad de rubros que hacen uso de sistemas de 

detección de anomalías, algunos de ellos son empresas financieras, actividades militares, 

seguridad cibernética; sin embargo, el interés de este trabajo está enfocado a los procesos 

industriales. La importancia de detectar anomalías en dichos procesos radica en la acciones que se 

deben tomar cuando ocurren tales anomalías, como son la detención total de la producción en los 

casos más extremos, creación de una nueva planificación de la producción y de los tiempos de 

mantención/renovación de equipos, o también en la forma en que debe operar un proceso, siendo 

necesario hacer modificaciones de tal manera de mantener un nivel de calidad/eficiencia mínimo. 

El propósito de este capítulo es entregar una descripción detallada de la implementación de una 

herramienta de detección de anomalías basado en residuos para procesos industriales usando 

modelos SBM. Comienza en la Sección 3.1 proponiendo la utilización de técnicas estadísticas 

multivariadas en la creación de modelos SBM. La Sección 3.2 detalla el algoritmo de generación 

automática de modelos SBM, dando dos enfoques de distinto nivel de profundidad en la 

descripción. La Sección  3.3 presenta un esquema metodológico para el estudio de eventos 

usando la herramienta SBM generada. Finalmente, en la Sección 3.4 se entrega el procedimiento 

a seguir para implementar una herramienta de detección en línea de anomalías en procesos 

industriales multivariados. 

3.1 INTRODUCCIÓN A LAS TÉCNICAS UTILIZADAS 

 

Los modelos basados en similitud son parte de las técnicas de modelamiento no paramétrico que 

requieren, además de una selección apropiada de variables, tanto de entrada como de salida 

(abordado más adelante), de una base de datos de entrenamiento para su construcción; más aún, el 
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modelo SBM se genera en base a la selección de observaciones 1  puntuales que debiesen 

representar fielmente el proceso en sus distintos modos de operación (ver Sección 2.3.2.2.1). Esta 

selección es fundamental para lograr un buen desempeño del modelo.  

En la actualidad, la literatura no provee de técnicas enfocadas a seleccionar de manera inteligente 

y automatizada tales observaciones representativas, y en general, se hace una selección manual de 

los instantes que, según los operadores y/o especialistas, aparentan ser los más representativos de 

los diferentes puntos de operación del proceso. Debido a esta razón, se propone generar un 

algoritmo que permitirá escoger automáticamente las observaciones más representativas de la 

base de datos de entrenamiento. El algoritmo, descrito más adelante, consta de varias etapas 

elementales las cuales hacen uso de algunas técnicas vistas en el capítulo anterior. 

El mecanismo automatizado de extracción de observaciones representativas que se presenta en 

este trabajo está basado en 2 técnicas estadísticas multivariables. Ellas son: análisis de 

componentes principales (PCA) y test estadístico de Hotelling ( 𝑇𝛼2 ). PCA reduce la 

dimensionalidad del problema, permitiendo preservar la estructura de correlación entre las 

variables del proceso y capturando de forma óptima la variabilidad de los datos. Esta 

característica hace de este método una excelente herramienta para seleccionar observaciones 

representativas, pues la transformación lineal que realiza PCA genera un nuevo sistema de 

coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de mayor tamaño del 

conjunto de datos es capturada en el primer eje de proyección (Primera Componente Principal), la 

segunda varianza más grande es el segundo eje de proyección, y así sucesivamente (ver 

Figura 3.1, izquierda). De este modo es posible observar en las nuevas componentes, 

agrupamientos de observaciones que tienen que ver con un comportamiento similar del proceso, 

lo que se traduce en la determinación de observaciones que pertenecen a una misma condición de 

operación; es más, el número de agrupaciones de datos representa usualmente, al número de 

condiciones de operación disímiles. Por lo tanto, como primera selección de observaciones se 

propone seleccionar, por medio de un algoritmo, las observaciones que se encuentran cercanas al 

centro de cada una de las agrupaciones mencionadas (ver Figura 3.1, derecha) y, de esta manera,  

generar un modelo SBM inicial con el 4 % de las observaciones de la base de datos. Escoger 

solamente un 4% de las observaciones pretende evitar la inclusión de un número elevado de 

                                                      

1 Se entiende por observación del proceso a la medición del valor de cada una de las variables involucradas en un 
proceso en un tiempo determinado. 
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muestras redundantes, además de reducir o simplificar los requerimientos de cómputo en 

operación en línea. 

 

Figura 3.1: Representación de observaciones transformadas por PCA (izquierda), selección de 

observaciones representativas (derecha). 

Como segunda utilidad de la herramienta PCA, en la que se emplea en conjunto con el estadístico 

de Hotelling, es en la reducción de dimensión de la matriz de errores de estimación (diferencia 

entre variable medida y variable estimada), con el fin de analizar un número más pequeño de 

variables. De esta manera, en vez de utilizar toda la matriz de errores, es posible reducir la 

cantidad de información, capturando de forma óptima la variabilidad de estos (reducción que 

captura el 95 % de la variabilidad de los datos). Esta metodología permite determinar mediante el 

estadístico de Hotelling con un nivel de confianza establecido, cuáles de las observaciones 

merecen ser consideradas en la creación del modelo dejando fuera de esta selección a las 

observaciones que sobrepasan el umbral de Hotelling establecido en Ecuación (2.45), pues son 

considerados como valores atípicos no representativos del proceso. Luego, en base a los errores 

obtenidos con la estimación de las variables de salida del modelo SBM inicial (4% de base de 

datos de entrenamiento), es posible seleccionar un 6% de las observaciones no escogidas 

inicialmente, para así completar una base representativa que corresponde al 10 % de los datos de 

entrenamiento. Esta metodología de análisis de la matriz de errores de estimación es utilizada en 

varias ocasiones más, donde por medio de iteraciones, se optimiza el modelo SBM usando como 

criterio de comparación entre modelos, el error cuadrático medio normalizado. 

Con respecto a la rutina de detección de anomalías propuesto, el análisis de las estimaciones 

estará basado-también- en el estadístico de Hotelling. Esta vez, dicho método será encargado de 

determinar observaciones anómalas que se encuentran fuera del conjunto de entrenamiento del 
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modelo SBM y así detectar anomalías en las mediciones del proceso, basado en el umbral 

presentado en Ecuación (2.46). 

Adicionalmente a lo ya descrito, es necesario mencionar que la metodología para el estudio de 

eventos que será presentado en este trabajo contiene, como parte fundamental, el análisis de 

variables  de entrada/salida que serán utilizadas en la creación de modelos SBM. Dentro de este 

estudio, se propone utilizar la técnica de regresión de mínimos cuadrados parciales. Como se 

mencionó en el capítulo anterior, PLS es una técnica de modelación cuyo principal objetivo es 

explicar una o más variables dependientes (Y) en función de un número de variables explicativas 

(predictores, X). La idea atrás de PLS es que un gran número de variables incluidas en la matriz 

X captan de alguna forma, los efectos dominantes producidos por cambios en la estructura de las 

observaciones. Sin embargo, se debe estar consciente de que puede haber variables en la matriz X 

que no tienen relación con tales cambios e introducen solamente ruido en la descripción. La idea 

de seleccionar/eliminar variables, tanto de entrada como de salida, se basa en encontrar cuales de 

ellas son las que introducen mayoritariamente ruido y no están aportando a la descripción de la 

estructura de los datos. Por esto, se utilizará PLS para detectar variables que aumentan la 

capacidad predictiva de los modelos SBM. De esta manera, el procedimiento para la eliminación 

consta en primer lugar, de escoger un conjunto inicial de variables de entrada y salida en base a 

estudio previo, luego analizar los datos de tales variables con PLS y graficar los vectores de carga 

(ver Figura 3.2), verificando la ubicación de cada una de las variables dentro de tal gráfico, para 

así calcular la distancia al origen de cada uno de ellos, entendiéndose que las variables más 

cercanas a tal punto son exactamente las variables que no son explicadas por los vectores de carga 

y por lo tanto, no aportan a la correcta estimación del modelo. De esta manera, es posible eliminar 

variables, tanto de entrada como de salida, escogiendo un umbral apropiado en donde todas las 

variables cuya distancia sea menor al umbral, quedan eliminadas del modelo SBM. Esta 

metodología puede ser aplicada de forma iterativa, de este modo, es posible eliminar 

progresivamente variables al incrementar el umbral y así, evaluar distintos esquemas de modelos 

SBM. De esta forma y utilizando como criterio de comparación el error medio cuadrático 

normalizado, es posible encontrar un número de variables de entrada y salida que producen una 

estimación óptima en términos de la elección de variables. 
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Figura 3.2: Ilustración de método de eliminación de variables basado en análisis de componentes PLS. 

Representación de variables en espacio transformado. 

3.2  ALGORITMO DE GENERACIÓN AUTOMÁTICA DE 

MODELOS SBM 

 

Basado en la necesidad de contar con una herramienta de creación automática de modelos, que 

pueda ser utilizada en detección de anomalías basado en residuos, se presenta a continuación un 

algoritmo que construye modelos SBM de manera automatizada. El objetivo principal es que, a 

partir de una elección inteligente de las variables de entrada y salida a considerar en el modelo, 

además de una base de datos válida y rica en información de puntos de operación, se puedan 

generar modelos basados en similitud que permitan estimar variables de salida y así, usarlas en la 

herramienta de detección de anomalías propuesta en este trabajo. El algoritmo de generación 

automática de modelos SBM tiene como esencia principal la selección de las observaciones que 

serán consideradas como más representativas del proceso dentro de la base de datos de 

entrenamiento, siendo éstas las utilizadas para crear relaciones internas entre entradas y salidas 

que finalmente, permiten generar estimaciones de las variables de salida, dado un set de valores 

de entrada. 

A modo de entregar al lector una descripción exhaustiva y completa de un algoritmo de mediana 

complejidad, tal como el implementado, se procederá a entregar 2 enfoques. En primer lugar se 

presentará una descripción superficial de lo que, a grandes rasgos, realiza el algoritmo, 

-5 0 5 10
-5

0

5

10

Primer vector de carga para matriz X

S
eg

un
da

 v
ec

to
r d

e 
ca

rg
a 

pa
ra

 m
at

riz
 X

Gráfico de variables de entrada en espacio transformado

Umbral



35 
 

representando las acciones según bloques fundamentales generales. En segundo lugar, se entrega 

una descripción detallada de cada uno de los pasos que se realizan para cumplir con el objetivo 

propuesto para el algoritmo, o sea, determinar un modelo SBM de forma automática de un 

proceso industrial a partir de una base de datos representativa del mismo. 

El algoritmo diseñado y que se presenta a continuación fue desarrollado en su totalidad utilizando 

el software MATLAB®. 

3.2.1 PRIMER ENFOQUE: DESCRIPCIÓN GENERAL:  
 

Es posible fragmentar el algoritmo de creación automática de modelos SBM en los siguientes 

pasos (ver Figura 3.3). 

Base de datos entretamiento

Preprocesamiento

Análisis y Modelo Inicial

Creación Modelo Preliminar

Optimización Modelo SBM

FIN – Estructura de modelo 
SBM Final

Ajuste y Modelo SBM Final

 

Figura 3.3: Diagrama de flujo de algoritmo - Descripción general. 

Como se puede observar en la Figura 3.3, el algoritmo se inicia con una base de datos de 

entrenamiento. Esta base de datos debe ser representativa del proceso en estudio, rica en 
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información sobre condiciones de operación y lo suficientemente válida para su análisis, además 

se debe escoger previamente cuáles serán las variables de entrada y salida para el modelo 

(basados en la metodología de estudio de eventos, ver Sección 3.3). El algoritmo por lo tanto, está 

diseñado para leer la información desde un archivo (la forma de incorporar datos puede variar 

para la herramienta de detección en línea de anomalías). A modo de asegurar la robustez del 

algoritmo, es necesario pre-procesar los datos  para eliminar posibles elementos no válidos (como 

por ejemplo, NaN, del inglés, Not a Number). De esta manera, se entrega a las etapas siguientes, 

dos matrices: 𝑉𝑖𝑛𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑝 y  𝑉𝑜𝑢𝑡𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑞 . Donde sus columnas representan variables 

medidas de entrada y de salida respectivamente, y sus filas representan los instantes de tiempo en 

donde fueron tomados los datos (𝑛 instantes de tiempo). 

Luego del pre-procesamiento se realiza un análisis inicial, el cual genera un modelo SBM a partir 

del 4% de las observaciones de la base de datos ingresada, utilizando para ello la técnica de 

análisis de componentes principales (ver Sección 2.3.3.1). Luego, al graficar las observaciones en 

los nuevos ejes transformados, es posible seleccionar aquellas que se encuentran en los centros de 

cada una de las agrupaciones formadas.  

