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1. OBJETIVOS

El presente trabajo final tiene por objetivo el estudio, analisis y desarrollo de
sistemas de monitoreo en linea, que facilitan el diagnostico e identificacion de anomalias
presentes en sensores y transmisores pertenecientes a cadenas de instrumentacion de

centrales nucleares.

La mayoria de los sensores y transmisores requieren de validacion y calibracién para
asegurar el buen desempefio de los componentes involucrados, estos procesos implican
tiempo de mantenimiento, costos monetarios y dosis al personal originados por aquellos
sensores que se encuentren en zona controlada. Los sistemas de monitoreo pueden proveer
informacién continua en cuanto el estado de la instrumentacion disminuyendo la

intervencion del personal, rediciendo costos y exposicion radioldgica.

En el presente trabajo se estudian diversas técnicas matematicas para el desarrollo de
algoritmos de monitoreo, se evalla el desempefio de cada una de ellas tomando como
sistema a modelar las sefiales pertenecientes a la instrumentacion de uno de los Generadores
de Vapor de la Central nuclear Atucha Il. El resultado de este estudio busca determinar pros
y contras de las técnicas usadas, como asi también, cual de ellas es la mas apta para ser

aplicada en el sistema seleccionado.
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2. INTRODUCCION GENERAL

Se describen brevemente los principios de monitoreo on line adoptados y proceso

basico de un sistema de monitoreo.

2.1. INTRODUCCION

Actualmente las practicas de mantenimiento sobre la instrumentacion de centrales
nucleares son abordadas de manera conservativa. En la mayoria de los instrumentos, tales
como, transmisores de temperatura y transmisores de presion se realizan calibraciones
completas en cada para programada, esto trae aparejado costos de mantenimiento, tiempos
fuera de servicio y dosis al personal.

Actualmente hay mas de 30 afios de experiencia operativa en mas de 400 centrales
nucleares en todo el mundo. Esta experiencia muestra que la mayoria de las centrales
nucleares presentan un buen desempefio en cuanto a la estabilidad de la instrumentacién, lo

que lleva a reevaluar algunas practicas de mantenimiento.

El monitoreo en linea se refiere a métodos de monitoreo de sefiales mientras la planta
esta en operacion, sin interferir en la instrumentacion de esas sefiales. El sistema de
monitoreo en linea provee un continuo estado del canal de instrumentacion informando
cualquier anomalia o falla. Esto permite diagnosticar, identificar y anticipar problemas sobre
la instrumentacion, como asi también, validar el buen funcionamiento sin intervencion del

personal.

2.2. PRINCIPIOS DE MONITOREO ON LINE

Los procesos de calibracion convencional sobre la instrumentacion implican
basicamente dos pasos. El primer paso es establecer el estado de calibracion, esto se realiza
mediante la desconexidn del transmisor del proceso y posterior ensayo del instrumento en
base a criterios de aceptacion establecidos. El segundo paso es realizar la calibracién en caso
de que sea necesario, es decir, si el instrumento no cumple con el criterio de aceptacion

preestablecido, se realiza la calibracion.
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Los sistemas de monitoreo en linea se basan en datos historicos de sefial, la coleccion
de datos implica la revision de distintos periodos de tiempo en los cuales la planta esta en
operacion, durante este proceso la instrumentacion no se ve afectada, el proceso de
recoleccion de datos es pasivo, no intrusivo pero a su vez in situ.

Los sistemas de monitoreo realizan el seguimiento de las salidas de los canales de
instrumentacion al lo largo de todo el ciclo de operacion, identifican corrimientos, errores,
ruido y otras anomalias. La ventaja de esto, es que identifica problemas de calibracion que
puedan ocurrir, como efectos propios del proceso sobre la calibracion y evita calibraciones

innecesarias.

2.3. BENEFICION DEL MONITOREO EN LA CALIBRACION

El uso de sistemas de monitoreo en linea permite reducir el nimero de calibraciones
requeridas en cada parada programada de una central nuclear, pero ademas se destacan otros
beneficios:

- Reducir la exposicion a la radiacion del personal.

- Reducir la posibilidad de dafio sobre el instrumento durante la calibracion.
- Reducir los tiempos y costos de mantenimiento.

- Verificacion y disponibilidad continua del estado de la instrumentacion.

- ldentificacién de condiciones anormales.

- Accién inmediata en respuesta a la identificacién de condiciones anormales.

2.4. DESCRIPCION BASICA DE SISTEMAS DE MONITOREO

Antes de discutir caracteristicas especificas del andlisis de sistemas de monitoreo, es
necesario comprender las funciones béasicas que componen un sistema de monitoreo en
linea. Los métodos de analisis que son usados en este trabajo son de caracteristica empirica
y son explicados en detalle en las secciones subsiguientes.

Los modelos empiricos usan datos historicos de planta para construir el modelo
predictivo, una vez que el modelo predictivo es construido, es puesto en modo de monitoreo

para proveer el mejor estimado de la variable.
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La figura 1 representa en blogues el sistema de monitoreo. En esta figura la sefial (x)
proviene de los sensores, es la entrada del modelo predictivo, el cual calcula el mejor
estimado de la variable (x'). Los valores estimados son comparados con los valores medidos
formando los valores diferencias llamados residuos (r). Un bloque de decision determina si
los residuos son estadisticamente diferentes de cero y establece el estado del sensor (normal,

anormal, error, necesidad de calibracion, etc.) segln se defina bajo criterio establecido.

Senales medidas Sefales estimadas Residuos
X X' r S
XL p . . >
X2 ——r»  Modelo de —» Mddulo de —»  Logicade |[—»
} prediccion i comparacion i decision }
Xn PP - - [~

I

Figura 1. Bloque bésico del sistema

2.5. ANALISIS PARA SISTEMAS DE MONITOREO EN LINEA

El andlisis de datos usado en monitoreo en linea esta dividido en dos grandes
categorias: métodos dinamicos y métodos estaticos. Los métodos dinamicos se refieren a
aquellos que realizan el analisis de altas frecuencias de la respuesta del sensor, estas
frecuencias son debidas a fluctuaciones inherentes a parametros de los procesos tales como,
turbulencias, vibraciones, transferencia de calor, etc. Los métodos estaticos se refieren a los
que implican analisis de baja frecuencia, es decir, al estudio de series temporales historiadas.

La figura 2 muestra la clasificacion general de los distintos métodos de monitoreo en linea.
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\
Sistemas Sistemas
estaticos dindmicos
/ A
Modelos en base
Modelos a transformada de
empiricos Fourier .
Modelos en base Densidad
la fisica de los espectral de
procesos, potenciay
Modelos en base potencia cruzada,
a promedios. Anadlisis de
coherencia.

Figura 2. Métodos dinamicos y estaticos.
En el presente trabajo se hace focos en los métodos estaticos y su analisis de
desempefio en busca de optimizar su funcionamiento. La figura 3 muestra una subdivision

de los distintos criterios adoptados para métodos estaticos.

Sistemas
estaticos
] l
Modelos en base
Modelos L. Modelos en base
. la fisica de los .

empiricos a promedios

procesos

ﬁ

Técnicas
parameétricas

%

Técnicas no
parametricas

Figura 3. Métodos estaticos.

