APROXIMACION AL DIAGNOSTICO ESTADISTICO DE AVERIAS MEDIANTE LA
UTILIZACION
DE VARIABLES MULTIDIMENSIONALES
LARIO ESTEBAN, F. C.

El objeto de este trabajo es plantear las posibilidades de utilizacidn del Anélisis de Datos
y el Reconocimiento de Formas a un concepto de Entretenimiento preventivo que amplie los con—
ceptos cldsicos a través del andlisis Causa-Efecto. Mediante el Andlisis de Datos y los com--
ceptos de Problemas de Clasificacidn o Reconocimiento de Formas, puede plantearse el conoci—-—
miento de los Estados de Degradacién de un Equipo o Sistema; las téemicas de Comprensidn de —
Datos y el Andlisis Factorial de Correspondenmcias pueden resolver la fase de clasificacidn, -
para posteriormente mediante la Asignacién (o Identificacidn) de los individuos a las clases
automatizar el Diagndstico de Averias. De nuevo aqui se utiliza como Identificador el basado
en el estimador de k-NN o k-Nearest Neighbor (o k-vecino mds préwimo). Este planteamiento per
mitiria integrar la experiencia y conocimientos histéricos de la evolueidn del sistema gra——-

ctas a la utilizacidén de Muestras de Aprendizaje,

con Profesor.

1. INTRODUCCION

La idea clésica del Control Estadfstico de -
Calidad en la Fabricacién, utilizando varia-
bles unidimensionales, se centra sobre una -
caracteristica del producto fabricado, y se-
gln las variaciones de dicha caracterfstica,
se infiere el funcionamiento adecuado o no -
del proceso de fabricacidn. Segfin como, po---
drfia considerarse como un Control de Recep--
cidn a la salida de la miquina, y en lugar -
de considerar rechazable el lote producido y
devolverlo, lo que se hace es parar la miqui
na y ajustarla.

Si lo que realmente interesa es conocer el -
estado de funcionamiento del proceso de fa--
bricacibn, si lo que se pretende es conocer
el estado de degradacién del equipo, y las -
causas que lo originan,_parece natural que -
se trabaje con variables multidimensionales
gue permiten integrar las distintas magnitu-
des que caractetizan el proceso y el produc-
to, de acuerdo con lo gue se expone en /8/.

Si se es capaz, una vez conocido el valor --
que toma la variable multidimensional, ~obte
nida mediante sensores o captores situados -
en distintos puntos del proceso-, de asignar
la a una de las Clases o Estados en que se -
ha dividido la evolucidn (o degradaci6én) del

que precisamente, por ello es supervisada -

Equipo, se habrd efectuado un Diagndstico Es
tadistico del Estado de Degradacién (o Ave--~
ria) en qgue se encuentra el sistema en el mo
mento considerado.

En definitiva se estd planteando un Problema
de Identificacién o de Reconocimiento de For
mas, con todas sus fases tal y como expone -
Pau /11/. Primero se tendr&n que definir, e
incluso explicitar, los tipos de Estados de

Degradacién del Sistema que se consideran, o
sea se plantea la Particidn o Clasificacidn;
posteriormente y segin la Formas, -variables
multidimensional cuyas componentes definen -
caracteristicas pero no el Estado del Equi--
po-, que se obtengan en cada momento asignar
el Equipo, Proceso o Sistema a una de las --
Clases (o Estados) de Degradacidn definidos,
con lo cual se resuelve la fase de Identifi-

cacidén o Asignacidn.

Es en la fase previa a la Clasificacidn y en
ésta propiamente dicha donde tiene sentido -
la utilizacidn del Anédlisis de Datos, como -
puede apreciarse en Pau /10 y 12/ y en Lario
/8/. Como Operador de Reduccidn, y a partir

de una muestra de Aprendizaje (con o sin pro
fesor), permitiri disminuir la dimensién de

la variable, -de manera que con un minimo de
dimensién se alcance un midximo de la informa

cién mantenida en la variable-; como opera--
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dor de Particidén y actuando sobre la Muestra
de Aprendizaje de dimensidn reducida, permi-
tird la definicidén explicita de las Clases o

Estados de Degradacidn del Equipo.