Seleccionados finalmente el 4 % de las observaciones de la base de datos de entrenamiento, es 

posible realizar un modelo inicial, que servirá para obtener una primera estimación de las 

variables de salida a través de un modelo SBM.  

La estimación de las salidas obtenidas con el modelo inicial sirve para realizar un tratamiento 

mediante PCA y test de Hotelling a la matriz de errores, la cual es obtenida como la resta entre el 

valor medido en planta y el valor estimado para cada una de las variables de salida e instantes de 

tiempo. De esta manera y a través de un criterio de preselección basado en el estadístico de 

Hotelling (ver Sección 2.3.3.2), es posible incluir observaciones no consideradas en el conjunto 

inicial (4% de la base de datos) y así, completar un conjunto preliminar constituido por un 10 % 

de las observaciones de la base de entrenamiento, generando un modelo SBM preliminar que 

permite estimar las variables de salida y obtener una matriz de error actualizada que se utiliza en 

la etapa de optimización posterior. 

La matriz de error generada por las estimaciones del modelo preliminar son analizados 

nuevamente a través de PCA y el estadístico de Hotelling, utilizando la misma función de 

selección de observaciones candidatas que no han sido consideradas en el modelo preliminar, es 

posible renovar el conjunto preliminar de observaciones y así determinar la calidad de las 

estimaciones generadas comparando el modelo SBM preliminar con el modelo SBM actualizado 
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usando como criterio el error medio cuadrático. Se propone entonces, generar 4 sub-etapas que 

consideran la eliminación parcial del conjunto inicial de observaciones (4%). Esta eliminación se 

basa en que existen observaciones dentro de tal conjunto que pueden ser redundantes (entregan 

misma información al modelo SBM) y/o no son representativas de las verdaderas condiciones de 

operación del proceso. Es por ello que, se modifica el conjunto inicial de observaciones que 

definen el modelo preliminar, sustituyendo un 1% de los instantes de tiempo seleccionados 

inicialmente por observaciones candidatas obtenidas por el último modelo SBM creado, 

evaluando la calidad del nuevo modelo y conservando el 1% de observaciones candidatas si es 

que el modelo mejora en la estimación de las salidas, en caso contrario, se reincorpora el 1% de 

las observaciones que fueron reemplazadas. Siguiendo este procedimiento, se realizan 4 

iteraciones que permiten así ajustar el conjunto de observaciones que definirán el modelo SBM 

final. 

Existe una etapa opcional que ajusta el modelo SBM final incorporando observaciones no 

consideradas por el algoritmo descrito anteriormente. El criterio de inclusión se basa en el error 

medio cuadrático y el estadístico de Hotelling. 

Finalmente, es posible entregar una versión final del modelo SBM calculado y optimizado 

representado por un objeto de MATLAB® llamado estructura que considera los siguientes 

elementos: 

• 𝑫𝒊 ∈ 𝑹𝒎 𝒙 𝒏𝑽𝒊𝒏 : Matriz con 𝑛𝑉𝑖𝑛 variables de entrada y m observaciones, siendo 

𝑚 ≅ 0.1 ⋅ 𝑛. 

• 𝑫𝒐 ∈ 𝑹𝒎 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Matriz con 𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡  variables de salida y m 

observaciones, siendo 𝑚 ≅ 0.1 ⋅ 𝑛. 

• 𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Matriz que representa el error de estimación del modelo 

SBM final, para cada variable de salida y para cada una de las observaciones. 

• 𝑴𝒆𝒂𝒏𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝟏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Vector que contiene en cada elemento el promedio 

aritmético de cada una de las columnas de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛.  

• 𝑺𝒊𝒈𝒎𝒂𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝟏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕  : Vector que contiene en cada elemento la 

desviación estándar de cada una de las columnas de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. En el caso en que 

una columna tenga desviación estándar igual a cero, se reemplaza tal valor por 

uno. 
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• 𝒗𝒑𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕  : Matriz que contiene los vectores propios de la 

matriz de covarianza de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 . Representan cada uno de las componentes 

principales obtenidas al hacer PCA a la matriz 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. 

• 𝒗𝒍𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 𝒙 𝟏 : Matriz que contiene los valores propios de la matriz de 

covarianza de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. 

3.2.2 SEGUNDO ENFOQUE: DESCRIPCIÓN DETALLADA DE FUNCIONES:  
 

Luego de entregado el enfoque general, se procede a explicar detalladamente el algoritmo, el cual 

fue fragmentado en diferentes bloques y reunidos en un paquete de identificación de procesos 

multivariados y ejecutables en el software MATLAB®.  

3.2.2.1 BLOQUES FUNCIONALES UTILIZADOS EN IDENTIFICACIÓN DE 

PROCESOS INDUSTRIALES USANDO MODELOS SBM. 
 

Los bloques implementados en MATLAB® y que permiten lograr el objetivo propuesto se 

resumen a continuación: 
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PAQUETE DE BLOQUES CREADOS EN MATLAB® 

A. Pre-procesamiento 

B. Limpieza de Datos 

C. Análisis Inicial 

D. División conjunto inicial 

E. SBM 

F. Similitud 

G. Vectores LD 

H. Error de estimación 

I. Filtro mediana móvil. 

J. Análisis mediante Hotelling 

K. Selección Vía Hotelling 

L. Ajuste Final 
Tabla 3.1: Paquete de bloques para identificación de procesos industriales usando modelos SBM. 

Luego de presentada la lista de bloques utilizados, se entrega a continuación una descripción de 

cada uno de ellos para así, explicar el algoritmo principal haciendo referencia a la letra de cada 

una de los bloques agrupados en la Tabla 3.1. 

3.2.2.1.1 PRE-PROCESAMIENTO (A) 
 

El bloque “Pre-procesamiento” tiene como objetivo transformar la información contenida en un 

archivo de datos de entrada a objetos que pueden ser manipulados en MATLAB®, como son las 

matrices. De esta manera, recibe como entrada: el nombre del archivo CSV donde se encuentran 

los datos históricos del proceso; el nombre del archivo CSV que contiene una descripción de las 

variables; un índice de línea de lectura inicial y final; y un vector con las variables que serán 

leídas. 

Con esto,  se leen los datos y se procesan para obtener una matriz que contiene la información del 

proceso; las etiquetas de las variables leídas, las fechas de las observaciones leídas y la 

descripción de cada variable. En el caso en que existiese información mal recuperada y/o  que 

contenga símbolos que representen mala lectura, como por ejemplo: NaN (not a number), los 
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cuales estarán presentes en la matriz de salida de datos, éstos deberán ser identificados y 

eliminados. 

3.2.2.1.2 LIMPIEZA DE DATOS (B) 
 

El bloque “Limpieza de datos” tiene como objetivo limpiar las matrices de datos que contienen 

las observaciones de las variables de entrada. Principalmente, se busca eliminar elementos que no 

sean números. Para ello, el algoritmo realiza un barrido de cada una de las variables (por 

columnas), tanto de entrada como de salida, y elimina aquellas variables que superan un número 

determinado de elementos no válidos. Luego, se procede a realizar un barrido por observación 

(por filas) para eliminar cualquier observación que contenga al menos mal capturado. De esta 

manera, se tienen como salidas los mismos objetos de entrada sin elementos incorrectamente 

leídos. 

3.2.2.1.3 ANÁLISIS INICIAL (C) 
 

El bloque “Análisis inicial” tiene como objetivo generar un conjunto inicial (𝐶1) de observaciones 

representativas de la base de datos de entrenamiento. Para ello realiza un análisis de componentes 

principales a la base de datos de entrenamiento. Esto permite identificar puntos de operación y 

así, seleccionar de preliminarmente observaciones que son la base para la generación del modelo 

SBM inicial. 

El bloque genera un conjunto C1 que constituye el 4% de las observaciones de la base de datos de 

entrenamiento a partir de un análisis de componentes principales; Esta tarea es realizada 

transformando, mediante PCA, los datos de entrenamiento a un nuevo espacio que rescata en sus 

primeras 2 componentes principales la mayor variabilidad de tales datos. Con esto, es posible 

graficar las observaciones en los nuevos ejes transformados por PCA (2 primeras componentes 

principales) y seleccionar aquellas observaciones que se encuentran en los centros de cada una de 

las agrupaciones formadas, como se puede observar en la Figura 3.4. La determinación del 

número de agrupaciones y los centros de cada uno de ellos es realizado numéricamente y de 

forma automática. 
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Figura 3.4: Observaciones de la base de datos de entrenamiento graficados en el espacio transformado 

vía PCA y selección de aquellas observaciones representativas que constituyen C1. 

3.2.2.1.4 DIVISIÓN CONJUNTO INICIAL C1 (D) 
 

Este bloque tiene como finalidad fraccionar el conjunto C1 en 4 subconjuntos que serán utilizados 

en la etapa de optimización del algoritmo principal. Esta división se realiza considerando el 

estadístico de Hotelling, 𝑇2, obtenido al analizar la matriz de errores generada por el modelo 

SBM inicial. El estadístico de Hotelling permite ordenar de forma descendente todas las 

observaciones contenidas en C1 y así, construir 4 subconjuntos en donde el primero de ellos es 

generado a partir de las observaciones de C1 que fueron peor estimadas según Hotelling; el 

segundo es generado con el segundo grupo de observaciones mal estimadas; y siguiendo el 
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criterio, el último subconjunto es constituido por observaciones en C1 que fueron mejor 

estimadas por el modelo SBM inicial, según Hotelling.  

3.2.2.1.5 SBM (E) 
 

El bloque “SBM” tiene como objetivo generar un modelo SBM en base a observaciones de 

entrada y salida predefinidos (Di y Do, respectivamente). Además realiza una estimación de las 

observaciones de salida de acuerdo a valores de las variables de entrada (Min). El procedimiento 

de generación del modelo y de las estimaciones realizadas sigue el descrito en Sección 2.3.2.2. 

Como salida se tienen las estimaciones realizadas por el modelo para los instantes de tiempo 

asociados a Min; un vector de pesos máximos de cada observación estimada por el modelo, la 

cual está ligada a la similitud de una observación con alguna presente en la matriz Di; y por 

último, la media y desviación estándar de la matriz Do, utilizada para normalizar el error de 

estimación del modelo SBM.  

3.2.2.1.6 SIMILITUD (F) 

 

El bloque “Similitud” tiene como propósito determinar un valor escalar al grado de similitud de 2 

vectores. Esta función de similitud puede ser la función triangular explicada en Sección 2.3.2.2. 

Tiene como entrada 2 vectores y una constante asociada al tamaño de los vectores. Como salida 

se encuentra un número escalar que representa el grado de similitud de ambos vectores, siendo h 

el valor para dos vectores idénticos y cero para 2 totalmente distintos. 

3.2.2.1.7 VECTORES LD (G) 
 

Este bloque tiene como objetivo principal eliminar filas linealmente dependientes o que son, en 

forma aproximada, linealmente dependiente. Considerándose aquellas que cumplen lo siguiente: 

 𝑑𝑒𝑡�𝑣𝑖 , 𝑣𝑗� ≅ 0  (3.1) 

 

La creación de esta función se realiza debido a  los constantes problemas que surgen cuando se 

necesita invertir la matriz relacionada con Di (dentro del proceso de cálculo del modelo SBM), en 

donde existe la posibilidad de encontrar vectores linealmente dependientes que imposibilitan al 
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computador el cálculo de inversión de forma correcta. Este bloque soluciona tal problema y es 

explicado a continuación. 

Sea 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛 las filas de la matriz de entrada Di, el algoritmo crea un ordenamiento 

descendiente de estos vectores utilizando como criterio la función de similitud explicada 

3.2.2.1.6, es así como, cuando se tienen dos vectores muy similares, el parámetro de 

ordenamiento es máximo (h) y en caso contrario , el parámetro es cero. De esta manera es posible 

crear un ranking de vectores, considerando las similitudes entre cada uno de los vectores con el 

resto de ellos. Esto permite identificar las combinaciones más similares entre 2 vectores y 

eliminar uno de ellos (el más similar a los otros (n-2) vectores). Este proceso se realiza de tal 

manera de eliminar un número definido de vectores (% del total de observaciones de Di), siendo 

estos los primeros de tal ranking. 

En resumen, realizando un estudio de la similitud de cada uno de los vectores con los demás, 

se podrá escoger inteligentemente aquellos que tienen mayor similitud con el resto y así, reducir 

la dimensión de la matriz Di y el conjunto C1 que a su vez producirá una matriz con mayores 

posibilidades de ser invertida correctamente. 