Los métodos estaticos se puede dividir en tres categorias: técnicas fisicas, técnicas
promediales y técnicas empiricas. En el presente trabajo se realiza el analisis comparativo de

técnicas empiricas.
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2.6. MODELQOS DE PREDICCION: TECNICAS ESTATICAS

Las técnicas empiricas hacen uso de datos historicos para realizar la prediccion de
datos futuros. Las técnicas en base a los datos fisicos, son modelos construidos en base a
ecuaciones derivadas de la fisica del sistema en andlisis, el uso de modelos fisicos implica
mayor tiempo de desarrollo siendo poco favorable en comparacion con modelos empiricos.
Por otro lado, las técnicas que usan promedios son las mas simples de desarrollar pero de
poco desempefio.

En este trabajo se usan técnicas empiricas cuyos modelos derivan directamente de
los datos de proceso. La mayor ventaja de estas técnicas es que son capaces de modelar
sistemas complejos con moderado costo de desarrollo. Existen dos grandes grupos de

modelos a partir de técnicas empiricas: paramétricos y no paramétricos.

2.6.1.MODELOS NO PARAMETRICOS

Las técnicas no paramétricas se basan en criterios estadisticos que no pueden ser
definidos con anterioridad, los datos observados no definen el modelo a priori. La
utilizacion de estos métodos se hace recomendable cuando no se puede asumir que los datos
se ajusten a una distribucion conocida. Las técnicas no paramétricas usadas en sistemas de
monitoreo, hacen uso de datos histéricos almacenados en memoria y los procesan para
obtener una prediccion de valor.

Las técnicas basadas en regresion no paramétrica son formas de analisis de la
regresion, en el que el predictor no tiene una forma predeterminada, sino que se construye
de acuerdo a la informacion derivada de los datos. La Regresion Kernel pertenece a los
métodos de regresion no paramétricos y se compone de tres pasos: un paso de ajuste, en el
que intentamos encontrar la mejor combinacion del tipo de modelo, la funcion kernel, y el
ancho de banda, utilizando una muestra de prueba; un paso de validacién, que permite
validar el modelo sobre nuevas observaciones para las que se conoce una prediccién; y un
paso de aplicacion, en que el modelo se aplica a un nuevo conjunto de datos para los cuales
se desconoce la prediccion. Los detalles de las técnicas usadas seran expuestos en las

siguientes secciones.
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2.6.2.MODELOS PARAMETRICOS

Los modelos paramétricos son aquellos en los cuales la correlacion de datos
historicos es incorporada en el modelo en forma de pardmetros. Se basan en especificar una
forma de distribucion y de los estadisticos derivados de los datos. Se asume que la poblacién
de la cual la muestra es extraida es conocida y los parametro pueden definirse.

Las técnicas basadas en redes neuronales son un caso de modelos paramétricos,
operan de forma analoga al comportamiento observado en las neuronas bioldgicas. Cada
neurona esta conectada con muchas otras y los enlaces entre ellas, mediante factores de
peso, pueden incrementar o inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes, es
decir, incorporan una relacion causa efecto entre los pardmetros de peso que las constituyen.

Los detalles sobre redes neuronales serdn expuestos en secciones subsiguientes.
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3. TECNICAS APLICADAS

Se describen las dos técnica no paramétricas aplicadas, Regresion Kernel en las
versiones Heteroasociativa (HKR), Autoregresiva (AAKR), y redes neuronales (RN)

respectivamente.

3.1. REGRESION KERNEL

La Regresion Kernel es una técnica no paramétrica que usa datos histéricos para
realizar la prediccion.
Si se consideran n observaciones de la entrada (X) y la salida (Y), la estimacion de la

salida para una entrada se realiza en base a la siguiente ecuacion:

R Zn:[K(Xi -x)Y,]
y(x)=-"= @)
> K(X; =x)

i=1

Donde, n es el numero de muestras de observaciones del modelo, Xi y Yi son la
entrada y salida del i-ésimo valor observado respectivamente, x es la entrada de consulta,
que se corresponde con el nuevo dato medido, K(Xi —x) es el peso o funcion de Kernel, la
cual genera factores de peso para una diferencia dada entre la consulta y la muestra de
observacion y y’(x) es la estimacion del valor x.

Basicamente, es un mecanismo de construccion de la variable y’(x) ponderando los
valores muestreados de esta variable, segun la distancia que haya desde el valor de x a los
valores observados de la variable independiente. La ponderacion se materializa mediante la
funcion de Kernel.

La estimacion mediante Regresion Kernel consta de tres etapas. Primero se calcula la
distancia entre la variable de consulta x y las observaciones de entrada X, posteriormente los
valores de distancia son suministrados como entrada de la funcion Kernel, la cual convierte
las distancias en factores de peso (similaridad). Finalmente, los factores de peso son usados
para calcular la estimacion de salida por medio del promedio ponderado de los factores de

peso con las observaciones de salida Y. Estos pasos se manifiestan en la figura 4.

-11 - Crubellier Pablo Rodolfo



Observaciones Observaciones
de entrada (X) de salida (Y)
d W
Entrada de ., Salida
Funcién Kernel ;

consulta x estimada y

Calculo de distancia Normal_izaf:jén y

prediccion

Figura 4. Diagrama en blogues de proceso de Regresion Kernel para prediccién

Las entrada X y la salida Y, representan valores observados, estos valores se
almacenan en arreglos matriciales usualmente denominados matriz memoria 0 matriz de
entrenamiento. Las matrices son de dimensiones nxp y nxr, respectivamente, donde n es la
cantidad de datos observados, p la cantidad de sefales involucradas en la entrada X y r la
cantidad de sefiales involucradas en la salida Y. Por otro lado, los valores de consulta x estan

representados por un vector de dimensién p igual a la cantidad de variables analizadas.

X1,1 X1,2"' Xl,p Y1,1 Y1,2"'Y1,r
X2,1 ><2,2"'x2,p Y2,1 Y2,2"'Y2,r

X = Y = 2)
an XnZ"'Xn,p Ynl Yn2 Yn,r

X:|:Xl XZ...Xp:|

Para determinar la distancia entre la variable de consulta x y las observaciones de
entrada X, se usa la distancia euclidiana o la distancia absoluta entre el i-eésimo valor

observado representado Xi,j y el i-ésimo valor de consulta representado por xi.

d(Xi,x):\/(Xiy1 -xf +(Xi72 —%,f +---+(Xiyp —xp)Z

d(X;,x)= X, —x

(3)
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En el célculo de distancia, los valores de consulta que se encuentren por fuera de la
region de entrenamiento, es decir, por debajo o por encima de los valores minimos y
maximos de la matriz de entrenamiento, tienen que ser excluidos del célculo de distancia.
Esto permite que el célculo de distancia sea mas robusto en referencia a corrimientos o
anomalias (valores espurios-outliers) de las sefiales analizados. Si el valor de consulta x esta
fuera de la regidn de entrenamiento X, el calculo de distancia daré resultados muy grandes,
lo que posteriormente traerd aparejado factores de peso muy chicos que desencadenan en
estimaciones poco confiables. El resultado final del calculo de distancia entrega un vector

columna d con n distancias.

(4)

Posteriormente, los valores de distancias son cuantificados por similiaridad, esto se
logra por medio de la conversion de los valores de distancia en factores de peso o
similaridades a través de la funcion Kernel.