Por lo tanto en el problema del Diagndstico

de Averias se manifiesta el esquema integra-
do de un Problema de Clasificacidn o Recono-
cimiento de Formas, incluyendo tanto la Re--
duccidén de la dimensibn, la Particidn de las
Formas de la Muestra de Aprendizaje, como la
dentificacidén de la Forma, y con ella la de
terminacidn del Estado del Proceso cuando se
ha obtenido la forma. Debe hacerse constar -
que este sistema de andlisis integra la expe
riencia histdrica acumulada mediante 1o que

aqui se ha llamado Muestra de Aprendizaje, y
trata de auxiliar en el dificil tema del ---
Diagndstico de Averias, incluso abriendo la

posibilidad del Diagndstico automidtico de --
Averias.

En definitiva el Diagndstico de Averias tra-
ta de resolver dos problemas practicos que -
la Teoria de la Fiabilidad sugiere, pero no
resuelve, la Deteccidn y Localizacidén de la

Averia.

En un sentido amplio y real del Diagnéstico
de Averias deberia hablarse del Diagnéstico
de Anomalfas de Funcionamiento de un Sistema
o Equipo. La nocién de Anomalia de funciona-
miento no tiene m&s sentido que con referen-
cia a unas condiciones de empleo del Siste--
ma, de aqui que en ocasiones se utiliza la -
terminologfa Estados de Degradacibn del Sis-
tema, -entre los cuales y con consecuencias
importantes-, se halla el paro o interrup---
ci6n del funcionamiento del Sistema, general
mente, llamado Averifa. En efecto, bajo la &p
tica de vigilancia continua del funcionamien
to de un Sistema, es insuficiente caracteri-
zar un estado de Averia mediante la supera--
cidén de un techo o 1imite de un pardmetro de
funcionamiento o mantenimiento. La Averia fi
sica puede resultar de la aparicién conjunta
de desviaciones de varios pardmetros con res
pecto a sus valores iniciales;al estudio, --
andlisis y clasificacién de los distintos pa
r&metros, generalmente expresados en forma -
de vectores, permite la vigilancia y determi
nacién de los Estados de Degradacibén del Sis
tema.
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Fig. 1: Esquema integrado del problema de clasificacién
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Al hablar de Diagndstico de Averias debe di-
ferenciarse entre los conceptos de Diagnbsti
co Légico de Averfias, segiin Coutensou /2/ y
Diagndstico Estadistico de Averias y Automa-
tizacidn del Diagndstico Estadistico, tal y

como aparece en Pau /16/. El Diagnéstico 1&6-
gico, del cual no se ocupard este trabajo, -
trata de Sistemas individualizados sobre los
que se efectuan directamente test de locali-
zacidn de Averias sin tener en cuenta infor-
maciones a priori. Por el contrario el Diag-
ndstico Estadistico de Averias conduce al a-
ndlisis de un conjunto de sistemas idénti--
cos cuyos sintomas de comportamiento se ob--
servan a posteriori mediante la recoleccidn

sistemdtica de informaciones de todo orden.

Con otras palabras, puede entenderse como fi
nalidad del Diagndstico Estadistico de Ave--
rias el reconocimiento, en una lista fijada

de Sintomas-Causas-Componentes, de las Cau--
sas de Averias y las Averias seglin los valo-
res de las observaciones realizadas sobre de
terminadas variables (sin que ello implique

un Desmontaje previo), valores gque se compa-
rardn con la experiencia acumulada sobre la

poblacidn de Sistemas idénticos. Se deduce -
pues gque el Diagndstico Estadistico de Ave--
rias exige un Sistema de Recogida y Codifica

cibdn de informacidn.