3.2.2.1.8 ERROR DE ESTIMACIÓN (H) 
 

El bloque “Errores de estimación” tiene como propósito generar una matriz de error de 

estimación basada en la resta de la matriz de mediciones obtenidas en planta y de la matriz de 

estimaciones calculadas por un modelo SBM, es así como: 

 𝑀𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = 𝑀𝑜𝑢𝑡𝑀𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜 − 𝑀𝑜𝑢𝑡𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜  (3.2) 

 

MError puede ser suavizado utilizando el bloque suavizar. Además, se genera un vector que 

representa el error medio cuadrático de cada una de las observaciones estimadas. Donde  para una 

secuencia de L entradas: 

[𝑥𝑖]𝑖=1..𝐿,𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛𝑉𝑖𝑛,𝑛𝑉𝑖𝑛 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 

Su correspondiente secuencia de salidas 

[𝑦𝑖]𝑖=1..𝐿,𝑦𝑖 ∈ 𝑅𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡,𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡  𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 
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Es estimada mediante: [𝑦�𝑖]𝑖=1..𝐿,𝑦�𝑖 ∈ 𝑅𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡. Entonces, el error de estimación asociado estará 

definido por [𝑒𝑖]𝑖=1..𝐿, dónde: 

 𝑒𝑖 = � 1
𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡

� ‖𝑦𝑖 − 𝑦�𝑖‖2 ∈ 𝑅                ∀𝑖 = 1 …𝐿  (3.3) 

3.2.2.1.9 FILTRO MEDIANA MÓVIL (I) 

 

El bloque “Filtro mediana móvil” tiene como propósito filtrar el error de estimación de cada una 

de las variables de salida encontradas en las columnas de la matriz de error de estimación. Para 

ello, es utilizada la mediana móvil con una ventana fija. La mediana móvil es descrita a 

continuación: 

Sea 𝑉 ∈ 𝑅𝐿 , se define el vector filtrado vía mediana móvil como: 

𝑉𝑓(𝑖) = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎({𝑉(𝑖 − 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎),𝑉(𝑖 − 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎

+ 1), … ,𝑉(𝑖), …𝑉(𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎}) 

  ∀𝑖 ∈ [1 + 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎… 𝐿 − 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎]  

(3.4) 

Y 

 𝑉𝑓(𝑗) = 𝑉(𝑗)    

  ∀𝑖 [1 … 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎] ∪ [𝐿 − 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎… 𝑙]  
(3.5) 

3.2.2.1.10 ANÁLISIS MEDIANTE HOTELLING (J) 

 

El bloque “Análisis mediante Hotelling” tiene como finalidad obtener el estadístico de Hotelling 

de la matriz de errores normalizada, procedimiento descrito en 2.3.3.2 - Test estadístico de 

Hotelling. Luego, utiliza el bloque Selección vía Hotelling para seleccionar instantes de tiempo 

que debiesen estar en el conjunto de observaciones final que definirá el modelo SBM. 

3.2.2.1.11 SELECCIÓN VÍA HOTELLING (K) 
 

Este bloque realiza una selección de observaciones candidatas para ser consideradas en el 

conjunto que define un modelo SBM (𝐶𝑆𝐵𝑀). Para ello, utiliza el estadístico de Hotelling,𝑇2, 

generado por el bloque J y determina los instantes de tiempo en las cuales existe una mala 



45 
 

estimación, según un modelo SBM anterior. La forma de agregar los nuevos instantes es realizado 

dividiendo el vector de instantes 𝑇2 en sub-ventanas (𝑆𝑉𝑖) de un largo igual a un porcentaje del 

largo total de 𝑇2 . En cada una de estas ventanas se calcula el promedio del estadístico de 

Hotelling que se encuentren bajo el umbral deseado (según umbral de Hotelling para base de 

entrenamiento, ver Sección 2.3.3.2). De cada ventana se agregan los instantes que más cerca, por 

debajo, estén de tal umbral. La cantidad de observaciones a agregar desde cada una de la sub-

ventanas es directamente proporcional al promedio calculado. 

 𝑛𝑂𝐵𝑆𝑥𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎 = 𝑛𝑂𝐵𝑆𝐴𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙𝑒𝑠 ∗ �𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑆𝑉𝑖)
𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑇2)�  (3.6) 

3.2.2.1.12 AJUSTE FINAL (L) 

 

Este bloque tiene como propósito ajustar el modelo SBM final añadiendo algunas observaciones 

que no fueron consideradas en las etapas anteriores. Esta selección final de elementos es opcional 

y será ejecutada si el usuario lo requiere. La intención es agregar observaciones de la base de 

datos de entrenamiento que tienen un error medio cuadrático fuera de lo normal y cuyo 

estadístico de Hotelling supera el umbral establecido en el último análisis vía Hotelling. Así, se 

agregan para mejorar significativamente el error del modelo SBM, obtenido como sigue: 

 𝐸 = 1
𝑁
∑ 𝑒𝑖𝑁
𝑖=1   

  𝑁 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠.  
(3.7) 

Y 𝑒𝑖 calculado según Ecuación (3.3). 

El número de observaciones adicionales es escogido por el usuario, además, para evitar agregar 

observaciones muy similares, el algoritmo excluye observaciones que se localizan a menos de un 

número definido de elementos  de uno ya agregado.  

3.2.2.2 BLOQUE PRINCIPAL: MODELO SBM 

 
El bloque principal Modelo SBM  tiene como objetivo seleccionar las observaciones que serán 

representativas del proceso en estudio. Recibe como entrada las matrices de entrada y salida de 

entrenamiento; el porcentaje de observaciones que constituirán el modelo SBM y que serán 

representativos del proceso; un índice inicial y final para la ubicación  de elementos de la base de 
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datos de entrenamiento; y una variable booleana que indica si se desea graficar los resultados de 

cada una de las etapas que constituyen este algoritmo. Estas etapas son ilustradas en la Figura 3.3. 

La primera fase del algoritmo principal tiene por objetivo seleccionar un conjunto inicial de 

observaciones C1 para así generar un modelo SBM inicial, esto es hecho con el bloque A (según 

Tabla 3.1).  El modelo SBM inicial es generado utilizando los bloques E, F, y G.  

La estimación de las salidas obtenidas con el modelo inicial es utilizada para realizar un 

tratamiento mediante análisis de componentes principales y test de Hotelling a la matriz de 

errores, utilizando para ello los bloques H, I y J.  De esta manera y a través del bloque  K, es 

posible incluir observaciones no consideradas en el conjunto inicial (4% de la base de datos) y 

así, completar un conjunto preliminar C2, constituido por un 10 % de las observaciones de la base 

de entrenamiento. Posteriormente se utilizan, nuevamente, los bloques E,F,G,H,I y J  para generar 

un modelo SBM preliminar; obtener la matriz de errores de estimación y su respectivo vector 

estadístico de Hotelling. Con este vector es posible seleccionar observaciones candidatas a través 

del bloque K, el cual es utilizado en el proceso de optimización del modelo SBM.  

La etapa de optimización está constituida por 4 sub-etapas que consideran la eliminación parcial 

del conjunto inicial de observaciones (ver Figura 3.5). Esta eliminación se hace debido a que 

existen observaciones dentro de tal conjunto que pueden ser redundantes (entregan misma 

información al modelo SBM) y/o no son representativas de las verdaderas condiciones de 

operación del proceso. Es por ello que, se modifica el conjunto C2 de observaciones que definen 

el modelo preliminar, reemplazando un 1% de los instantes de tiempo seleccionados inicialmente 

(encontrados en C1) por observaciones candidatas obtenidas por el último modelo SBM creado y 

así, se crea un  conjunto C3 de observaciones, para luego evaluar la calidad del nuevo modelo 

SBM creado con tal conjunto, conservando el 1% de observaciones candidatas si es que el 

modelo mejora en la estimación de las salidas, y en caso contrario, se reincorpora el 1% de las 

observaciones que fueron reemplazadas. Siguiendo este procedimiento, se realizan 4 iteraciones 

que permiten  ajustar el conjunto de observaciones C3 que definirán el modelo SBM final. 
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Figura 3.5: Subdivisión del conjunto inicial C1. 

Al finalizar el proceso de optimización, el algoritmo principal ofrece al usuario ajustar el modelo 

SBM final usando L. Este ajuste consiste en adicionar observaciones para mejorar la calidad de 

las estimaciones del modelo final con lo que el conjunto de observaciones seleccionadas (𝐶𝑆𝐵𝑀) 

queda finalmente establecido. 

La salida del algoritmo principal es un objeto estructura de MATLAB® la cual consta de los 

siguientes elementos. 

• 𝑫𝒊 ∈ 𝑹𝒎 𝒙 𝒏𝑽𝒊𝒏 : Matriz con 𝑛𝑉𝑖𝑛 variables de entrada y m observaciones, siendo 

𝑚 ≅ 0.1 ⋅ 𝑛. 

• 𝑫𝒐 ∈ 𝑹𝒎 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Matriz con 𝑛𝑉𝑜𝑢𝑡  variables de salida y m 

observaciones, siendo 𝑚 ≅ 0.1 ⋅ 𝑛. 

• 𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Matriz que representa el error de estimación del modelo 

SBM final, para cada variable de salida y para cada una de las observaciones. 

• 𝑴𝒆𝒂𝒏𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝟏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 : Vector que contiene en cada elemento el promedio 

aritmético de cada una de las columnas de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛.  

• 𝑺𝒊𝒈𝒎𝒂𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝟏 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕  : Vector que contiene en cada elemento la 

desviación estándar de cada una de las columnas de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. En el caso en que 

una columna tenga desviación estándar igual a cero, se reemplaza tal valor por 

uno. 

• 𝒗𝒑𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 𝒙 𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕  : Matriz que contiene los vectores propios de la 

matriz de covarianza de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 . Representan cada uno de las componentes 

principales obtenidas al hacer PCA a la matriz 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. 

• 𝒗𝒍𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏 ∈ 𝑹𝒏𝑽𝒐𝒖𝒕 𝒙 𝟏 : Matriz que contiene los valores propios de la matriz de 

covarianza de 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. 
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Los elementos mencionados anteriormente son utilizados en la herramienta de detección de 

anomalías en línea, en donde las matrices Di y Do son las que permiten generar un modelo SBM 

y así estimar, para un instante de tiempo en particular, los valores para las variables de salida 

dada las mediciones de las variables de entrada. 

La matriz 𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛  es utilizada en la herramienta de detección de anomalías para comparar 

gráficamente las estimaciones realizadas en la base de datos de entrenamiento y los nuevos datos 

que se vayan incorporando. 

Los vectores 𝑀𝑒𝑎𝑛𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 y 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 son utilizados para normalizar las nuevas salidas 

estimadas a través del modelo SBM manteniendo un rango de valores común, lo cual es 

importante para el análisis de los errores obtenidos basado en el test de Hotelling. 

La matriz 𝑣𝑝𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 y el vector 𝑣𝑙𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 son necesarios para transformar los nuevos errores 

obtenidos por el modelo SBM al espacio transformado generado por la base de datos de 

entrenamiento, transformación requerida para obtener resultados coherentes en el cálculo del 

estadístico de Hotelling. 

En la Figura 3.6 se presenta un diagrama de flujo que permite seguir paso a paso las acciones que 

toma el algoritmo principal para generar un modelo SBM final, se indican las funciones utilizadas 

en cada bloque a través de una letra que hace referencia a la ordenación indicada en la Tabla 3.1. 
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Figura 3.6: Diagrama de Flujo – Descripción detallada de algoritmo de generación automática de 

modelos SBM. 

El algoritmo antes descrito permite generar modelos SBM de procesos industriales multivariados 

de forma automatizada. Esta herramienta será utilizada en el sistema de detección de anomalías 
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propuesta en este trabajo; sin embargo, es necesario diseñar una metodología que permita estudiar 

cual es la mejor selección de las variables de tal modelo, el cual concluirá en la generación de 

alarmas y detección de anomalías, es por ello que, se describe a continuación el procedimiento 

diseñado para identificar aquellas variables más significativas en la detección de una anomalía en 

particular. 

3.3 METODOLOGÍA PARA ESTUDIO DE EVENTOS 

USANDO MODELOS SBM.  

 

Luego de entregada una descripción completa del algoritmo de generación automática de modelos 

SBM, se presenta a continuación una metodología de estudio de eventos basado en la modelación 

SBM y el algoritmo creado en Sección 3.2.  

Como se mencionó en tal etapa, la elección de variables tanto de entrada como de salida de un 

modelo SBM debe realizarse en base a un estudio preliminar que utiliza información de diversas 

fuentes y métodos. Es por ello que, se diseñó una metodología que permite seleccionar variables 

de entrada y salida con el motivo hacer más efectiva la herramienta de detección de 

anormalidades vía modelos SBM. Definiendo una anormalidad en particular como evento se 

presenta un diagrama de flujo que ilustra el procedimiento que debiese terminar con la elección 

de las variables de entrada y salida que producen mayor efectividad en la detección del mismo. 