Para el vector columna d de n distancias, el resultado de la funcion Kernel serd en un
vector columna w de n pesos, los cuales representan la similaridad entre el valor de consulta

X y cada una de las entradas X. La ecuacién que cuantifica la similaridad es:

w, = K(d(X,,x)) (®)

En términos generales, la funcion Kernel entrega factores de peso de valor alto para
pequefias distancias y factores de peso de valor chico para grandes distancias. En otras
palabras, cuando un valor de consultas x es cercano o idéntico al punto de referencia dado
por X, la distancia sera pequefa y el factor de peso sera grande. La funcion Kernel usada es

la funcion gaussiana.

K, (d)= ﬁe[;hz] (6)

-13 - Crubellier Pablo Rodolfo



El parametro h es el ancho de banda de la funcion Kernel, y es usado para controlar
que las distancias sean consideradas similares. Cuando se focaliza en los valores medios, los
valores de h son por lo general entre 0 <h < 1.

En la figura 5 se muestran dos Kernel gaussianos con dos anchos de banda distintos.
Para el caso de h=0.1 se produciran factores de peso altos cuando las distancias estén
cercanas a cero, mientras que valores grandes de anchos de banda entregardn resultados
menos especificos.

—~ T
7 ———-h=0.1
_h=1 H

Kernel Gausiano K
o
0
T

o e
= ¥}
T T

-
—
e e ——
-
-

o
™~
T

021+

Distancia (d)

Figura 5. Ejemplos de Kernel gaussiano para distintos valores de ancho de banda h.

La optimizacion del valor de ancho de banda h es muy importante, ya que tiene gran
implicancia en el desempefio de la prediccion de valores. Una de las formas de optimizar el
valor de h es por medio de minimizar el error cuadratico medio integrado de la funcién
Kernel respecto a h, es decir, evaluada para distintos valores de h. Este analisis permite
seleccionar el valor de h que minimiza la funcion Kernel.

Existen otras formas de optimizar el valor de h tales como minimizar el error
cuadratico asintotico medio integrado, validacion cruzada, reglas generalizadas por expertos
y otros, pero debido a que el criterio de minimizar el error cuadratico medio integrado

entrega resultados aceptables, hacemos uso de éste.
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La cuantificacion de cada uno de los valores de distancia, como se menciond
anteriormente, se calcula mediante la expresion:

W, = Kh(di)zée[z-dhf] (7)

N2-7-h?

El resultado de esta operacion entrega un vector columna w con n factores de peso

(similaridades) calculadas.

En la Regresion Kernel los factores de peso son combinados con la salida Y, la cual

es normalizada por la suma de los factores de peso, esta suma entrega un escalar a.

a=yw 9)

Segun la definicion de la ecuacion (5) la estimacion de la salida se puede escribir

como:

n

Z(WiYi ) (10)

i=1

A

y(x)=

O |-

A partir de este punto, se pueden plantear las distintas formas del tercer paso del
proceso de regresiones de Kernel, para la prediccién de valores, estas son: Regresion Kernel

Heteroasociativa (HKR) y Regresion Kernel Autoregresiva (AAKR).
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3.1.1. REGRESION KERNEL HETEROASOCIATIVA

La caracteristica de la Regresion Kernel Heteroasociativa es que usa p entradas para
estimar r salidas. Los primeros dos paso del proceso de Regresion Kernel miden la distancia
y los factores de peso o similaridades de la consulta, teniendo en cuenta la matriz de
entrenamiento de entrada X, el tercer paso usa las similaridades para sopesar la salida por
medio del uso de la matriz Y. La ecuacion que describe esto es:

Q(X)=1{ZH:(WM,1) Zn:(WiYi,z) "'i(WiYi,r):| (11)

aliq i-1 o1

Para le vector w de n valores, la prediccion es calculada para las r salidas donde Yi,j

es el i-esimo valor de la salida j-esima.

3.1.2. REGRESION KERNEL AUTOREGRESIVA

En este caso no hay matriz de salida de valores observados Y, en cuyo caso las
entradas X realizan la misma tarea que lo harian las salidas Y. Los valores de salida
estimados de este modelo son la version corregida de las entradas sopesadas y normalizadas

por los factores de peso w, la ecuacién que lo describe es:

;(X):l[i(wixi,l) zn:(wixi,z) "'Zn:(wixi,p):| (12)

Una forma simplificada es la ecuacion 13, donde los factores de peso son

combinados con la matriz de entrenamiento de entrada X y normalizada por el escalar a:

n

C Smx)
x(x) = I:lT (13)

El diagrama de proceso modificado para una Regresion Kernel Autoregresiva se

muestra en la figura 6.
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Entrada de ., Salida
Funcién Kernel ;
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Figura. 6 Diagrama en blogues de proceso de Regresion Kernel Autoregresivo

3.2. TECNICAS PARAMETRICAS APLICADAS

En la siguiente seccién se describen las caracteristicas principales de la técnica

paramétrica aplicada, que en este trabajo se refiere al uso de redes neuronales.

3.2.1.REDES NEURONALES

Las redes neuronales conforman un area de gran importancia en el campo de la
inteligencia artificial. Originalmente los estudios se centraron en entender como funcionaba
el cerebro y simular alguna de sus propiedades.

El desarrollo de sistemas basados en redes neuronales se debe al hecho de que si bien
el cerebro es mas torpe para efectuar calculos matematicos que un computador, es mucho
mas eficiente desde el punto de vista del procesamiento cuando lleva a cabo tareas como el
reconocimiento de una imagen, la identificacion de un tipo de patron, etc. A este tipo de
tareas el cerebro, por medio de sus neuronas, las realiza a velocidades muy superiores que el
de los computadores. El cerebro logra esta eficiencia debido a un elevado paralelismo en el
procesamiento de la informacion, y al gran numero de neuronas que posee. El cerebro
humano posee aproximadamente 10 neuronas y cada una de estas estd conectada con

aproximadamente otras 10*.
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Los sistemas basados en redes neuronales se basan, como se menciond mas arriba, en
estudios bioldgicos y fisiologicos del cerebro. Si bien los modelos usados en ingenieria
distan bastantes de los reales (las redes neuronales se implementan con elementos
electronicos o software, etc.) presentan buenos resultados practicos.

A continuacion, se describen las herramientas béasicas y necesarias sobre redes

neuronales utilizadas en este trabajo.

3.2.2.DEFINICION DE REDES NEURONALES

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente, establecemos que: una red neuronal
es un sistema constituido por un conjunto de elementos idénticos, que se denominan
elementos de procesamiento, neuronas 0 nodos, que estan masivamente interconectados
entre si y tienen la potencialidad de mejorar su desempefio mediante un aprendizaje

dindmico ante la presentacion de una sefial de entrada patron y una respuesta deseada.

3.2.2.1. APRENDIZAJE DE UNA RED NEURONAL

La caracteristica mas importante de las redes neuronales es la capacidad de aprender
del medio en el cual la red se desempefia, y mejorar dicho desempefio a través del
aprendizaje. Este, es un proceso durante el cual se presenta un conjunto de datos (que
dependen del medio) a la red neuronal, la red aprende mediante un proceso repetitivo e
iterativo de ajustes, cambidndose el valor de los pesos sinapticos y de las bias para mejorar
su desempefio, este proceso dura una cantidad determinada de iteraciones y puede ser

supervisado 0 no-supervisado.