El fin de todo procedimiento de Diagndstico,
es pues, identificar una Averia o Conjunto -

de Averias, sobre la base de:

- Informaciones referidas al pasado del --
Sistema o Equipo, comprendidas las Opera
ciones de Mantenimiento y su utilizacidn
en el proceso. Informaciones que consti-
tuyen lo que ha dado en llamarse Datos -
de Aprendizaje (almacenados generalmente
en un Banco de Datos de Fiabilidad y Man
tenimiento) .

- Informaciones sobre las circunstancias -
de los Estados del Sistema, mediante va-
lores de observacidn o sefiales, valores
que por ser generalmente multidimensiona
les constituyen las coordenadas de un --
vector llamado Forma Vectorial.

De manera gue una in?estigacién de las "co--
rrelaciones” entre la Forma Vectorial (expre
sibn analitica de sfntomas) y los datos de -
aprendizaje, permita clasificar el Equipo o
Sistema averiado en uno de los posibles ti--
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pos de causa de averia. La decisidén final en
cuanto a la clasificacidn de la Forma Vecto-
rial en uno de los tipos de Estados de Degra
dacién o Averia, se realizari mediante una -
Regla de Decisién fijada, de modo similar a

como se asignaba una Pieza a la Clase Acepta
ble o Rechazable en Control Estadistico de -
Calidad multidimensional /8,9/.

De lo dicho anteriormente sobre el Andlisis

de Datos, pueden deducirse de entre sus obje
tivos el tratamiento de informaciones esta--
disticas multidimensionales, ~-entre las cua-
les existen correlaciones-, estando particu-
larmente destinado a poner en evidencia las

Relaciones de Causalidad susceptibles de ex-

plicar el fendmeno observado y analizado.

Por lo tanto los Métodos del Andlisis de Da-
tos pueden conducir a una explicitacidn y vi
sualizacidén fiel de las relaciones causales

estimadas en los Datos de Aprendizaje, lo --
que facilitard las labores del Diagndstico -

Estadistico de Averias.

1.1 RecoGIDA DE DATOS

Al definir el Diagndstico Estadistico de A-
verias se comentd la recoleccibn o Recogida
Sistemdtica de Informacidén (de Datos) de to
do orden, a partir de la cual se realiza el
diagnéstico del Estado de Degradacién del -
Sistema. A consecuencia de ello y del papel
fundamental jugado por dichas informaciones
a priori, datos iniciales o Datos de Apren-
dizaje, tiene una gran importancia el Estu-
dio y Disefio del Sistema de Recogida de In

formacidn para el establecimiento de la Fia

bilidad y Mantenimiento de los Equipos © --

Sistemas; es lo que en la literatura técnica
correspondiente recibe el nombre de Banco -

de Datos de Fiabilidad y Mantenimiento.

El objetivo del citado estudio seri definir
un conjunto lo suficientemente amplio de pa
rédmetros aptos para representar la experien
cia adquirida sobre cada uno de los componen
tes o subsistemas del Equipo, objetivo que
exigird un conocimiento real y prictico del
citado Equipo, ya que no puede plantearse -
el conjunto de pardmetros de una forma ted-
rica o empirica, sino todo lo contrario; lo
cual no priva de una metodologia del Disefio
de Recogida de Datos.
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Dentro del capitulo de recogida de la expe-
riencia adquirida, pasada o presente, tiene
un papel determinante el conocimiento de la
documentacidn que relativa al Equipo objeto
de estudio pueda encontrarse en los distin-
tos centros de documentacidn e informacién,
servicios oficiales constructores o suminis-
tradores de Equipos, utilizadores, etc. --
Igualmente se planteard el problema de uni-
ficar las distintas informaciones y los dis
tintos soportes de informacidn referentes a
Datos de Fiabilidad y Mantenimiento de un E

guipo o sistema.

Resuelto el estudio y Disefio del Banco de -
Datos de Aprendizaje, se tratard de escri--
birlos de manera que permite su andlisis me
diante las té&cnicas del Andlisis de Datos,-~
para lo cual se seqguirdn los conceptos y no

taciones utilizadas por Pau /15/

Supdngase reunidas y conocidas todas las in
formaciones referentes a los individuos i,
i €I, referidas a las intervenciones u ob--
servaciones j, j€ J, obtenidas sobre todas
las partes o subsistemas del Equipo que se -
han definido en el Disefio del Banco de Datos

de Fiabilidad y Mantenimiento.