Extracción de datos

Analisis inicial de variables

Creación de modelo SBM Re-ajuste/Validación Prueba Anomalía

Modelo FinalSelección de Variables

SI SI

NONO

 

Figura 3.7: Diagrama de flujo de metodología para el estudio de eventos usando modelos SBM. 
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El diagrama de flujo anterior está compuesto por 7 etapas las cuales serán detalladas a 

continuación. 

3.3.1 EXTRACCIÓN DE DATOS 
 

Esta etapa cumple la misma función que la etapa pre-procesamiento vista en Sección 3.2 -  

Algoritmo de generación automática de modelos SBM. Es decir, el procedimiento se inicia con 

una base de datos de entrenamiento, la cual debe ser representativa del proceso en estudio, rica en 

información sobre condiciones de operación y lo suficientemente válida para su análisis. Es 

posible utilizar los mismos bloques vistos en Sección 3.2.2.1. Es así como, se tienen datos válidos 

y limpios sobre la operación del proceso que considera todas las variables disponibles en la base 

de datos de entrenamiento. 

3.3.2 ANÁLISIS INICIAL DE VARIABLES 
 

En esta etapa se determinan los conjuntos de variables de entrada y de salida iniciales. Se 

considera una etapa crucial para el éxito de la herramienta propuesta en este trabajo, pues es aquí 

donde se elimina la mayor parte de las variables que no aportan a la solución del problema y que 

introducen mayoritariamente ruido. 

La determinación de variables se realiza en base a un estudio previo del proceso, la cual involucra 

información proveniente de operadores y especialistas. Además se realiza una verificación de las 

variables para eliminar aquellas redundantes en su información o repetidas.  

Adicionalmente, esta etapa considera un estudio basado en el método PLS, básicamente para la 

eliminación de variables. Basado en lo mencionado en Sección 2.3.2.1 y Sección 3.1, el análisis 

PLS permite seleccionar/eliminar variables, tanto de entrada como de salida, determinando cuales 

de ellas son las que introducen ruido y no están aportando a la descripción de la estructura de los 

datos del proceso.  

El procedimiento propuesto empieza al escoger un conjunto inicial de variables de entrada y 

salida, para luego analizar los datos de tales variables con regresión PLS y así, graficar los 

vectores de carga verificando la ubicación de cada una de las variables dentro de tal gráfico 

mediante el cálculo de su distancia al origen. De esta forma, las variables más cercanas a tal 

punto son exactamente las variables que no son explicadas por los vectores de carga y, por lo 
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tanto, no aportan a la correcta estimación del modelo. Finalmente, es posible eliminar variables 

de entrada y de salida, escogiendo un umbral apropiado en donde todas las variables cuya 

distancia al origen sea menor al umbral quedan eliminadas del modelo SBM.  

3.3.3 CREACIÓN DE MODELO 
 

Luego de escogido un conjunto inicial de variables de entrada y salida en base a lo explicado en 

el punto anterior, se está en condiciones de generar el primer modelo SBM. Esta generación se 

realiza utilizando el algoritmo descrito en Sección 3.2. 

Es posible que etapas posteriores reajusten el conjunto de variables de entrada y salida para el 

modelo y, en tal caso, la metodología requerirá de esta etapa para generar un nuevo modelo SBM. 

3.3.4 RE-AJUSTE/VALIDACIÓN 
 

En esta etapa se realiza una validación del modelo obtenido en base a la elección de variables de 

entrada y salida de Sección 3.3.2. Esto requiere utilizar una base de datos de validación que 

corresponda a las condiciones de operación que debiesen ser bien modeladas. Además, en esta 

etapa se realiza un ajuste del umbral de Hotelling en caso de que existan observaciones de la base 

de datos de validación que sobrepasan el umbral definido en la Ecuación (2.45). Como última 

acción, se realiza una revisión de variables que son significativamente mal estimadas, siendo 

necesario eliminarlas y/o considerarlas como variables de entrada, esta tarea es realizada en la 

etapa “Selección de variables” 

3.3.5 PRUEBA ANOMALÍA 
 

Esta fase de la metodología de estudio de eventos está relacionada con la prueba del modelo SBM 

utilizando una base de datos que contiene información del evento en estudio. Esta etapa permite 

comprobar la efectividad del modelo SBM en la determinación del evento. La detección del 

evento en cuestión se realiza por medio del umbral de Hotelling de Ecuación (2.46) y ajustado en 

Sección 3.3.4. En casos en que el modelo SBM no cumpla con el objetivo de detección, se 

procede a observar las variables estimadas, verificando cuales de ellas presentan problemas y así, 

se redefine el conjunto de variables de entrada y salida en la etapa “Selección de variables”. 
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3.3.6 SELECCIÓN DE VARIABLES 
 

En base a los resultados preliminares obtenidos en Sección 3.3.4 y Sección 3.3.5 se 

eliminan/reubican variables que no aportan a la detección. Luego de esto, se procede a generar un 

nuevo modelo SBM según el conjunto de variables de entrada y salida actualizado. 

3.3.7 MODELO FINAL 
 

Realizadas las etapas anteriores, se está en condiciones de construir un modelo SBM final, que 

considera las variables que realmente aportan a la determinación del evento en estudio. 

3.4 DETECCIÓN DE ANOMALÍAS EN PROCESOS 

INDUSTRIALES USANDO MODELOS BASADOS EN 

SIMILITUD 

 

Luego de descrito el algoritmo de generación automática de modelos SBM y la metodología de 

estudio de eventos, se procede a describir la herramienta que hará uso de tales procedimientos 

para detectar anomalías en procesos industriales multivariados en línea. 

La herramienta de detección de anomalías usando modelos SBM sigue una serie de etapas las 

cuales son ilustradas en el siguiente diagrama de flujo. 
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Ingreso de nuevo vector de 
observación

Generación de estimación de 
variables de salida vía SBM

Cálculo y normalización de 
error de estimación

Obtención de estadistico de 
hotelling en base a 

transformación a espacio 
definido en modeloSBM 

Verificación de observación 
en base a umbral de Hotelling

Verificación de estado del 
proceso 

 

Figura 3.8: Diagrama de flujo de herramienta de detección de anomalías usando modelos SBM. 

Como se puede observar en la Figura 3.8, la herramienta de detección se ejecuta cada vez que una 

nueva observación es obtenida desde el proceso. Luego de ello, se generan las estimaciones del 

modelo SBM utilizando para ello las matrices Di y Do (características de un modelo SBM 

definido). Realizadas las estimaciones se procede a compararlas con las variables medidas para 

generar un vector de error de estimación el cual es  normalizado usando como media 

𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 y como desviación estándar 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. El error de estimación normalizado es 

posteriormente transformado al espacio caracterizado por 𝑣𝑙𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 y 𝑣𝑝𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛. Finalmente, se 

obtiene el estadístico de Hotelling de tal vector de observación el cual es comparado con el 

umbral de Hotelling previamente definido. De esta manera es posible definir para cada vector de 

observación un estado del proceso. Cuando el estadístico de Hotelling para la observación k esté 

bajo el umbral se dirá que el proceso está operando en condición de operación normal, y en caso 

contrario, cuando el estadístico de Hotelling se encuentre sobre el umbral se dirá que el proceso 

se encuentra operando anormalmente. 
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El sistema de detección de anomalías en procesos industriales usando modelos SBM propuesto 

necesita de una correcta evaluación, en la que se verifique tanto la capacidad de modelamiento de 

los modelos SBM como también, la capacidad de detección de eventos anómalos. Esta evaluación 

es presentada en el capítulo siguiente, el cual entrega los resultados obtenidos al utilizar dicho 

sistema en un proceso industrial existente y con anomalías conocidas puntuales. 
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CAPÍTULO 4. ESTUDIO DE EVENTO – 

RESULTADOS 
 

El proceso de detección de anomalías basado en residuos está dividido en dos etapas 

fundamentales: Generación de residuos y análisis de residuos [35]. En la generación de residuos 

basada en observadores se requiere un modelo que permita emular el comportamiento del proceso 

y de esta forma compararlo con el comportamiento medido del mismo. El análisis de residuos es 

la etapa en la cual se estudian los residuos, con el propósito de extraer información de ellos y 

evaluarla. Propuestos los métodos de generación y análisis de residuos a utilizar en este trabajo, 

solo queda generar resultados para su análisis posterior.  

En este capítulo se procede a entregar los resultados de la aplicación de las herramientas 

generadas anteriormente con el fin de evaluar su rendimiento y capacidad de detección. Esta 

aplicación necesita de un proceso industrial multivariado, con información disponible de 

operación normal como también, de condiciones anómalas identificadas. Por este motivo, la 

Sección 4.1 entrega una descripción de un proceso industrial multivariado y de las bases de datos 

históricas que serán utilizadas para evaluar la herramienta de detección de anomalías usando 

modelos SBM. La Sección 4.2 entrega los resultados obtenidos al evaluar la capacidad de 

modelamiento del algoritmo de generación automática de modelos SBM (visto en Sección 3.2), 

esta capacidad será comparada con respecto al rendimiento obtenido al utilizar modelos estáticos 

y lineales en los parámetros. Finalmente, la Sección 4.3 entrega los resultados conseguidos, al 

utilizar modelos SBM (construidos usando el algoritmo de generación automática) y la 

metodología de estudio de eventos (visto en Sección 3.3), en la detección en línea de anomalías 

en procesos industriales. 
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4.1 DESCRIPCIÓN DEL PROCESO INDUSTRIAL 

ESTUDIADO Y DE LAS BASES DE DATOS 

UTILIZADAS 

 

Como ya ha sido mencionado, en la actualidad existe una gran diversidad de industrias que están 

constituidas por procesos que incorporan rutinas de monitoreo y algoritmos de detección de 

eventos anómalos, una de ellas es la industria de la generación de electricidad. Estas industrias 

necesitan de sistemas de protección y de detección oportuna de anomalías debido a los altos 

costos económicos asociados a la detención del proceso y los efectos negativos que pueda 

provocar en la red de generación en la cual está conectada. Uno de los sistemas más complejos de 

analizar es la generación termoeléctrica de ciclo combinado, este tipo de generación constituye el 

20.0 % de la producción nacional de electricidad del año 2010 en Chile2, y un 23.01 % de la 

producción de electricidad del año 2010 en España3. Parte de proceso industrial es analizado y 

estudiado con las herramientas creadas y presentadas en este trabajo, por lo que se hace necesario 

realizar una breve descripción de los componentes que lo constituyen y su funcionamiento. 

4.1.1 CENTRAL TÉRMICA DE CICLO COMBINADO 
 

Una central térmica de ciclo combinado es aquella donde se genera electricidad mediante la 

utilización conjunta de dos máquinas generadoras: Un turbogrupo de gas/diesel y un turbogrupo 

de vapor. Es decir, para la transformación de la energía del combustible en electricidad se 

superponen dos ciclos [32]:  

a) El ciclo de Brayton (turbina de gas/diesel): Toma el aire directamente de la atmósfera y 

se somete a un calentamiento y compresión para aprovecharlo como energía mecánica o 

eléctrica. 

b) El ciclo de Rankine (turbina de vapor): Donde se relaciona el consumo de calor con la 

producción de trabajo o creación de energía a partir de vapor. 

                                                      

2 Según Informe Anual 2010, Energía Eléctrica, INE Chile. 
3 Según Informe del sistema eléctrico del 2010, Red Eléctrica de España. 
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Las partes que conforman una central térmica de ciclo combinado son las siguientes (ver 

Figura 4.1): 

• Turbina de gas/diesel: Consta de compresor, cámara de combustión y la propia 

turbina. 

o Compresor: Generalmente es un compresor por etapas y su función es inyectar el 

aire a presión por la combustión del gas y la refrigeración de las zonas calientes. 

o Cámara de combustión: en este punto de la instalación es donde se mezclan el 

gas natural o diesel con el aire a presión y se produce la combustión. 

o Turbina de gas: en ella se produce la expansión de gases que provienen de la 

cámara de combustión. Consta de tres o cuatro etapas de expansión y la 

temperatura de los gases en la entrada está alrededor de 1.400ºC saliendo de la 

turbina a temperaturas superiores a los 600ºC. 

• Caldera de recuperación: En esta caldera convencional el calor de los gases que 

provienen de la turbina de gas se aprovechan en un ciclo de agua-vapor. 

• Turbina de vapor: Esta turbina acostumbra a ser de tres cuerpos y está basada en la 

tecnología convencional. Es muy habitual que la turbina de gas y la turbina de vapor se 

encuentren acopladas a un mismo eje de manera que accionan un mismo generador 

eléctrico. 

 

Figura 4.1: Esquema básico de Turbina a Gas/Diesel de una central térmica de ciclo combinado. 