3.2.2.2.APRENDIZAJE SUPERVISADO

Aprendizaje en el cual un sistema se entrena mediante un modelo de referencia (o
maestro) que le muestra las respuestas deseadas (0 correctas) ante un estimulo de entrada
definido, es decir, que la red es entrenada para obtener en la salida un valor previamente

conocido.
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3.2.2.3.APRENDIZAJE NO-SUPERVISADO

Aprendizaje en el cual no es necesario mostrar o disponer de las respuestas correctas
para estimulos de entrada definidos, el sistema debe auto-organizarse exclusivamente en
base a los estimulos recibidos de la entrada. En otras palabras, este tipo de aprendizaje
intenta obtener propiedades o caracteristicas comunes de los datos presentados a la entrada

del sistema.

3.2.2.4.MODELO BASICO DE UNA NEURONA

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacion la cual es fundamental
para la operacion de una red neuronal. En la figura 7 se muestra el modelo de una neurona.
A continuacion se identifican cuatro elementos basicos del modelo:

1. Un conjunto de sinapsis o intensidad de conexion, cada una esta caracterizada por un
peso. Especificamente, una sefial x; en la entrada de una sinapsis j conectada a la
neurona k es multiplicada por el peso o sinapsis wy;. Este peso es el que se ajusta en
el proceso de entrenamiento de una red. El primer subindice se refiere a la neurona
en cuestion y el segundo subindice se refiere a la entrada de la sinapsis y por ende a
la sinapsis misma. Distinto a lo que ocurre con la sinapsis en el cerebro, el peso en
una neurona artificial puede estar tanto en un rango positivo como negativo.

2. Un sumador para sumar las sefiales de entrada pesadas por las respectivas sinapsis
de la neurona. La operacion que se describe aqui constituye una combinacion lineal.

3. Una funcion de activacion para limitar la amplitud de la salida de la neurona. Los
niveles limites de la funcion de activacion se encuentran en el intervalo [0,1] o
alternativamente [-1,1].

4. Una sefal bias, denotada por by. La sefial bias es un valor constante (generalmente 1)
que tiene un efecto de tendencias, es decir, de incrementar o disminuir la entrada de
la red de la funcidn de activacion, dependiendo si esta es positiva 0 negativa. La

sefial bias es opcional, no siempre esta en el modelo de una neurona.
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Figura 7: Modelo de una neurona k-ésima

Para una neurona k, los pesos o sinapsis se pueden representar por medio de un

escalar wy, esto se ve claramente en la figura 7.

3.2.2.5.TIPOS DE FUNCION DE ACTIVACION

La funcion de activacion indicada por ¢(v), define la salida de la neurona. A
continuacion se muestran tres tipos basico de funcion de activacion:
1. Funcién umbral. Este tipo de funcién de activacién, se describe en la siguiente

expresion y tiene la forma:

(14)

o(v) ={
Correspondientemente, la salida de la neurona k es expresada como:

V. :{1 si v, > 0} (15)

0 si v,<0

1 si v>0
0 si v<O

La siguiente figura muestra este tipo de funcion de activacion:

051 \1) ) I—

* V'

0

Figura 8: Funcién de activacion umbral.

En este modelo la salida la neurona toma el valor 1 si vi s no negativa y cero en otro

Caso.
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2. Funcion lineal bipolar. Esta funcidn se describe a continuacion:

1 vz1
2

p(V)=14v %>v>—% (16)
0 v ——

Donde el factor de amplificacion dentro de la region lineal de operacién es asumido
unitario. De esta manera la funcién de activacion es vista como una aproximacion a un
amplificador no-lineal. La siguiente figura que se muestra a continuacion. muestra esta

funcién de activacion.

plv)

« V

o

Figura 9: Funcién de activacion bipolar.

3. Funcidn sigmoidea. Esta es una de las funciones mas usadas en redes neuronales. Se
define como una funcion estrictamente creciente que exhibe un balance entre una
conducta lineal y no-lineal. Existen diferentes tipos de funciones sigmoideas, un

ejemplo de ésta es la funcion logistica, definida por:

1
p(v)= 11l (17)

Donde a es el parametro de inclinacion o pendiente. Variando este parametro, la
funcién adquiere diferentes inclinaciones. La siguiente figura muestra esta funcion de

activacion:
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o(v)

0 "V

Figura 10: Funcidn de activacion sigmoidea.

3.2.2.6. TOPOLOGIA DE UNA RED

Independientemente del tipo de elemento de procesamiento, es necesario definir una
estructura o topologia de la red neuronal, es decir, definir el conexionado entre las neuronas,
lo que define el modelo de conexiones. Este modelo se organiza en niveles y al conjunto de
neuronas que se encuentren en un mismo nivel se las denomina capa (layer). Estas capas se
interconectan mediante los pesos o sinapsis. La figura 11 muestra un conexionado de tres

capas. El sentido de las flechas indica el sentido de propagacion de las sefiales.

Capa de Capa Capa de
entrada iteim ecia salicla

Figura 11: Red feedforward de tres capas

-22- Crubellier Pablo Rodolfo



3.2.2.7.PROPAGACION DE LAS SENALES

En general existen dos formas de propagar las sefiales en una red neuronal:
propagacion de las sefiales hacia delante (feedforward signals) y realimentacion de sefiales
(feedback signals). El sistema utilizado en este trabajo hace uso de propagacién mediante

realimentacion.

3.2.3.REDES NUEURONALES AUTOREGRESIVAS

Las red neuronal utilizada en este trabajo es del tipo autoregrsiva, ARNN (Auto
Regressive Neural Network). Este tipo de red utiliza datos histéricos como target o
referencia para la estimacion de los valores. El patrdn de interconexion esta definido por la

siguiente ecuacion:

Y= F(yt=1)+y(t-2)+...4+ y(t—d)) (18)

Donde d es el tiempo de retardo, f() es la funcion no lineal que solo depende de los
ultimos d valores previos.

La red neuronal consta de dos capas, una capa interna y otra de salida. EI nimero de
capas internas es 10 y el valor de d es 2. La funcion de activacion calcula las salidas y se

corresponde con la siguiente ecuacion:

9: f(b+ZWiXi (19)

Donde bi son los bias, wi los pesos y xi las entradas. La figura 12 muestra la
estructura de la red ARNN implementada.
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Figura 12: Estructura ARNN implementada.

La red neuronal estd basada en un proceso de entrenamiento, éste es un proceso
ciclico donde los pesos w y los bias b son modificados mediante el seguimiento de una
regla. La regla de aprendizaje busca minimizar el error entre la salida y la referencia, una
vez que el error se ha alcanzado por medio de un proceso de minimizacion, el entrenamiento
de la red finaliza. El proceso de entrenamiento es de lazo abierto y el proceso de estimacion

posterior al entrenamiento es un proceso de lazo cerrado.

No es objeto de este trabajo ahondar en caracteristicas técnicas de redes neuronales,
por lo que los detalles pueden ser estudiados en la bibliografia especializada.

3.3. MODULO DE COMPARACION

Este bloque del sistema solamente se refiere a la generacion de los residuos, que son
la diferencia entre los valores medidos y los valores estimados. Estos residuos son los que
ingresan a la logica de decisidn quien se encarga de informar alarma (estado de

inconsistencia) o funcionamiento normal (condicion de no informacion).
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3.4. LOGICA DE DECISION

El célculo en la légica de decision se realiza por medio de una prueba secuencial de
razon de probabilidades, SPRT (Sequential Probability Ratio Test). La deteccion de
anomalia sobre el sensor o instrumento se realiza a partir de los residuos calculados en la
etapa anterior, y el problema que esta ldgica aborda, es como diferenciar si los residuos se
refieren a cambios en el proceso, anomalias en el instrumento o condiciones normales de

operacion con variaciones propias de medicion.