En un momento dado se definen los Datos de -
Aprendizaje sobre los componentes o partes -
del Equipo, como el conjunto k(I,J)={k(i,j),
ieI, j< J} de datos recogidos hasta este mo
mento, de manera que:
=1, cuando el sistema se
encuentra en el Esta-
b(i,j)= do i, en la observa--
cidén j.
=0, el sistema no se en--
j(i,3) cuentra en el Estado
i, en el instante u -
observacidn j.
a(i,j)= representa el valor de la
magnitud i en el instante

u observacidn j.

seglin los tipos de equipo o procesos a con--
trolar, y en consecuencia los pardmetros uti
lizados para definir cada Estado del Sistema
o Equipo, los datos recogidos serdn del tipo
b(i,3) o del a(i,j), integrando lo que se co
noce como Tabla Explicita k(I,J) ya que so—-
bre ella se encuentran reunidas de forma ex-—
plicita todas las informaciones sobre los in
dividuos i€ I tomadas en cada instante u ob-

servacidn jeJ.
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En algunos casos las especiales caracteristi
cas del Equipo hace que se presente al mismo
tiempo datos en forma a(i,j) y b(i,j), resul
tando entonces interesante la construccidn -

de unas Tablas de Datos especiales.

Recogido un conjunto de Datos k(I,J) en for-
ma de Tabla Explicita donde haya términos --
del tipo a(i,j) y b(i,j) se define n(i,3j ),
para el caso de gue varios i sean de cardc--
ter alternativo, entonces

(- Si i no tiene ninguna alterna-
tiva, o sea toma un valor dni-

co n(i,j*)=valor medio k(i,3).
n(i,j*)

I
A

- Si i tiene alternativas, enton

ces n(i,j*)=nimero de interven

\ ciones en las que k(i,j)=1

Otras veces tiene interés presentar la Tabla
en forma de Frecuencias relativas k*(i,j*) -

de manera que

- Si ik no tiene alternativas
k*(i,3% = n(i,3%
k*(i,j% =
- Si ik tiene alternativas,
___n(i, 3%

k* (1,3)*
%n(ik,jx)

En lo que se refiere al resto de este traba-
jo se han tenido sobre todo en cuenta las Ta
blas Explicitas del tipo a(i,j), correspon--
dientes a Correspondencias Estadisticas, a -
partir de las cuales y tal como se ha indica
do pueden obtenerse tablas de Corresponden--
cias Aleatorias del tipo p(I,J)={p(i,j),ieI,
je|J} mientras que las Tablas de correspon--
dencias del tipo b(i,j), no han sido objeto

de estudio y utilizacidn preferente, si bien
para estas lltimas también pueden definirse

su transformacidn en Correspondencia Aleato-
ria mediante

v (i,9) € IxJ, pb(i’j) - ali,3)

A(i,3)
(i,3) e (1,T)

1.2 CoMPRESION Y RELACIONES DE CAUSALIDAD

Al hablar del Anédlisis de Datos como opera--
dor d; Compresidén, puede considerarse dos --
técnicas distintas, -actuando sobre una Ta—-
bla de NiUmeros p(i,j) que define la Corres--
pondencia aleatoria estudiada (la Tabla reci

be el nombre de Tabla de Contingencia)-, el
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An&lisis de Componentes Principales y el And
lisis Factorial de Correspondencias, /1/.

Al estudiar el An&lisis en Componentes Prin-
cipales se observa la posibilidad de reducir
el nlmero de observaciones o variables den--
tro de cada individuo, utilizando una trans-
formacidn sobre las observaciones de partida
de manera que se obtenga un nimerc inferior

de observaciones o variables dentro de cada

individuo. El An&lisis en Componentes prin--
cipales permitird seleccionar el nimero de -
observaciones sintéticas al mismo tiempo que
define los primeros componentes principales

que encierran una proporcién importante de -
la varianza total de los individuos; permi--—
tiendo ver cual es la dimensién verdadera --
del individuo, cuales las importancias res--
pectivas \j de las observaciones sintéticas

de los individuos, ligadas a las primeras --
componentes principales, y por dltimo permi-
tir la representacidén de todo nuevo indivi--
duo en el espacio de observaciones variables
sintéticas (espacio de dimensidn inferior al

de observaciones iniciales).