 

El funcionamiento de una central de este tipo sigue un procedimiento el cual se inicia cuando el 

aire es comprimido a alta presión en el compresor, después pasa a la cámara de combustión donde 

se mezcla con el combustible. A continuación, los gases de combustión pasan por la turbina de 
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gas donde se expansionan y su energía calorífica se transforma en energía mecánica 

transmitiéndolo al eje de la turbina.   

Los gases que salen de la turbina de gas se llevan a una caldera de recuperación de calor para 

producir vapor, luego se inicia un ciclo agua-vapor utilizado en las centrales térmicas 

convencionales. A la salida de la turbina el vapor se condensa (transformándose nuevamente en 

agua) y vuelve a la caldera para empezar un nuevo ciclo de producción de vapor. 

En particular, los algoritmos de detección de anomalías propuestos en este trabajo utilizarán la 

información de operación de las variables localizadas en la turbina a gas del sistema antes 

descrito (ver Figura 4.1), de esta forma se tendrán medidas de variables como temperaturas, 

presiones, vibraciones, entre otras; tanto en el compresor como en la cámara de combustión y 

turbina. Información que constituirán las bases de datos de entrenamiento, validación y prueba 

para los esquemas de detección desarrollados.  

Como primera aproximación, el sistema de detección propuesto se enfocará al estudio de eventos 

anómalos de lenta evolución, como son desgastes y/o malfuncionamiento de componentes del 

proceso. De esta manera, se busca identificar prematuramente las condiciones que conllevan 

gradualmente a una operación anormal y así responder de forma temprana a tales eventos. Lo 

anterior esta basado en las bajas posibilidades de actuar en la prevención y detección de una 

anomalía abrupta de un proceso industrial de gran envergadura, sin embargo, el sistema de 

detección propuesto está capacitado a responder frente a comportamientos anómalos previos y 

recurrentes y que, eventualmente, terminen en una anomalía abrupta. 

4.1.2 BASES DE DATOS UTILIZADAS 
 

Las bases de datos utilizadas en la elaboración del sistema de detección de anomalías fueron 

proporcionadas por ENDESA-CHILE. Básicamente, se trata de 2 grandes archivos recopilatorios 

que contienen información sobre el funcionamiento de dos turbinas de Gas/Diesel. Las cuales son 

especificadas a continuación.  
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 Base de Datos T1 Base de Datos T2 

N° Variables 192 203 

N° Observaciones 7000 (6919 Válidas) 19579 (19530 Válidas) 

Tiempo de Muestreo 10[min] 10[min] 

N° condiciones de operación 

conocidas 

3 3 

N° de anomalías identificadas 0 1 
Tabla 4.1: Bases de datos utilizadas. 

La base de datos T1 contiene información de operación de una turbina T1 sin anomalías 

identificables, por lo que  fue utilizada en la etapa de creación del algoritmo de generación 

automática de modelos SBM detallada en Sección 3.2. Esta base contiene datos de la turbina en 

operación y no operación (ver Figura 4.2 y Figura 4.3). Además, la turbina presenta dos 

condiciones de operación disímiles, operación con combustible GAS y operación con 

combustible DIESEL (ver Figura 4.4). 

 

 

Figura 4.2: Potencia activa T1 [MW]. 

 

Figura 4.3: Velocidad turbina T1 [%]. 
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Figura 4.4: Referencia señal de combustible T1, DIESEL (en negro) y GAS (en verde). 

La base de datos T2 contiene información de operación de una turbina T2 con una anomalía o 

evento identificado por operadores/especialistas, siendo ésta la base de datos utilizada para probar 

la metodología de estudio de eventos y el sistema de detección de anomalías presentados en 3.3 y 

3.4, respectivamente. Esta base contiene datos de la turbina en operación a GAS y en no 

operación. Condiciones ilustradas en la Figura 4.5, Figura 4.6 y Figura 4.7. 

La información presentada, referida a las bases de datos utilizadas, está limitada debido a los 

contratos de confidencialidad explicados en la Sección 1.4 - Indicación sobre confidencialidad . 

 

Figura 4.5: Potencia activa T2 [MW]. 

 

Figura 4.6: Velocidad turbina T2. 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
0

10

20

30

40

50

60

70

Variable N° 61 Ref. Combustible Diesel 
Variable N° 62 Ref. Combustible Gas 

N° Observación

Va
lo

r M
ed

id
o 

en
 P

la
nt

a

 

 

Ref. Combustible Diesel[%]
Ref. Combustible Gas[%]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
x 104

0

50

100

150

200

250
Variable N° 106 Potencia Activa TG

N° Observación

Va
lo

r M
ed

id
o 

en
 P

la
nt

a

 

 
Potencia Activa TG [MW]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
x 104

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500
Variable N° 188 Velocidad TG

N° Observación

Va
lo

r M
ed

id
o 

en
 P

la
nt

a

 

 
Velocidad TG



62 
 

 

Figura 4.7: Referencia señal de combustible T2, DIESEL (en negro) y GAS (en verde). 

Los gráficos antes mostrados permiten tener una visión general del comportamiento de las 

turbinas durante el estudio de las mismas. Se recalca la operación de las turbinas en distintos 

puntos de operación así como también la inclusión de datos de ambas turbinas detenidas. A 

continuación, se entregan los resultados obtenidos por el sistema de generación automática de 

modelos SBM sobre la base de datos T1 y aquellos resultados obtenidos por el sistema de 

detección diseñado en la base de datos T2. 

4.2 RESULTADOS OBTENIDOS EN PRUEBA DE 

ALGORITMO DE GENERACIÓN DE MODELOS 

SBM Y BASE DE DATOS T1. 

 

Luego de entregada una descripción general del proceso industrial a estudiar, se procede a 

entregar resultados de las distintas etapas que constituyen el algoritmo de generación automática 

de modelos SBM, con el fin de evaluar la capacidad de modelamiento de esta herramienta en 

contraste con otros tipos de modelos, en particular se hará una comparación con modelos lineales 

en los parámetros. 

Para el análisis del algoritmo de generación automática de modelos SBM descrito en Sección 3.2 

se utiliza la base de datos T1, pues esta no contiene anomalías conocidas ni identificadas. 

Además, presenta 3 condiciones de operación bien definidas: Operación con combustible gas, 

operación con combustible diesel y no operación. Dado que la importancia de esta etapa es 

evaluar la evolución de los modelos SBM implementados a lo largo de todo el algoritmo y de su 

capacidad de modelación, se utilizará un conjunto de variables de entrada y salida escogido sólo 

en base al conocimiento previo acerca del proceso; considera variables como presión, temperatura 
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y flujos en los distintos componentes que constituyen la turbina. De esta manera, dadas 192 

variables se escogen los siguientes subconjuntos4: 

Variables de Entrada 
N° 

51 54 55 57 58 59 60 61 
64 71 75 76 80 81 96 97 

130 131 140 190     
 

Variables de Salida 
N° 

2 3 8 9 10 11 12 13 
14 15 16 19 20 31 35 36 
37 42 43 44 45 46 47 48 
49 50 63 83 86 99 100 101 

103 104 120 122 125 127 129 134 
135 137 141 184 185 186 191  

Tabla 4.2: Conjunto inicial de variables de entrada y salida. 

En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos en la etapa de análisis inicial del algoritmo. 

Como se describe en Sección 3.2.1, el primer gráfico que entrega el algoritmo representa las 

observaciones en el espacio transformado por PCA. Como se puede apreciar en la Figura 4.8, es 

posible visualizar 3 agrupaciones de datos, los cuales representan los 3 puntos de operación 

correspondientes a la base de datos T1.  

 

Figura 4.8: Observaciones proyectadas en la 1° y 2° componente principal de PCA. 

                                                      

4 Las variables de entrada y salida utilizadas son identificadas sólo por su índice de la base de datos, de esta manera se 
respetan los contratos de confidencialidad del proyecto en el cual se enmarca este trabajo, detallado en Sección 1.4. 
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La identificación de estas 3 agrupaciones puede ser realizada de forma manual, en tal caso el 

usuario deberá introducir los centros aproximados de cada una de las agrupaciones o,  de forma 

automática, cuya selección de centros es realizada por el algoritmo, el cual asigna a cada una de 

las observaciones a un determinado grupo. Al realizar la selección de centros de manera 

automatizada se tiene una clasificación como la mostrada en la Figura 4.9, en donde se distingue 

cada observación a través de un color que identifica el modelo de operación asignado. Para 

validar esta selección, la Figura 4.10 muestra la potencia activa (Figura 4.10a) y la señal de 

combustible (Figura 4.10b) a lo largo de todas las observaciones registradas en T1. Esto permite 

identificar el modo de operación en que se encontraba el proceso para cada observación y que, al 

ser comparado con la clasificación hecha por el algoritmo (Figura 4.10c), es posible comprobar 

con facilidad que tal ordenación corresponde exactamente a los modos de operación registrados. 

Es así como; el modo de operación 1 representa la operación de la turbina con combustible diesel 

(en azul); el modo de operación 2 representa la operación de la turbina con combustible gas (en 

verde) y; el modo de operación 3 representa la no operación de la turbina (en rojo). 

 

 

Figura 4.9: Observaciones clasificadas por modos de operación vía PCA. 
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Figura 4.10: Comparación entre condiciones de operación identificables en a) y  b),  y la clasificación 

automática para cada observación c). 

Estos resultados permiten concluir de forma preliminar que la metodología utilizada es exitosa, 

pues se logra identificar los puntos de operación del proceso y los centros de cada una de las 

agrupaciones. De esta forma, determinados los centros de las agrupaciones de forma manual o 

automática, el algoritmo procede a seleccionar un 4 % de las observaciones escogiendo umbrales 

elípticos en torno a cada uno de tales centros, como se observa en la Figura 4.11, y así incorporar 

al conjunto inicial (𝐶1) a todas las observaciones que queden localizadas dentro de cada elipse. 
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Figura 4.11: Observaciones seleccionadas por análisis inicial. 

 

Luego de entregados los resultados obtenidos en la etapa de análisis inicial, se procede a entregar 

los gráficos correspondientes a cada una de las etapas posteriores. Básicamente se entregan 

gráficos que indican la calidad de las estimaciones realizadas por cada uno de los modelos SBM 

implementados a lo largo del algoritmo. 

En primer lugar es necesario indicar que durante la evaluación de estos se determinó un 

comportamiento singular en los resultados que inducen a un permanente y localizado error en las 

estimaciones por el modelo SBM final. Este error es ilustrado en la Figura 4.12. 
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Figura 4.12: Resultado Preliminar obtenido con algoritmo de generación automática de modelos SBM. 

Antes de describir tal comportamiento, se procederá a explicar la Figura 4.12, cuyo formato será 

utilizado reiteradamente para evaluar cada uno de los modelos implementados de aquí en 

adelante.  Está constituido por 3 sub-gráficos: Vector de pesos máximos (Figura 4.12a), Vector 

Error por observación (Figura 4.12b) y Estadístico de Hotelling para las observaciones 

(Figura 4.12c). El primero de ellos tiene relación con la estructura del modelo SBM 

implementado, representa el vector de pesos máximos del valor absoluto de 𝜔�  (ver Ecuación 

(2.31)) y es un indicador de un reconocimiento exitoso de un vector de entrada en el conjunto de 

observaciones representativas que caracteriza un modelo SBM (𝐶𝑆𝐵𝑀). Es así como, cuando para 

una observación el peso máximo sea 1 significa que tal entrada se encuentra en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀 

y, a medida que tal valor disminuye, indica que tal vector de entrada es cada vez más disímil a 

todos los elementos que constituyen 𝐶𝑆𝐵𝑀. La Figura 4.12b contiene el error de estimación del 

modelo SBM para cada una de las observaciones que constituyen la base de datos de 

entrenamiento, este error es calculado según Ecuación (3.3). Por último, la Figura 4.12c entrega 

el valor del estadístico de Hotelling para cada una de las observaciones, este estadístico es 
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calculado en base a la matriz de errores de estimación obtenidas por el modelo SBM; además se 

entrega el umbral de Hotelling (calculado según Ecuación (2.45)). 

La irregularidad mencionada anteriormente puede ser visualizada en la Figura 4.12. Existe una 

zona en particular, localizada entre la observación 4900 y 5100 (ver Figura 4.13), que presenta un 

error de estimación permanente y comparativamente alto, siendo esto notorio tanto en el vector de 

pesos máximos, como en el vector de error de estimación y estadístico de Hotelling. Esta 

situación se presentó en cada uno de los modelos SBM implementados a lo largo del algoritmo de 

generación automática. La causa por la cual el algoritmo no incluyó ninguna de las observaciones 

de dicha zona se debe a que existe una restricción que impide agregar elementos que superen el 

umbral de Hotelling establecido por Ecuación (2.45). De esta manera, y dado que todos los 

elementos de tal zona se encuentran por sobre el umbral, el algoritmo negó la inclusión de 

algunos de las observaciones produciéndose un error permanente en la estimación de las salidas 

para dichos instantes. 