SPRT es una técnica estadistica que busca detectar la anomalia tan pronto como sea
posible con una muy baja probabilidad de tomar la decision incorrecta. El proceso consiste
en evaluar si el instrumento acepta la hipétesis Ho que refiere a modo normal de operacion o
acepta la hipétesis H; que se refiere a modo degradado o anomalia. La técnica SPRT realiza
esto por medio del célculo de la razén de verosimilitud, cuya ecuacion se muestra a

continuacion:

rn
probabilidad de observaciones {r } dado H, sea verdadero p({ %"1)

n

L= _ 20)
" probabilidad de observaciones ir,} dado H, sea verdadero p({ry )
HO

n

Donde r, es la secuencia consecutiva de n residuos r, y L, es la razon de
verosimilitud que posteriormente es comparada con dos limites de aceptacion, el limite

inferir In(A) y el limite superior In(B). Las ecuaciones que definen esos limites son las

_n[ £
In(A) = In(l_a]

In(B) = In(ﬁJ

siguientes:

(21)

a

El parametro o se corresponde con la probabilidad de falsa alarma y el parametro g
se refiere a la probabilidad de alarma perdida.
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Si la razdn de verosimilitud es menor que In(A) se acepta la hipotesis Hy que implica
condicion normal y si la razon de verosimilitud es mayor que In(B) se acepta la hipotesis H;,
es decir, modo degradado o anomalia.

Para una secuencia de residuos que aceptan la hipotesis Hy la media de los residuos
es cero y para una secuencia de residuos que aceptan la hipotesis H; la media de los residuos
es distinta de cero (positiva 0 negativa). La distribucién que se adopta para el calculo de

razon verosimilitud es:

p( %' 0) _ 271“72 e[f] (22)

Sin ser objeto del presente trabajo, para el desarrollo matemético que deduce el
calculo de la razon verosimilitud, solo indicamos que la varianza se calcula como la
varianza de los residuos en condicion normal y las ecuaciones se deducen del célculo de la
razén de verosimilitud a partir de la ecuacion 22.

La hipo6tesis H, igual a media de residuos cero y H; igual a cualquier valor distinto de

cero, son las siguientes:

HO =Hy = 0 Hl * :uneg,pos (23)
Hopos Hpos

SPRT,,, = G_Z(r _%J (24)
Hne Hre

La magnitud de cambio sobre el instrumento causada por alguna anomalia o falla
puede ser confiablemente detectada por el indice SPRT. Si el indice SPRT es mayor que el
limite superior In(B) entonces se puede concluir que la hipotesis H; es verdadera, lo que

implica condicidén de anomalia, si el indicie SPRT es menor que el In(A) entonces se puede
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concluir que la hipotesis Hy es verdadera, lo que implica condicion normal, si el indice SPRT
esta entre In(A) y In(B) no hay suficiente informacion para tomar la decision.

El valor optimo de Hpos Y/O Hneg SON determinados numéricamente calculando el
indice SPRT en condicion normal sin falla, se evaldan los datos y se localiza el valor de ppos
y/0 Hneg que resulte en una probabilidad de falsa alarma que sea lo mas cercana posible a la

probabilidad de falsa alarma o previamente adoptada.
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4. RESULTADOS REGRESION KERNEL AUTOREGRESIVA

En la siguiente seccion se realiza la evaluacion de la técnica de Regresion Kernel
Autoregresiva. El proceso de analisis se efectia mediante estimacion de tres variables fisicas
tipicas, dos variables de temperatura y una variable de presién. Estas variables son creadas a
partir de la dindmica de variables reales del mismo tipo.

En lo que corresponde a centrales nucleares, tanto variables de temperaturas como
presion, son algunas de las variables que necesitan ser medidas para la correcta operacion.

La figura 13 muestra un esquema de central tipo PHWR (Pressurized heavy water
reactor) y en este tipo de centrales las variables de temperatura pueden ser temperaturas de
rama fria y caliente del sistema refrigerante, o bien temperaturas correspondientes al sistema

moderador, por otro lado la variable de presion puede ser la presion del sistema.

Vapor

Turbina

orcl o
£

%4

B

0

Generador b
L

.

Generador de
vapor

Reactor

Moderador ¢

Precalentador Ri
Refrigerante o

Figura 13. Esquema de central PHWR.

Las siguientes caracteristicas de datos se corresponden con las variables de

temperatura y presion adoptadas para el analisis.

Variable Rango Span Tolerancia
Temperatura 1 0-280°C 280 °C 1 % Span
Temperatura 2 0-280°C 280 °C 1 % Span

Presion 60 — 110 Bar 50 bar 2 % Span

Tabla 1. Caracteristicas de variables.
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Las sefiales usadas se correspoden a un periodo de estimacion de 30000 minutos, lo
que concierne aroximadamente a 21 dias.

Las siguientes figuras muestras las sefiales a ser usadas.

Temperatura 1
230.5 . : . . f

2275 I 1 L 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Minutos <10
Temperatura 2
198.5 T T T T T
@]
© i
197 3 ik ] LT iy 2l i 4 11
196 I 1 | | |
0 0.5 1 o 2 2.5 3
Minutos 4
x 10

Figura 14. Temperatura 1 y Temperatura 2.
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Figura 15. Presion.

4.1. CONSTRUCCION DE MATRIZ DE ENTRENAMIENTO

El proceso de construccion de la matriz de entrenamiento es el mas importante de
todo el modelo, ya que ésta contendrd los valores mas representativos del proceso en
andlisis. La seleccién de los datos méas representativos se refiere a que estos datos posean las
caracteristicas mas distintivas en cuanto a su historico de funcionamiento, cambios
dindmicos y valores de disefio.

La seleccion de datos para la construccion de la matriz de entrenamiento se realiza
mediante dos técnicas combinadas de seleccidn, técnica de selecciobn por méximos y
minimos y técnica de seleccion por ordenamiento de vector. Estas técnicas y su descripcion

pueden ser estudiadas en la bibliografia presente al final de este trabajo.

4.2. SELECCION DE ANCHO DE BANDA

La seleccién del ancho de banda h es otro pardmetro importante que influye en el
modo de comportamiento del modelo. Para obtener el optimo valor de h, se realizan N
estimaciones con N valores de h que arrancan con un valor muy chico, por ejemplo 0.0001.
Para cada calculo de estimacion se evalla el error entre el valor estimado y el valor real. La
seleccién del 6ptimo valor de h sera el que se corresponde con el minimo error calculado. La
figura 16 muestra la relacion entre el error y el ancho de banda. El valor 6ptimo h=1.81 es

donde la funcidon se minimiza.
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Figura 16. Error vs valores de ancho de banda evaluados

4.3. ANALSISDE o, BY p

La correcta seleccién de los pardmetros a, Sy | se realiza sobre el calculo de
estimaciones en condiciones previamente conocidas, una de ellas es sin falla, es decir,
operacion normal y la otra en condicion de falla, es decir, drift sobre la sefial.

Analizando la condicion de operacion normal, se evalian los datos y se localiza el
valor de p que resulte en una fraccion de falsa alarma que sea menor o igual a la
probabilidad de falsa alarma «. La fraccion de falsa alarma se calcula como la relacion entre
la cantidad de aceptaciones de la hip6tesis H; y la cantidad de aceptaciones de la hipotesis
Ho (cantidad aceptaciones H; / cantidad aceptaciones Hy), los resultados de las fracciones de

falsa alarma son las que se muestran en la tabla 2.