No obstante en lo que se refiere a la repre-
sentacibn y sobre todo a las relaciones de -
Causalidad, el An&lisis de Componentes Prin-—-
cipales no permite relacionar variables (u -
observaciones) e individuos, sino tan s6lo a
nalizar lo que ocurre entre las observacio--
nes de un lado y los individuos de otro. Di~
cho de otra manera, en el caso que se trata

de estudiar no se podrdn deducir o diagnosti
car sobre los Equipos (individuos) por refe-

rencia directa a las observaciones.

Por el contrario el Andlisis Factorial de Co
rrespondencias es un método numérico de Com-
prensién de Datos, presentados bajo forma de
una Correspondencia aleatoria, y cuyo objeto
es tratar informaciones estadisticas de todo
orden entre las cuales hay un gran nimero de
correlaciones, poniendo en evidencia las re-

laciones de causalidad.

Mediante el A.F. de C. se determinan los fac
tores en funcidn de los cuales es posible in
terpretar objetivamente la mayor parte de --
las relaciones causales agrupando en una mis
ma representacifn grdfica las observaciones

vy los individuos (Equipos o Instalaciones) -
teniendo en cuenta sus relaciones con los --—
factores puestos en evidencia mediante el A.

F. de C., como puede observarse en /10 vy 12/
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En definitiva el Andlisis de Corresponden---
cias puede utilizarse como técnica matemdti-
ca para la Sintesis de informacidén relativa
al Mantenimiento de un Sistema, sistema re--
presentado por una Correspondencia Aleatoria
p(i,3), 1€1,
les como:

je€J, y en distintas fases ta-

- Fase de compresién de Datos

Permite reducir la dimensidn del indivi--
duo cuando la menor dimensidn de la Tabla
de correspondencia aleatoria es demasiado
grande, sin que sea necesaria ninguna cla
sificacidén a priori de los elementos del

Conjunto de Individuos o de Observaciones

- Fase de aprendizaje
La representacidn gréfica sobre planos --
factoriales de observaciones e individuos
provee de una clasificacidn previa de los
elementos, basada en proximidades geomé&--
tricas.
La representacidn en el Espacio de las ob
servaciones permite détectar entre ellas
las observaciones redundantes, y eliminar
las en el conjunto de Datos de Aprendiza-
je por simple reduccidén de las observacio
nes tomadas en cuenta.

Fase de Diagndstico y Reconocimiento de -
Formas

Dados los Datos de Aprendizaje en forma -
de Tabla explicita el A.F. de C. tiene la
ventaja de poner en evidencia e interpre-
tar, con riesgos de error pequefios, las -
relaciones de Causalidad entre Individuos
(Equipos) v Observaciones. De otra parte

este método permite visualizar simultdnea
mente sobre unos mismos grdficos los Equi
pos y los puntos representando en media -
cada una de las observaciones sobre &stos
cosa gue no es posible utilizando otros -
métodos de Andlisis de Datos.

Finalizado el Aprendizaje y la Compre ---
sidn de los Datos de Aprendizaje, el Ope-
rador de Comprensidn, da mediante una sim
ple fdrmula lineal las coordenadas de un

nuevo eguipo desconocido en el Espacio --

comprimido de dimensidn r.

1.2.1 Utilizacidn del Andlisis de Corres-—-

pondencias

Al hablar de los conceptos de Averia y Diag-

n6stico se ha caracterizado la existencia de
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un Problema de Asignacién, -la de un vector

representativo de la situacién instant&nea -
de un Sistema o Equipo a uno de los Estados

de Degradacidén del citado Equipo o Sistema-,
problema que exige la existencia de un Con--
junto de Datos (o Muestra de Aprendizaje) --
que puede o no estar, ya, dividida en los --
distintos estados o Clases de Degradacifn --
del Sistema; en definitiva en la aplicacién

del Reconocimiento de Formas al Diagnéstico

de Averias /13, 14/.