 

 

Figura 4.13: Aproximación a observación 5000 de la Figura 4.12. 
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El problema planteado puede ser solucionado al incluir una verificación en la etapa de selección 

de observaciones que se realiza vía el bloque K, descrito en sección 3.2.2.1.11. Esta verificación 

se basa en determinar el número de observaciones consecutivas que superan el umbral de 

Hotelling establecido. De esta manera, si se localizan 10 elementos consecutivos que superan tal 

umbral, serán agregados el quinto y décimo elemento de dicha serie siempre y cuando cumplan 

con los otros requerimientos establecidos por el algoritmo. Esta solución da flexibilidad a la 

inclusión de observaciones en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀 y mejora las estimaciones del modelo SBM para 

tales zonas. Los resultados con la modificación introducida serán presentados en conjunto con la 

entrega de resultados finales. 

A continuación se entrega una serie de gráficos que entrega el algoritmo de generación 

automática de modelos SBM y que describen la evolución de la calidad de los modelos SBM 

generados a lo largo de dicho proceso. Basado en lo explicado en Sección 3.2.1, se presentan una 

serie de figuras que representan cada una de las etapas del algoritmo. 

 

 

Figura 4.14: Resultados de modelo SBM inicial (4% de base de datos de entrenamiento). Gráfico c) en 

escala logarítmica. 
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estimaciones. Los errores de estimación puntuales no son considerados en los análisis debido a 

que pueden ser consecuencia de la dinámica no modelada del sistema o simplemente errores en 

los sensores. Por otro lado existen regiones que presentan EMC sostenidos, situación que puede 

deberse a dos motivos: i) las entradas del sistema no son representadas en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙, 

y por lo tanto el modelo SBM no es capaz de representar la salida, o ii) las entradas del sistema 

son similares a algunos elementos del conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 , pero el sistema actuó de manera 

diferente. Para determinar si el sistema se encuentra en alguno de tales escenarios la Figura 4.14a 

muestra los pesos máximos del valor absoluto de 𝜔�, el cual es un indicador de un reconocimiento 

del vector de entrada actual en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙. Tal como se mencionó anteriormente, un 

valor cercano a uno corresponde a observaciones que son similares a las consideradas en el 

conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙, en cambio, valores cercanos a cero indican que tales observaciones no se 

encuentran en la base del conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙  y por lo tanto presentan errores de estimación 

mayor. La Figura 4.14c provee información respecto al índice de Hotelling de cada observación, 

tal índice entrega una medida escalar del vector de errores de estimación obtenidos para cada una 

de las observaciones o instantes de tiempo. Este índice, y su correspondiente umbral de Hotelling, 

permite determinar cuáles son las observaciones que debiesen ser consideradas como elementos 

constituyentes de un posterior conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀  que generará una versión mejorada del actual 

modelo SBM. Es así como; en rojo, se tienen las observaciones que constituyen el conjunto 

inicial 𝐶𝑆𝐵𝑀𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 y que a su vez construyen el modelo SBM inicial y; en verde, se presentan las 

observaciones que debiesen ser incorporadas a un posterior conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀 . La Figura 4.14c 

permite visualizar el hecho de que han sido seleccionados (por el algoritmo) observaciones cuyo 

índice de Hotelling supera ampliamente el umbral establecido (línea roja), situación que se 

produce justamente debido a la modificación del algoritmo de manera de evitar el problema 

ilustrado en la Figura 4.12 y la Figura 4.13. 

La argumentación anterior es también válida para los resultados mostrados en los gráficos 

posteriores (Figura 4.15, Figura 4.16, Figura 4.17, Figura 4.18, Figura 4.19 y Figura 4.20). Sin 

embargo, la principal característica diferenciadora es la disminución significativa tanto del EMC 

de las observaciones como del error del modelo calculado según Ecuación (3.7), para cada  uno 

de los modelos creados en las diferentes etapas del algoritmo. Esta situación permite concluir de 

forma preliminar, que la modelación del proceso en estudio, en base al algoritmo diseñado,  se 

ajusta paulatinamente al comportamiento medido en planta. 
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Figura 4.15: Resultados modelo SBM preliminar (10% de base de datos de entrenamiento). Gráfico c) en 

escala logarítmica. 

 

Figura 4.16: Resultado modelo SBM en 1° iteración. Gráfico c) en escala logarítmica. 
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Figura 4.17: Resultado modelo SBM en 2° iteración. Gráfico c) en escala logarítmica. 

 

Figura 4.18: Resultado modelo SBM en 3° iteración. Gráfico c) en escala logarítmica. 
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Figura 4.19: Resultado modelo SBM en 4° iteración. Gráfico c) en escala logarítmica. 

 

Figura 4.20: Resultado modelo SBM Final. Gráfico c) en escala logarítmica. 
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SBM y en donde, al escoger la ejecución de la etapa de ajuste final, se procede a incorporar 

algunos instantes de tiempo que presentan EMC elevados y se procede a entregar una versión 

final del modelo SBM ajustado, cuyos resultados son los observados en la Figura 4.22. 

 

Figura 4.21: EMC (Error Medio Cuadrático) de las observaciones estimadas vía modelo SBM final. 

 

Figura 4.22: Resultado modelo SBM final ajustado. Gráfico c) en escala logarítmica. 
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La siguiente tabla entrega un resumen de los resultados obtenidos y en donde se puede observar la 

disminución del error del modelo para cada una de las etapas del algoritmo de generación 

automática, obteniendo un error de estimación del modelo final cercano al 0.5% del error 

obtenido en el modelo inicial. Además, tales datos están acompañados del tiempo acumulado de 

ejecución del algoritmo, lo cual permite corroborar que la generación de nuevos modelos de este 

tipo podrá ser posible en tiempo real en el caso de que se requiera, pues las bases de datos 

utilizadas están muestreadas a 10 [min].  

 

 Modelo 
Inicial 

Modelo 
Preliminar 

Modelo 
Ite.1 

Modelo 
Ite.2 

Modelo 
Ite.3 

Modelo 
Ite.4 

Modelo 
Final 

Modelo Final 
Ajustado 

Error Modelo 1.1390 0.0207 0.0136 0.006 0.0051 0.0062 0.0051 0.0044 
Tiempo de 

computo [s] 
30.7 84.0 142.4 200.3 264.6 325.3 325.9 408.4 

 

Tabla 4.3: Resumen de resultados obtenidos a lo largo de ejecución de algoritmo de generación 

automática de modelos SBM. 

Es importante notar que el error obtenido por el modelo en iteración 4 fue superior al obtenido en 

la iteración 3. Esta situación ocurre debido a la manera en que se divide el conjunto inicial C1 

descrito en la Sección 3.2.2.1.4, en la cual es realizado un ordenamiento descendente del vector 

estadístico de Hotelling obtenido con la primera matriz de error de estimación. Este ordenamiento 

produce que el último subconjunto que es eliminado contenga las mejores observaciones 

contenidas en C1 en términos de correcta estimación. Por lo tanto, no es extraño notar que al ser 

eliminados el error de estimación total del modelo empeore, en cuyos casos, se considera el 

modelo de la iteración 3 como el modelo final. 

Entregados los resultados obtenidos en la generación automática de modelos SBM, es necesario 

utilizar algún criterio de comparación el cual permita ratificar que la modelación basada en 

similitud genera buenos resultados en contraste a otras técnicas de modelación. Es por este 

motivo que se diseña un modelo estático-lineal en los parámetros que permita realizar una 

diferenciación en base a los resultados de estimación de cada una de ellas. El criterio de 

comparación entre los modelos mencionados anteriormente estará basado en el error de 

modelación calculado según la Ecuación (3.7), siendo el mejor modelo aquel que tenga menor 

error. 
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Para la comparación entre modelos se definen 2 formas de dividir la base de datos T1 de manera 

de generar una base de entrenamiento y otra con fines de validación. En primer lugar, se realiza 

una división entre observaciones pares e impares, de esta manera se obtienen dos conjuntos con 

iguales condiciones de operación; sin embargo, dada la similitud entre muestras consecutivas, 

quizás los modelos aplicados a la base de datos de validación entreguen información redundante 

sobre su rendimiento. Por este motivo,  la segunda división de T1 consiste en separarla de tal 

manera de construir el conjunto de entrenamiento con la primera mitad del total de observaciones, 

y por lo tanto, el conjunto de validación queda constituido con las observaciones restantes. 

La modelación SBM está a cargo de los algoritmos propuestos en este trabajo y descritos en 

Sección 3.2. Mientras que la modelación multivariable lineal en los parámetros (de aquí en 

adelante, LMV) se realiza con la función de MATLAB® llamada mvregress, la cual asume una 

estructura de modelo indicada en Ecuación (2.3), Ecuación (2.10) y Ecuación (2.11). La 

estimación de parámetros es realizada a través del método de mínimos cuadrados descrito  en  la 

Sección 2.3.2.1. Las variables de entrada y salida son las indicadas en la Tabla 4.2. 

A modo de introducir un factor que permita penalizar el número de parámetros 𝑚  en relación al 

número 𝑁 del conjunto de datos, se propone utilizar el índice Akaike information Criterion (AIC, 

[1]): 

 𝐴𝐼𝐶 = 𝑉 �1 + 2𝑚
𝑁
�  (4.1) 

 

Con 𝑉, una función de pérdida. En este caso, se utiliza la función indicada en Ecuación (3.7). 

Esta penalización se realiza principalmente por la utilización de modelos lineales en los 

parámetros. Dado que los modelos SBM son clasificados como no-paramétricos, es posible 

considerar el número de observaciones del conjunto SBM (𝐶𝑆𝐵𝑀) como parámetros estimados. 

De esta manera, dado que ambos tipos de modelos mejoran su estimación al aumentar el número 

de parámetros, se utiliza el criterio AIC y así, el modelo que obtenga un menor valor en el índice 

AIC será el que mejor represente el proceso en estudio. 

Luego de lo anterior, se procede a entregar los resultados obtenidos tanto en entrenamiento como 

en validación para cada uno de los modelos: 
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T1: Pares (Entrenamiento)/Impares (Validación) 
 SBM LMV    

N° Variables Entrada 20 20    

N° Variables Salida 47 47    

N° Parámetros 346 987    

 Función de Perdida  
V: SBM 

Función de Perdida  
V: LMV 

N° observaciones AIC-SBM            AIC-LMV 

Entrenamiento 9.86E-03 4.11E-02 3460 1.18E-02 6.45E-02 

Validación 1.01E-02 4.16E-02 3459 1.21E-02 6.54E-02 

Tabla 4.4: Resultados de modelos SBM y LMV para base de datos T1 según división pares/impares. 

Los resultados mostrados en la Tabla 4.4 permiten concluir que la técnica de modelación SBM 

presenta mejores estimaciones de las variables de salida que las realizadas por el modelo lineal en 

los parámetros, esto basado en que el error obtenido por parte del modelo SBM es 

aproximadamente 4 veces menor al error del modelo LMV, tanto en el conjunto de entrenamiento 

como en el de validación. Algo importante de notar es que los valores obtenidos tienden a ser 

similares en ambos conjuntos (entrenamiento y validación), debido a la forma en que estos fueron 

construidos, corroborando la necesidad de utilizar otra forma de separarlos para generar 

resultados completos.  

La inclusión de un criterio de penalización por la cantidad de parámetros utilizados aumenta aún 

más la brecha entre ambos modelos, situación producida por el cálculo de más parámetros del 

modelo LMV con respecto al modelo SBM. La Figura 4.23 y la Figura 4.24 entregan los errores 

medios cuadráticos por observación, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto 

de validación. Se puede visualizar que existen zonas en donde el error de estimación por parte del 

modelo lineal en los parámetros supera con creces al modelo SBM, debido principalmente a la 

inclusión de algunas observaciones en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀  que producen error medio cuadrático 

igual a cero. Además, de los gráficos señalados se puede observar la similitud en la respuesta de 

ambos modelos frente a los conjuntos de entrenamiento y validación.  
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Figura 4.23: EMC por observación de modelos SBM y LMV para base de datos de entrenamiento 1. 

Datos saturados superiormente (máximo 0.5). 

 

 

Figura 4.24: EMC por observación de modelos SBM y LMV para base de datos de validación 1. Datos 

saturados superiormente (máximo 0.4). 