Variable Fraccion de falsa o M Comentarios
en condicion normal alarma
Temperatura 1 0,00408 0,05 2,8 0,00408 < 0,05
Temperatura 2 0,00077 0,05 2,5 0,00077 < 0,05
Presion 0,000515 0,004 1 0,000515 < 0,004

Tabla 2. Resultados de analisis de parametros a y H
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Las fracciones de alarmas en los tres casos, es menor que sus respectivos valores de
a. Esto implica la aceptacion de los valores o adoptados y la aceptacion de los valores
utilizados en cada caso. Es importante destacar que los valores de p adoptados en el inicio
del analisis se corresponden con los porcentajes de tolerancia referidos al Span de cada caso.

Para la adopcion el parametro £, se analizan los datos a partir de una condicién de
falla previamente conocida, se calcula la fraccion de alarma perdida como la relacion entre
la cantidad de aceptaciones de la hip6tesis Ho y la cantidad de aceptaciones de la hipotesis
H; (cantidad aceptaciones Hy / cantidad aceptaciones H;) y se la compara con el valor de f.
Si los valores calculados de fraccion de alarma perdida son menores o iguales a los valores
de p adoptados, se consideran valores Optimos. La tabla 3 muestra los resultados obtenidos
para cada caso.

Variable Fraccién de alarma S U Comentarios
en condicion de falla perdida
Temperatura 1 0,00403 0,05 2,8 0,00403 < 0,05
Temperatura 2 0,00349 0,05 2,5 0,00349 < 0,05
Presion 0,04749 0,05 1 0,04749 < 0,05

Tabla 3. Resultados de analisis de parametros

Las fracciones de alarmas en los tres casos es menor que sus respectivos valores de
p. En las figuras 17 y 18, correspondientes a la temperatura 1, se muestran las condiciones
de operacion y estimaciones necesarias para el analisis de los parametros a, Sy .
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Figura 17. Temperatura 1 y estimacion en condicion normal.
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Figura 18. Temperatura 1 y estimacion en condicion de falla (drift positivo).

4.4. ESTIMACION DE VARIABLES

En la siguiente seccidon se muestran los distintos casos analizados y sus respectivos
desempefios en cuanto a la estimacion y generacion de alarmas mediante resultados de
Regresion Kernel Autoregresiva. Se plantea en este andlisis una condicién de alarma con
categoria de ‘importante a revisar’ a aquella condicion que posee un disparo continuo de
alarma por méas de 10 minutos seguidos, esta condicion podria ser establecida para cada caso

segun la naturaleza del proceso.
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4.4.1. CASO SIN FALLA

A continuacién se muestran las respectivas estimaciones y alarma para el caso de
sefiales sin falla.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 0 0
Temperatura 2 0 0
Presion 2 0

Tabla 4. Caso sin falla

Temperatura 1 en °C

8
& 235
g Sefial
=4 20 _ ; Estimador M
= 25 i i i
3 0 05 1 15 42
%10
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= -
S -5 L i !
0 05 1 15 2
8
=
=
o
(85

Remduos
’55 Alarmas
2
4

x 10

Tiempo en Minutos

Figura 19. Resultados de Temperatura 1 sin falla.

En este caso se observa claramente que las tres estimaciones siguen a la sefial,
(figuras 19, 20 y 21), el indice SPRT para las dos temperaturas no supera el limite superior,
para el caso de la presion se generan 2 alarmas consideradas falsas alarmas, los residuos en
todos los casos estan alrededor de cero. En este caso no hay generacion de alarma continua

que implique categoria de ‘importante a revisar’.
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Figura 20. Resultados de Temperatura 2 sin falla.
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Figura 21. Resultados de Presion sin falla.
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4.4.2. DRIFT EN TEMPERATURA1

Estimaciones y alarma para el caso de una sefial con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 2276 1390
Temperatura 2 0 0
Presion 2 0
Tabla 5. Caso de una sefial con drift
Temperatura 1 en °C
£ 22 . —
.E Sefial
w230 Estimador T
. : :
5 228 ' i
e 16 1.8 2

Indice SPRT
o

Residuos

0.2

0.4 0.6

Residuos
Alarmas ||

0.2

0.4 0.6 0.8 1 1.2

Tiempo en Minutos

16 18 2
x10°

Figura 22. Resultados de temperatura 1 con temperatura 1 drift positivo.

En la figura 22 se manifiesta que la estimacion de la temperatura 1 sigue el valor
esperado, el indice SPRT en distintos casos sobrepasa el limite superior, los residuos se
desvian y se generan alarmas (puntos verdes en la figura), la categoria de ‘importante a

revisar’ se manifiesta con la secuencia continua de puntos al final en la gréfica de residuos.

Las figuras 23 y 24 muestran condiciones sin falla.
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Figura 23. Resultados de temperatura 2 con temperatura 1 drift positivo.
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Figura 24. Resultados de presidn con temperatura 1 drift positivo.
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4.4.3. DRIFT EN TEMPERATURA1Y 2

Estimaciones y alarma para el caso de dos sefiales con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 1871 1040
Temperatura 2 981 350
Presion 2 0
Tabla 6. Caso de dos sefial con drift
Temperatura 1 en °C
g 232 : |
< H i
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2
Zg
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x10°
SPRT positivo
e 5 T T T T T T T T
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s 0 e L e i 7
2 11, 881 ITNIE
= g -
= -5 i 1 | i | i ] | i
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2 0 eyt A Y At b T Alarmas ||
2 ; : i i :
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Figura 25. Resultados de temperatura 1 con temperatura 1 y 2 drift positivo.

En las figuras 25 y 26 se observa que las estimaciones siguen el valor esperado, los
indices SPRT sobrepasan los limites superiores respectivos, los residuos se desvian y se
generan alarmas (puntos verdes en las figuras), la categoria ‘importante a revisar’ para
temperatura 1 se manifiesta con 350 alarmas menos que el caso del punto 4.4.2, una

reduccion del 25%. La figura 27 muestra condicién sin falla.
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Temperatura 2 en °C
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Figura 26. Resultados de temperatura 2 con temperatura 1 y 2 drift positivo.

Presion en Bar

Sefial
Estimador

Seiial y Estimador

Indice SPRT

L4

5 T T T T T T T T
] ; Residuos
=
S0 Alarmas |y
1A ;
~

-5 1 i i i 1 1 1 i i

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2

Tiempo en Minutos

Figura 27. Resultados de presion con temperatura 1y 2 drift positivo.
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4.4.4. DRIFT EN TEMPERATURA 2

Estimaciones y alarma para el caso de una sefial con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 0 0
Temperatura 2 1421 630
Presion 3 0
Tabla 7. Caso de una sefial con drift
Temperatura 1 en °C
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Figura 28. Resultados de temperatura 1 con temperatura 2 drift positivo.

En la figura 29 la estimacion de la temperatura 2 sigue el valor esperado, el indice
SPRT sobrepasa el limite superior, los residuos se desvian y se generan alarmas (puntos
verdes en la figura), la categoria de ‘importante a revisar’ se manifiesta con la secuencia
continua de puntos al final en la grafica de residuos, la cantidad de alarmas es menor que la

cantidad de alarmas del caso 4.4.2, esto es porque temperatura 2 tiene menos ruido de

proceso (ver figura 14). Las figuras 28 y 30 muestran condiciones sin falla.
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Temperatura 2 en °C
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Figura 29. Resultados de temperatura 2 con temperatura 2 drift positivo.