Si dicha Muestra de Aprendizaje estuviese ya
particionada en las distintas Clases, nos en
contrariamos ya directamente con la asigna--
cidén o Clasificacidén de un nuevo individuo -
entre las Clases o Estados de Degradacidn --

del Sistema, en definitiva en lo que seria -
un Diagnéstico Estadistico Automdtico de Ave

rias.

Sin embargo puede ocurrir y de hecho ocurre,
que la Muestra de Aprendizaje no estd parti-
cionada, encontré&ndose entonces el problema

en la fase previa. Se tienen distintas repre
sentaciones de los Estados del Sistema, me---
diante individuos cada uno de ellos caracte-
rizado por varias observaciones o variables,
siendo necesario el establecimiento de rela-
ciones de Causalidad entre individuos y ob--
servaciones. Es precisamente para plantear -
estas relaciones, e incluso obtener particio
nes graficas de los individuos y observacio-
nes, que se utiliza el A.Factorial de Corres
pondencias, que igualmente actua como un Ope
rador de Reduccidén del Espacio de las obser-

vaciones.

De igual modo que con cardcter previo al pro
blema del Diagnbstico en si ha tenido que --
plantearse el de Recogida de Datos, un vez -
realizadas las operaciones de A.F. de C. se

hace necesaria una Interpretacidn de los re-
sultados obtenidos, interpretacidn que basa-
da en el juicio de experiencia del fendmeno

analizado, se apoya sobre algunos Test de Hi

pbtesis.

2, AUTOMATIZACION DEL DIAGNOSTICO DE AVERIAS

Al hablar de la Teoria General de Averias 1i
gada al Mantenimiento y la Fiabilidad se de-
limitd con toda claridad la finalidad del A-
partado del Diagndstico de Averias, la Detec
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cidn y la Localizacidn de la Averia; al tra-
tarse de un Diagndstico Estadistico las téc-
nicas utilizadas se basar&n exclusivamente -
en el Andlisis Estadistico de todas las in--
formaciones disponibles sobre el funciona---
miento y el entorno del Sistema o Equipo has
ta el momento de la Averia.

De lo que se tratard en adelante es de esta-
blecer unas técnicas que permitan la automa-
tizacidn del citadc andlisis, a fin de que -
el desmontaje y verificacidn de distintas --
partes del Sistema no tenga que ser realiza-
do mds que como Giltimo recurso de Localiza-~
cidn o bien en el Estudio de Identificacién

de la causa de Averia, de manera que habién-
dose determinado automiticamente la o las --
causas de .averia, se tratard Gnicamente de -
desmontar la o las partes del sub-sistema --
probablemente averiados.

Técnicamente el Diagnéstico Automitico de A
verias de un Sistema dado es realizable me-
diante un mini-calculador de programa fijo,
0 bien mediante una unidad aritmética fun--
cionando a tiempo partido asociada a un E--

quipo.

Se dird pues que el Diagndstico automatizado
consiste en reconocer las causas de Averia -
(o de los Estados de Degradacidn) a partir -
de observaciones realizadas sobre sefiales vy
captores del propio sistema. Si los valores

de las distintas observaciones tomadas sobre
el Sistema pueden representarse mediante mag
nitudes medibles representadas como componen
tes de un vector multidimensional, estas ob-
servaciones constituyen lo que se denomina -
Formas, y el problema del Diagnfstico de Es-
tados de Degradacidn o Averias queda asimila

do a un problema de Reconocimiento de Formas

En otras palabras formular un DiagnSstico Au
tomatizado quedard@ circunscrito a tomar la -
decisibn de reconocer la Forma-Observacidn -
dentro de las Formas Dato que definen cada -

uno de los Estados de Degradacidn del Siste-
ma.