Dada la necesidad de comparar los modelos bajo todas las situaciones posibles, se generan los 

resultados de la modelación utilizando la segunda forma de separar la base de datos T1, los cuales 

se presentan a continuación: 

T1: Observación 1-3460 (Entrenamiento) / 3461-6919(Validación) 
 Modelo SBM Modelo LMV    

N° Variables Entrada 20 20    

N° Variables Salida 47 47    

N° Parámetros 346 987    

 Función de Perdida  
V: SBM 

Función de Perdida  
V: LMV 

N° observaciones AIC-SBM AIC-LMV 

Entrenamiento 5.74E-03 3.12E-02 3460 6.89E-03 4.90E-02 

Validación 1.46E+00 2.22E+00 3459 1.75E+00 3.49E+00 

Tabla 4.5: Resultados de modelos SBM y LMV para base de datos T1 según división 1-3460 y 3461-6919. 
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En esta oportunidad, existen condiciones de operación u observaciones en los datos de validación 

que no se asimilan a ninguno presente en la base de datos de entrenamiento. Esto debiese 

representar una gran dificultad para el modelo SBM, pues este se crea bajo el supuesto de que la 

información contenida en los datos de entrenamiento contiene todas las condiciones de operación 

del proceso. A pesar de lo mencionado, los resultados obtenidos permiten concluir que la 

modelación SBM genera mejores estimaciones de las salidas (con un error de estimación cercano 

a la mitad del obtenido con el modelo LMV) frente a observaciones no representadas en la base 

de datos de entrenamiento (ver Figura 4.25 y Figura 4.26), siendo esto importante si es utilizado 

en la herramienta de detección de anomalías, pues se obtiene menor índice de falsos positivos que 

los que se obtuviesen utilizando el modelo lineal en los parámetros.  

Aun cuando los resultados permitan concluir que el modelo SBM representa más apropiadamente 

el proceso, se debe poner atención al error de estimación ya que aumenta alrededor de 2 órdenes 

de magnitud entre el conjunto de entrenamiento y el de validación, situación que empeora para las 

estimaciones cercanas a la observación 1500 de la Figura 4.26a. Esta situación deja en evidencia 

la importancia de utilizar una base de datos de entrenamiento rica en información de todas las 

condiciones de operación del proceso. 

 

Figura 4.25: EMC por observación de modelos SBM y LMV para base de datos de entrenamiento 2. 

Datos saturados superiormente (máximo 0.3). 

Finalmente, luego de entregados los resultados con respecto a la modelación SBM basada en lo 

descrito en la Sección 3.2, es posible concluir que ésta conduce a mejores estimaciones de las 

variables de salida en comparación a los modelos lineales en los parámetros. Siendo entonces, 

una técnica de modelación conveniente para ser utilizada en la herramienta de detección de 

anomalías propuesta en este trabajo y cuyos resultados se presentan en la próxima sección. 
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Figura 4.26: EMC por observación de modelos SBM y LMV para base de datos de validación 2 a) y 

acercamiento b). Datos Saturados superiormente (máximo 1.5). 

4.3 RESULTADOS OBTENIDOS EN LA DETECCIÓN DE 

EVENTOS UTILIZANDO ALGORITMOS DE 

MODELAMIENTO BASADOS EN SIMILITUD Y 

BASE DE DATOS T2. 

 

Luego de entregados los resultados sobre el algoritmo de modelación SBM, se procede a entregar 
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analizado corresponde a una acumulación de suciedad en zonas internas del compresor de la 
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debiéndose mantener apagada la turbina durante el lavado. Luego de eliminada tal acumulación, y 

según los operadores a cargo de la turbina, se produjo un aumento en la potencia máxima 

generada y en la presión del compresor, una disminución de la temperatura de descarga del 

compresor y una disminución del consumo de combustible (para una misma potencia). 

La Figura 4.27 ilustra la potencia activa generada por el sistema turbina-generador. La anomalía 

denominada “suciedad en compresor”  se presenta en dos oportunidades, una de ellas está acotada 

a las primeras observaciones, es decir, desde la observación 1 hasta 5400 aprox. (zona encerrada 

por elipse número 1 de color rojo). Luego de esto, se realiza una limpieza del compresor teniendo 

que detener la turbina, para luego operar en condiciones normales desde los instantes de tiempo 

5650 hasta 11200 aprox. La segunda oportunidad en la que se presenta la anomalía en estudio se 

encuentra localizada entre las observaciones 11200 hasta 13200 aprox. (zona encerrada por elipse 

número 2 de color rojo). Posteriormente, se realiza una nueva limpieza entre los instantes 13600 y 

16200, luego la turbina opera en condición normal hasta que se detiene el proceso en el instante 

16200 aprox. Durante esta detención se realiza una mantención y renovación de algunos 

componentes de la turbina. Finalmente, se observa la operación de la turbina desde la observación 

17500 hasta el último instante de tiempo registrado (zona encerrada por elipse número 3 de color 

gris). 

 

Figura 4.27: Potencia activa generada en sistema turbina-generador. 

Para abordar el problema planteado se deberá en primer lugar, generar un modelo SBM utilizando 

como base de entrenamiento los instantes correspondientes a la 1° zona de operación normal, es 
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cuestión. Para esta etapa se utilizará solamente las primeras 10000 observaciones. En otras 

palabras, se dejarán las observaciones 10001 en adelante para validar, tanto el modelo SBM  para 

condición normal como la herramienta de detección de anomalías para condición anómala, dado 

que ambas condiciones se encuentran presentes en tal periodo de tiempo; además, la última parte 

de la base de datos T2 será utilizada para evaluar la robustez del modelo SBM debido a la 

modificación parcial del proceso. 

Variables de Entrada 
N° 

13 14 26 34 36 39 40 41 
42 58 61 63 64 76 86 101 

109 115 116 122 123 160 163 192 
193 194 195      

 

Variables de Salida 
N° 

4 5 6 7 8 9 10 11 
12 16 17 18 19 20 21 22 
23 24 27 28 29 30 31 32 
33 7 38 46 55 68 69 70 
72 82 99 106 107 108 117 122 

123 126 127 128 176 177   
Tabla 4.6: Conjunto inicial de variables de entrada y salida. 

La elección de las variables significativas empieza con una reducción de un conjunto de variables 

de entrada y salida inicial, que da como resultado lo  indicado en la Tabla 4.65. Con esto, se 

utilizó la metodología de estudio de eventos, que permitió reducir paulatinamente el número de 

variables de interés.  

El procedimiento descrito en la metodología de estudio de eventos no sólo permitió encontrar las 

variables que producen una mejor modelación del proceso, y posterior detección de la anomalía. 

Adicionalmente, y luego de reiteradas iteraciones con diferentes niveles de reducción en la 

cantidad de variables incorporadas al modelo, se obtuvo un resultado particularmente llamativo, 

en donde se presentó un aumento considerable en el error de estimación del conjunto de salida 

(ver Figura 4.28, entre muestra número 2900 y 3700), situación por la cual fue necesario realizar 

un análisis en detalle de las variables involucradas de manera de localizar cual o cuales eran los 

factores que producían tal error. Cabe mencionar que, los instantes de tiempo en que el EMC se 

encuentra en el valor 50 se debe a que en tales instantes la turbina estuvo detenida, condición no 

                                                      

5 Las variables de entrada y salida utilizadas son identificadas sólo por su índice de la base de datos, de esta manera se 
respetan los contratos de confidencialidad del proyecto en el cual se enmarca este trabajo, detallado en Sección 1.4. 
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considerada en la base de datos de entrenamiento del modelo SBM, y que por lo tanto no necesita 

de mayor análisis. 

 

Figura 4.28: EMC de las observaciones mediante modelo SBM en proceso de ajuste de variables. 

El resultado anterior indica que el modelo está estimando erróneamente todas las variables de 

salida o algunas de ellas son mal estimadas de manera significativa en la zona localizada entre las 

observaciones 2900 y 3700. Los estudios posteriores indicaron que la mala estimación del modelo 

se debió principalmente a tan sólo una variable de salida, la cual se ilustra a continuación: 

 

Figura 4.29: Variable N° 68 de la base de datos de entrenamiento. 

Como se observa en la Figura 4.29, el modelo SBM obtenido a través de la metodología de 

estudio de eventos permitió identificar un comportamiento anormal de la variable 68, 
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correspondiente a la medición de un compuesto químico en la salida del proceso, donde se 

visualiza que entre los instantes 2900 y 3700 la señal parece descalibrarse y/o ajustarse a su valor 

más bajo. Esta situación fue descubierta a través del uso del algoritmo mencionado anteriormente 

y permite afirmar que el modelo SBM creado es, además, un buen indicador de las anormalidades 

que puedan ocurrir en variables puntuales utilizadas por el algoritmo. 

De la metodología de estudio de eventos y el algoritmo de generación automática de modelos, fue  

posible identificar las variables de mayor relevancia  para la detección de la anormalidad en 

análisis. Como se ha mencionado, el evento que se analiza se produce en la zona del compresor, 

es por ello que, las variables de interés y que se consideran en la creación del modelo final tienen 

que ver mayoritariamente con tal componente. Es importante recordar que, dada la naturaleza de 

los modelos basados en similitud, la idea central del sistema de detección es crear modelos que 

permitan representar condiciones de operación normal, así como también, generar modelos que 

posibiliten la detección e identificación de anomalías puntuales de un proceso industrial. Por lo 

tanto, el modelo final creado para la detección de este evento utiliza las siguientes variables para 

su creación: 

Variable TIPO 

N° 58 ENTRADA - Flujo 

N° 109 ENTRADA – Señal de Control 

N° 115 ENTRADA – Temperatura 1 

N° 122 ENTRADA – Posición Válvula 1 

N° 123 ENTRADA – Posición Válvula 1 

N° 38 SALIDA –Presión 

N° 90 SALIDA – Potencia 

N° 117 SALIDA – Temperatura 2 
Tabla 4.7: Listado de variables de entrada y salida utilizadas en modelo SBM final. 

El modelo SBM final que utiliza las variables indicadas en la Tabla 4.7 genera los siguientes 

resultados en la etapa de entrenamiento. 



85 
 

 

Figura 4.30: a) Vector de máximos pesos de 𝝎 y b) EMC de las observaciones según Modelo SBM 

Final.6 -7 

La Figura 4.30a entrega una visión de la estructura del modelo y de cómo estima las variables de 

salida, como se puede observar, la zona utilizada como base de entrenamiento del modelo 

(observaciones 5900 - 7489) contiene los más altos valores permitidos, debido a que son 

exactamente observaciones consideradas en el conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀. Es importante mencionar que tal 

conjunto corresponde al 10% del total de las observaciones de la base de datos de entrenamiento, 

es decir, considera aproximadamente 160 elementos con las cuales se estiman 10.000 

observaciones. 

Tanto el vector de pesos máximos del valor absoluto de 𝜔�  (Figura 4.30a), como el error 

cuadrático medio (Figura 4.30b), son indicadores complementarios que entregan información 

sobre la existencia de una anomalía en la zona localizada entre las observaciones 1 a 5500 aprox., 

zona etiquetada como operación anormal. Si bien, existen observaciones puntuales de la zona de 

operación normal que presentan un peso máximo bajo, el error medio cuadrático de tales instantes 

es comparativamente menor a la zona identificada como anómala. Esto se debe a que el vector de 

entrada para tales observaciones no es similar a algún vector del conjunto 𝐶𝑆𝐵𝑀, no obstante, una 

combinación lineal de todas las entradas de tal conjunto permite obtener una correcta estimación 

de las salidas. Situación que no ocurre para la zona anómala, pues teniendo observaciones con 

peso máximo bajo, el error medio cuadrático es comparativamente mayor a las zonas 

consideradas de operación normal. Además, de la Figura 4.30a es posible observar claramente los 

                                                      

6 En este gráfico y en los posteriores, la estimación del modelo para los instantes en que la máquina está detenida 
han sido llevadas a cero, de tal manera de no inferir en el análisis y/o discusiones. 
7 Los gráficos obtenidos a través del modelo SBM han sido previamente filtrados para mejorar la lectura de los 
mismos. 
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instantes de tiempo en los cuales el proceso estuvo detenido, siendo esta condición de operación 

totalmente distinta a las observadas en el conjunto de entrenamiento, los pesos máximos 

obtenidos son cercanos o iguales a cero (observación cercanas a 4800 y 5500). Situación que en 

la Figura 4.30b no es notorio pues, en tales instantes, los valores EMC fueron llevados a cero para 

tener una mejor visualización de las observaciones en las zonas de interés (condición anormal y 

normal).  

 

Figura 4.31: Resultados modelo SBM final, estadístico de Hotelling para las estimaciones. 

La situación evidenciada en el gráfico anterior puede ser vista también en la Figura 4.31 donde se 

grafica el estadístico de Hotelling para el error de estimación, el cual es el indicador utilizado por 

la herramienta de detección de anomalías para activar la alarma de detección de la situación 

anómala.  