Presién en Bar

£ 96

< b

é Seiial

w94 Estimador

-

i 2

g 92

20 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
x10°

=
&
[y
wn
2
b=
b=
5 T T i T T o
@ ] 1 Residuos
g 9 Alarmas |y
& : -
o~ :
-5 i 1 | i 1 i 1 | i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
x10°

Tiempo en Minutos

Figura 30. Resultados de presidon con temperatura 2 drift positivo.
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4.45. DRIFT EN PRESION

Estimaciones y alarma para el caso de una sefial con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 0 0
Temperatura 2 0 0
Presion 210 2

Tabla 8. Caso de una sefial con drift

Temperatura 1 en °C
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Figura 31. Resultados de temperatura 1 con presion drift positivo.

En la figura 33 la estimacion de la presion sigue el valor esperado, el indice SPRT
sobrepasa el limite superior, los residuos se desvian y se generan alarmas (puntos verdes en
la figura), la categoria de ‘importante a revisar’ se manifiesta con la secuencia continua de
puntos al final en la gréafica de residuos, la cantidad alarmas en esta categoria es 2 alarmas

debido a la naturaleza de la sefial. Las figuras 31 y 32 muestran condiciones sin falla.
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Temperatura 2 en °C
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Figura 32. Resultados de temperatura 2 con presion drift positivo.
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Figura 33. Resultados de presion con presion drift positivo.
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4.4.6. DRIFT EN TEMPERATURA 1, 2 Y PRESION

Estimaciones y alarma para el caso de tres sefiales con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 1725 910
Temperatura 2 883 330
Presion 5 1
Tabla 9. Caso de tres sefiales con drift
Temperatura 1 en °C
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Figura 34. Resultados de temperatura 1 con temperatura 1, 2 y presion drift positivo.

Las estimaciones siguen el valor esperado, los indices SPRT sobrepasan el limite
superior, los residuos se desvian y se generan alarmas (puntos verdes en la figura), la
categoria de ‘importante a revisar’ Se manifiesta en los tres casos. Temperatura 1 se
manifiesta con 480 alarmas menos que el caso del punto 4.4.2, una reduccién del 35%,
temperatura 2 tiene 330 alarmas que son 300 alarmas menos que en el punto 4.4.4, una

reduccion del 48% y la presion entrega 1 alarma en contra de 2 alarmas del punto 4.4.5.
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Temperatura 2 en °C
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Figura 35. Resultados de temperatura 2 con temperatura 1, 2 y presion drift positivo.
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Figura 36. Resultados de presion con temperatura 1, 2 y presion drift positivo.
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4.5. CONCLUSION REGRESION KERNEL AUTOREGRESIVA

Los distintos casos muestras las generacion de alarmas para distintos casos, ningun
drift, drift en una, dos o tres sefiales. Cuando el drift es solo sobre la temperatura 1 se
generan 2276 alarmas, cuando es solo en temperatura 2 se generan 1421 alarmas y para el
caso de drift solo en sefial de presion se generan 210 alarmas. En cada uno de estos casos
individuales se generan una cantidad significativa de alarmas que implican revision de la
sefial y por consiguiente revision de la instrumentacion.

Para el caso de drift en temperatura 1 y temperatura 2 se tiene 1871 alarmas
asociadas a temperatura 1, es decir una disminucion de 405 alarmas respecto de caso de drift
individual, para temperatura 2 se tienen 981 es decir una disminucion de 409 alarmas.
Claramente la cantidad de alarmas generadas en las sefiales de temperaturas, son menores
que las generadas por drift individual. Esta disminucion de cantidad de alarmas podria estar
asociada a una posible variacién del proceso y no a una anomalia de sefial.

Para el caso de las tres sefiales con drift la cantidad de alarmas generadas disminuye
aun mas, si las comparamos con el caso individual de cada una, se tiene 1725 alarmas vs
2276 alarmas para temperatura 1 (reduccién de 551 alarmas), 883 alarmas vs 1390 alarmas
para temperatura 2 (reduccion de 507 alarmas) y 5 alarmas vs 210 alarmas para la presion
(reduccidn casi total de alarmas), este caso implica una variacion de sefiales por cambios en

las condiciones de proceso.
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5. RESULTADOS REDES NEURONALES AUTOREGRESIVAS

Se detallan los resultados de la estimacion mediante redes neuronales
Autoregresivas, los datos de entrenamiento de la redes se corresponden con la matriz de
entrenamiento utilizada en el método de Regresion Kernel Autoregresiva, ésto se hace para
obtener una mejor comparacion de desempefio de ambas técnicas.

Las sefiales de temperaturas y presion son las mismas que las utilizadas en el caso

anterior.

5.1. ESTIMACION DE VARIABLES

En la siguiente seccidn se muestran los distintos casos analizados y sus respectivos
desempefios en cuanto a la estimacion y generacion de alarmas mediante resultados de redes
neuronales Autoregresiva. El proceso correspondiente a la I6gica de decisidén es mediante el
calculo de indice SPRT, esta Ultima etapa de proceso es idéntica a la usada en el caso de
Regresion Kernel Autoregresiva. La diferencia comparativa radica en el proceso de
estimacion y no en la ldgica de decision. La seleccion de los valores «, 8 y | se obtienen de
como se describe en el punto 4.4. y los valores de estos parametros se corresponden con los

de dicho punto.
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5.1.1 CASO SIN FALLA

Estimaciones y alarma para el caso sin drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 0 0
Temperatura 2 0 0
Presion 2 0

Tabla 10. Caso de tres sefales sin drift
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Figura 37. Resultados de Temperatura 1 sin falla.

Las figuras 37, 38 y 39 muestran que las tres estimaciones siguen a la sefial, el
indice SPRT para las dos temperaturas no supera el limite superior, para el caso de la presion
se generan 2 alarmas consideradas falsas alarmas, los residuos en todos los casos estan
alrededor de cero. En este caso, no hay generacién de alarma continua que implique

categoria de ‘importante a revisar’.
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Temperatura 2 en °C
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Figura 38. Resultados de Temperatura 2 sin falla.
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Figura 39. Resultados de Presion sin falla.
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5.1.2 DRIFT EN TEMPERATURA 1, 2 Y PRESION

Estimaciones y alarma para tres casos con drift.

Variable Alarmas totales por drift Alarmas por drift positivo
positivo ‘importante a revisar’
Temperatura 1 6974 5150
Temperatura 2 5713 4030
Presion 1405 65

Tabla 11. Caso de tres sefiales con drift

Temperatura 1 en °C
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Figura 40. Resultados de temperatura 1 con temperatura 1, 2 y presion drift positivo.

Las estimaciones siguen el valor esperado, los indices SPRT sobrepasan el limite
superior, los residuos se desvian y se generan alarmas (puntos verdes en la figura), la

categoria de ‘importante a revisar’ se manifiesta en los tres casos.

-50 - Crubellier Pablo Rodolfo




Temperatura 2 en °C
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Figura 41. Resultados de temperatura 2 con temperatura 1, 2 y presion drift positivo
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Figura 42. Resultados de presion con temperatura 1, 2 y presion drift positivo.
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5.2. CONCLUSION REDES NEURONALES AUTOREGRESIVA

Los distintos casos muestran la generacion de alarmas a ningun drift en tres sefiales y
a drift sobre cada sefial. La cantidad de alarmas generadas por temperatura 1 es de 6974
alarmas, para temperatura 2 es de 5713 alarmas y 1405 alarmas para la presion. El uso de
redes neuronales genera estimaciones mas azarosas alrededor del valor estimado, creando
mayor cantidad de falsas alarmas.