 

Figura 4.32: Error de estimación de las variables de salida del modelo SBM final para base de datos de 

entrenamiento. 
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La Figura 4.32 entrega el error de estimación de las variables de salida del modelo SBM creado, 

en donde se puede observar las dos zonas de interés, zona de anomalía (primeras 5500 

observaciones aprox.) y zona normal. El desglose por variable de salida realizado permite al 

operador y/o usuario distinguir las variables conflictivas o que aportan más al error total del 

modelo. Esto puede ser utilizado para localizar la anomalía y así guiar la toma de decisión con 

respecto al tratamiento de la misma. La Figura 4.32a y Figura 4.32b tienen un comportamiento 

extraño en la zona comprendida entre las observaciones 5000 y 6000, esto es debido a que en 

aquella zona el proceso estuvo detenido y en tal caso, dado que el modelo SBM fue construido 

con una base de entrenamiento que contenía información del proceso sólo operando con gas, se 

producen errores de estimación mayores que no afectan a los resultados pues estas zonas 

desactivan la ejecución de la herramienta de detección. 

Luego de aplicada la metodología de estudio de eventos a una base de datos que contenía 

información con respecto a la condición anómala y la condición normal, y  de presentados los 

resultados acerca del mismo, se entrega a continuación los resultados obtenidos al evaluar la 

herramienta de detección de anomalías usando modelos SBM a la base de datos T2 completa. La 

idea principal es evaluar 3 situaciones claves:  

• Validar el modelo SBM construido al analizar las observaciones de condición de 

operación normal después de la segunda limpieza del compresor. 

• Evaluar la capacidad de detectar este tipo de anomalías al analizar la segunda aparición 

del evento según lo descrito en la Figura 4.27. 

• Evaluar la robustez del modelo SBM implementado al analizar la operación del proceso 

con cambios en algunos componentes del mismo, detallado en la elipse número 3 de 

color negro de la Figura 4.27. 

La Figura 4.33 ilustra el error de estimación del modelo SBM creado para cada una de las 

observaciones de T2.  
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Figura 4.33: Error de estimación de variables de salida de modelo SBM final, base de datos T2. 

 

En primer lugar, se puede observar que el modelo SBM creado permite estimar correctamente las 

variables de salida para la segunda zona de operación normal, notándose un comportamiento 

similar a lo obtenido para la primera zona de operación normal. Además, existe un aumento 

significativo en el error de estimación para las tres variables de salida en la segunda aparición del 

evento, esto es analizado a través del estadístico de Hotelling más adelante. Por último, se 

presenta un comportamiento extraño para los errores de estimación de la última zona de 

operación normal, esto se debe a las modificaciones hechas en el proceso y necesitan de un mayor 

análisis para una conclusión de la situación, análisis que será realizado al presentar la Figura 4.34: 

Indicador de anomalías según modelo SBM final, base de datos T2. 
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Figura 4.34: Indicador de anomalías según modelo SBM final, base de datos T2. 

La Figura 4.34 corresponde al indicador de anomalías basado en el estadístico de Hotelling 

obtenido al analizar la matriz de errores de estimación. De la misma manera en que se explica la 

Figura 4.33, estos resultados permiten en primer lugar corroborar que existe una similitud en la 

respuesta del modelo para las primeras dos zonas de operación normal. Aun cuando existen 

observaciones, en la segunda zona de operación normal, cuyo índice de Hotelling supera el 

umbral de activación, estas son consideradas puntuales y pueden deberse a alguna medida errónea 

entregada por los sensores utilizados. Más aún, es posible establecer un criterio de activación de 

alarma que requiera de una sucesión de observaciones cuyo estadístico de Hotelling supere el 

umbral establecido. 

Como puede observarse además, el índice de Hotelling en la zona en que ocurre el evento por 

segunda vez se eleva lo suficiente como para superar el umbral, siendo este comportamiento 

permanente a lo largo de la ocurrencia de dicho evento. Finalmente, se puede observar que para la 

tercera zona de operación normal, en donde se realizó un mantenimiento y renovación de 

elementos constituyentes de la turbina, el índice de Hotelling presenta valores lo suficientemente 

elevados y consecutivos que podrían provocar una activación errónea del evento. La causa 

principal del comportamiento obtenido radica en la naturaleza del modelo SBM, la cual hace uso 

de la información histórica del proceso para su construcción, creando mecanismos que relacionan 

las variables de entrada/salida y así, estimando las salidas a partir de nuevas medidas de entrada. 

En consecuencia, si se tiene un comportamiento del proceso diferente al encontrado en la base de 

datos de entrenamiento, la estimación y posterior detección de anormalidades se verá afectada. 

Para mejorar la estimación de las salidas y por ende, la detección exitosa del evento en estudio, se 

propone ajustar el modelo SBM creado de tal manera de incluir, en la base de datos de 
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entrenamiento, nuevas observaciones tomadas luego de la mantención/renovación de 

componentes de la turbina. 

Siguiendo este esquema, se propone considerar dentro de la base de datos de entrenamiento, el 

periodo temporal localizado entre la observación 7800 y 8400 aprox., el cual es ilustrada en la 

Figura 4.35, donde se indica en color verde las zonas seleccionadas para ser consideradas en la 

generación del modelo SBM actualizado. 

 

Figura 4.35: Error de estimación de variables de salida de modelo SBM actualizado, base de datos T2. 

Las figuras anteriores entregan un detalle sobre los errores de estimación basados en el modelo 

SBM actualizado. En cada una de ellas se puede comprobar la mejoría en la estimación con 

respecto a lo obtenido con el modelo SBM Final (Figura 4.33), manteniendo las mismas 

características descritas para las zonas antecesoras. Es importante enfatizar que tanto en la 

estimación de la variable 106 y 117 (Figura 4.35a y Figura 4.35b, respectivamente) se presentan 

EMC máximos producto de la puesta en marcha de la turbina luego de la mantención/renovación 

de componentes constituyentes. 
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Figura 4.36: Indicador de anomalías según modelo SBM actualizado, base de datos T2. 

La Figura 4.36 muestra los resultados utilizando el modelo SBM actualizado, en esta oportunidad 

se puede observar con mayor claridad la mejoría del indicador de Hotelling con respecto a los 

resultados en la Figura 4.34 manteniéndose el mismo comportamiento para las dos primeras 

zonas de condición normal y para las 2 zonas de operación anormal. Además, es posible afirmar 

que para los últimos instantes de la base de datos, el estadístico de Hotelling se ubica bajo el 

umbral de activación definido. Aun cuando se identifican puntos particulares en los cuales se 

sobrepasa el umbral, que son provocados por el comportamiento variante de la potencia activa de 

la turbina (producto de la puesta en marcha de la turbina luego de las modificaciones realizadas) y 

por situaciones anormales en la variable 38 y 117 no registradas con anterioridad, es posible 

concluir que el modelo SBM actualizado vuelve a ser un buen indicador de anomalías en el 

compresor. 

Para finalizar la entrega de resultados y, basados en la necesidad de elaborar una herramienta de 

detección temprana de eventos anómalos ubicados en la zona del compresor, se presentan dos 

gráficos (Figura 4.37 y Figura 4.38) en los cuales se ilustran tanto la potencia activa de la 

máquina como el indicador de Hotelling resultante basado en el modelo SBM actualizado. 
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Figura 4.37: Comparación entre potencia generada e indicador de anomalías para modelo SBM 

actualizado. 

Dado el nivel de dificultad para leer el gráfico anterior, se hace necesario entregar una vista más 

detallada del mismo. En particular, interesa conocer el momento exacto en el cual ocurre el 

evento suciedad de compresor y el instante en donde el indicador de anomalías diseñado detecta 

la situación. Por esto, se hace un acercamiento a la zona comprendida entre la observación 11500 

y 12200. 

 

Figura 4.38: Acercamiento a zona de interés de Figura 4.37. 
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obtener una conclusión concreta sobre la detección temprana del evento para este proceso en 

particular, es posible contrastar esta información con aquella obtenida por parte de los operadores 

y/o especialistas del mismo. Sin embargo, dado que no existe una herramienta de detección 

implementada en tal proceso, este primer enfoque entrega un indicador válido, en línea y 

comprobado sobre la condición de operación del proceso. 
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CAPÍTULO 5. CONCLUSIONES 
 

La detección de anomalías es un problema importante que ha sido explorado en diversos campos 

de investigación y áreas de aplicación. El interés principal en el desarrollo de estas herramientas  

está relacionado con la reducción de costos –tanto humanos como económicos— en la industria 

contemporánea. En base a esto, se propuso el desarrollo de una herramienta de detección de 

anomalías para procesos industriales multivariados usando una técnica de modelamiento basada 

en similitud. Para lograr tal propósito, se presentaron una serie de objetivos específicos que 

permitieron, en su conjunto, cumplir con el objetivo planteado. Sobre estos objetivos se puede 

mencionar lo siguiente: 

Usando el enfoque de detección de anomalías basada en observadores, se diseñó un algoritmo de 

generación automática de modelos basados en similitud. La idea general era disponer de una 

herramienta iterativa que permita generar este tipo de modelos en base a un conjunto de datos de 

entrenamiento. Los resultados obtenidos al evaluar la capacidad de modelamiento fueron 

analizados a lo largo de la evolución del algoritmo iterativo, y luego comparados con otro tipo de 

modelación, exactamente con los modelos lineales en los parámetros. Los primeros análisis 

permiten señalar que la evolución del algoritmo, y de los modelos SBM propuestos, mejoraron 

paulatinamente a lo largo de su ejecución, reduciendo el error de estimación a cerca del 0.5 % del 

error de estimación del modelo SBM inicial. Las comparaciones realizadas a la capacidad de 

modelamiento de la herramienta entregaron resultados que permiten concluir que el algoritmo 

diseñado genera modelos que representan mejor al proceso. Esta conclusión tiene su respaldo en 

el bajo error de estimación obtenido por el modelo SBM, del orden del 25% del obtenido con los 

modelos lineales en los parámetros. Cabe mencionar que los modelos tratados representan el 

proceso desde el punto de vista estático, por ello queda como trabajo propuesto desarrollar un 

mecanismo que permita generar modelos SBM dinámicos. Para emular el comportamiento 

dinámico de un sistema podrían ser incluidas mediciones pasadas (tanto entradas como salidas) 

como regresores para predecir la salida. 

Los resultados de la etapa de prueba de la herramienta de detección de anomalías usando modelos 

basados en similitud, permiten corroborar la utilidad de contar con una metodología de estudio de 

evento. Esta metodología permitió detectar correctamente las variables que no aportan al objetivo 

de detección, es más, se utilizó principalmente para eliminar variables que conducen a resultados 
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poco efectivos en lo que a detección de anomalías se refiere, causado por la nula relevancia de 

tales variables en el comportamiento anormal observado. Además, se logró identificar las 

variables más significativas para el proceso de detección del evento estudiado. 

Los resultados conseguidos en la detección de un evento en particular, usando la herramienta de 

detección de anomalías, fueron analizados desde tres enfoques distintos los cuales se detallan a 

continuación: 

En primer lugar, se validó el modelo SBM generado por la herramienta de detección de 

anomalías. Esta validación fue lograda al corroborar la correcta estimación de las variables de 

salida del modelo frente a observaciones del proceso no consideradas en la base de datos de 

entrenamiento. Además, esta situación tiene el respaldo del indicador de anomalías utilizado, el 

cual estuvo siempre por debajo del umbral de activación del evento para tales zonas. 

En segundo lugar, el modelo SBM construido y utilizado en la herramienta de detección de 

anomalías resultó ser eficaz en la detección, pues en las zonas caracterizadas por la ocurrencia del 

evento anómalo el indicador de anomalías superó el umbral de activación del mismo. 

Como tercer punto importante, se analizaron los resultados obtenidos luego de una intervención 

mayor del proceso; el cual consistió en una renovación de elementos constituyentes del mismo. El 

objetivo de este análisis fue avaluar la robustez del modelo SBM creado para la estimación. Los 

resultados obtenidos dieron evidencia de una situación no deseada, en donde para la operación 

normal del proceso, el indicador de anomalía presentó valores lo suficientemente elevados y 

consecutivos que provocan una activación errónea del evento. Esta situación  evidenció el 

impacto en la eficacia de la detección de anomalías al intervenir el proceso. No obstante, un 

reajuste el modelo SBM, el cual consideró utilizar observaciones del proceso luego de la 

intervención del mismo, produjo una mejoría en la herramienta de detección diseñada, lográndose 

comportamientos deseados y vistos en las anteriores zonas de la base de datos. 

Con respecto a la herramienta de detección de anomalías, queda por trabajo a futuro la 

implementación de una interfaz que permita utilizar tal herramienta dentro del sistema de control 

y monitoreo de un proceso industrial. Además, considerando un eventual desarrollo del algoritmo 

de generación automática de modelos SBM dinámicos, es lógico pensar en la utilización de tal 

actualización en el análisis de anomalías que necesitan de un mecanismo dinámico para su 

detección. 
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