Para el caso de condiciones normales de operaciones, las estimaciones siguen
perfectamente la sefial. Por otro lado, las figuras 40, 41 y 42 muestran claramente las
alarmas generadas cuando el cambio de los residuos lo manifiesta. Se ve ademas, que la
caracteristica de los residuos es sustancialmente ruidosa, por lo que se entrega mayor

cantidad de falsas alarmas.
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6. CONCLUSIONES

Ambos meétodos son aceptables para generacion de estimaciones a partir de datos
historicos conocidos y representativos de las condiciones del sistema a ser analizado.

Si observamos el modo de comportamiento en cuanto a las estimaciones, el método
de Regresion Kernel genera menor cantidad de alarmas que las generadas por medio de la
técnica de redes neuronales para un mismo caso. Esta caracteristica puede mejorar, Si
previamente a procesar la estimacion se filtra la sefial a ser evaluada, de esta manera y
mediante el uso de filtros pasa bajos se puede eliminar o disminuir el ruido de proceso
dejando solamente la dinamica y tendencia de la sefial, lo que disminuiria notablemente la
cantidad de falsas alarmas. Esto se ve en la menor cantidad de alarmas generadas por
temperatura 2 respecto de temperatura 1 (usando Regresion Kernel o redes neuronales), esto
de debe a que la sefial de temperatura 2 posee menos ruido, lo cual se ve claramente en la
figura 14.

Otra caracteristica a destacar, es que el tiempo de procesamiento que necesitan las
redes neuronales es mayor a lo necesario por Regresion Kernel para una misma estimacion,
esta caracteristica no es expuesta en detalle en este trabajo, ya que no afectaria la aplicacion
practica.

El uso de Regresion Kernel es preferible, ya que la estimaciones presentan menor
cantidad de falsas alarmas para una caso equivalente, por otro lado, es posible mejorar el
desempefio de las dos técnicas por medio del ajuste de los parametros «, fy | de la logica
de decision.

El uso de sistemas de monitoreo en linea permite detectar alarmas que segun su cantidad
generada se pueden asociar a condicién de falla o condicion normal, esta informacion
aplicada a programas de mantenimiento permite reducir el ndmero de calibraciones
requeridas en cada para programada de una central nuclear, como asi también reducir la

exposicion a la radiacion, reducir tiempos y costos de mantenimiento.
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8. ANEXOS
ANEXO |

Caddigo Matlab prediccion Regresion Kernel Autoregresiva (codigo simplificado)
function [xestimadototal, resl,res?2,res3]=AAKR3(x1l,x2,x3,M,h)

%$Estimador de sefial AAKR (Auto-Associative Kernel Regression)
para redundancia de 3 sefiales

Fx1 = seflal de redundacia 1

X2 = seflal de redundacia 2

$x3 = sefial de redundacia 3

%resl = residuo entre estimacion AAKR de x1 y x1.
%res?2 = residuo entre estimacion AAKR de x2 y x3.
sres3 = residuo entre estimacion AAKR de x3 y x3.
%$xestimadototal = estimador en matriz

&M = matriz de entrenamiento

%h = ancho de banda seleccionado

%asignaciones de memoria para cada vector requerido
d=zeros (1, length(M));format long

w=zeros (l,length (M) );format long
xestimadototal=zeros (length(xl),3); format long

resl = zeros(l,length(xl));format long
res?2 = zeros(l,length(x1l));format long
res3 = zeros(l,length(x1l));format long
J=1;

while j<=length (x1)

%primera etapa
for i=1l:1length (M) ;

d(i)=sqrt ((M(1,1)-x1(3))"2+(M(1,2)-x2(]))" "2+ (M(1,3)~
x3(J))"2);

end

%$segunda etapa
K = 1/sgrt(2*pi* (h"2));

for i=1:length (M) ;
w (i) =K*exp (-d(i)"2/h"2);

end
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stercera etapa
sumaw=sum (w) ; 3sumo los elementos del arreglo w
xXestimadol =
xestimado?2
xestimado3 = 0;
for i=1:length (M)
xestimadol w(i)*M(i,1)+xestimadol;
xXestimado?2 = w(i)*M(i,2)+xestimado?2;
xestimado3 w(i)*M (i, 3)+xestimado3;
end
xestimadototal (J,1)=xestimadol/sumaw;
xestimadototal (J,2)=xestimado2/sumaw;
xestimadototal (J, 3)=xestimado3/sumaw;

14

0
0;
0

%generador de residuos para cada sefial
resl(j)=(x1(]j)-xestimadototal(j, 1)) ;%residuos
res2(j)=(x2(j)-xestimadototal (j,2)):;
res3(j)=(x3(j)-xestimadototal (j,3)):;

J=3+1;
end
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ANEXO II
Codigo Matlab prediccion redes neuronales Autoregresivas (codigo simplificado)

function outputs2 = ARNN (x,m)

% x = seflal

% m = target, sefial linea base condicidén normal
% y = seflal estimada

targetSeries = tonndata(m, false, false);

feedbackDelays = 1:2;

hiddenLayerSize = 10;

net = narnet (feedbackDelays,hiddenlLayerSize) ;
[inputs, inputStates, layerStates, targets] =
preparets (net, {}, {},targetSeries);
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Entrenamiento

[net,tr] = train(net, inputs, targets, inputStates, layerStates);
% Evaluacidn

C = numZcell (x);

outputs2 = net (C',inputStates,layerStates);
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ANEXO I
Codigo Matlab logica de decision (codigo simplificado)

function [SPRT
ubic]=sprttestpos (x,xl,alfa,beta,mul,var r,nro)

X = resuido de la sefial

%alfa = probabilidad de falsa alarma, ej 0.05 es un 5% de
falsa alarma.

$beta = probabilidad de alarma perdida, ej 0.1 ew un 10% de
alarma perdida.

smul = valor asociado al drift adpotado como error,

$var r = es la varianza de los residuos en zona estable.
nro = cantidad de muestras seguidas a partir de donde se

o\°

dispara alarma.

n=length(x);%long del vector residuos
A= (beta/ (1l-alfa));
B=((l-beta)/alfa);

%Contadores en cero.
cont alarma=0;

cont condicion normal=0;
cont no decide = 0;

SPRT=zeros (1,n);
ubic=zeros(l,n); ubic(ubic==0) = NaN;

$Primer calculo del indice SPRT inicia en cero.
SPRT (1) = 0.0;
i=2;

while (i<n)
SPRT (i) = SPRT(i-1)+ (mul/var r)*(x(i)-(mul/2));

if SPRT(i) <= log(A) %Acepto HO, condicion normal
cont condicion normal=cont condicion normal+1l;
SPRT (1) = 0.0;
elseif SPRT (i) >= log(B) %Acepto H1l, Rechazo HO,
cont alarma=cont alarma+l;
ubic (i)= 5;
SPRT (1) = 0.0;
end
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if log(A)< SPRT (i) < log(B)

cont no decide = cont no decide +1;
end
i=i+4+1;
end
cont = 0;
for i=(nro+l) :length (x)
if ubic(i-nro:1i) == 5
cont = cont + nro;
ubic(i-nro:1i) = 10;
end
end
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