Debe hacerse constar que el Reconocimiento -
de Formas, asignando una Forma-Observacidn a
una de las Clases o Estados de Degradacidn,
implica con cardcter previo la existencia de
un Aprendizaje, aprendizaje que desde el pun
to de vista de las técnicas de Andlisis se

manifiesta por los Datos de Aprendizaje, da-
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tos que podrén venir o no comprimidos en ---
cuanto a su dimensidn (actuacién de un Opera
dor de compresién tipo Andlisis de Componen-
tes principales o mejor Andlisis Factorial -
de Correspondencias), y que podrén estar ya

previamente clasificados en los distintos Es
tados de Degradacidn del Sistema (Datos de A
prendizaje Supervisado con Profesor) o al no
estarlo tendrdn que sufrir una Clasificacién
previa (Datos de Aprendizaje no supervisados
sin Profesor), que podrd realizarse con ca--
racter aproximativo y en un grdfico de dimen
siones inferiores a las reales mediante un A
ndlisis Factorial de Correspondencias, o con
un cardcter mas especifico y riguroso utili-

zando algoritmos de "Taxonomia" /3/.

Llegados a este punto puede establecerse una
relacidn entre el Control de Calidad de Fa--
bricacién medido sobre el articulo sometido
a los procesos de fabricacidn del Equipo, y
el Mantenimiento del citado Equipo producti-
vo. Puede pensarse que los pardmetros de ca-
lidad del articulo fabricado son observacio-
nes o medidas realizadas sobre el Equipo en
instantes dados (individuo), de manera gue -
el Control de Calidad de Fabricacifn propor-
ciona al mismo tiempo observaciones que me--
diante el Diagn8stico Automidtico de Averias
permiten informar del Estado de Degradacidn
(mantenimiento) en el que se encuentra el --

Sistema o Equipo.

Como caso practico referido a lo anterior y

con marcadas aplicaciones de tipo industrial
podria hablarse de los Regularimetros Upster
de cada vez mayvor utilizacidn en la Indus---
tria Textil en su rama Hilatura y que median
te la utilizacidn del pardmetro Regularidad

del Hilo es capaz al mismo tiempo de definir
la Calidad del Hilado (en cuanto a su regula
ridad) y la causa previsible del anfmalo fun
cionamiento del Equpo productor del citado -

hilo o mecha.

2.1 DATOS DE APRENDIZAJE. SU TRATAMIENTO

Los datos de Aprendizaje se presentardn en -
forma de una Tabla Explicita {k(i,j), iel,

JE€J; k(i,j) > 0} obtenida situando todas --
las informaciones u observaciones j€J en ca
da uno de los instantes o individuos del E--
quipo. Cada uno de los k(i,j) representard -
la expresidn analitica de la experiencia his

térica de un instante o vector individuo del
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Equipo, de manera que la experiencia necesa-
ria para construir los Datos de aprendizaje
estari dada generalmente por un gran niimero
de k(i,+*), tal y como queda expuesto en /15,
8/.

El conjunto de k(i,*) podrd presentarse de -
dos formas:

- Los individuos de k(i, *) gue integran la
Muestra de Aprendizaje estl@n previamente
agrupados en Clases, definiéndose enton--
ces la Muestra del Aprendizaje como Super

visada con Profesor.

- Los individuos k (i, *) gque integran la ---
Muestra de Aprendizaje no han sido previa
mente agrupados en Clases, definiéndose -
entonces la Muestra de Aprendizaje como -

no-supervisada sin Profesor.

Incluso en el caso de Muestras Supervisadas
con Profesor se necesita explicitar analiti-
camente la expresidén de cada una de las Cla-
ses en que se ha particionado el Conjunto de
Formas (aqui podria utilizarse el An&lisis -
Discriminante, como auxiliar en los Proble—--
mas de Clasificacién e Identificacidn; si --
bien aplicado a individuos que sigan una Ley

Normal Multidimensional).

Por el contrario en el caso de Aprendizaje -
no-Supervisado es necesario como primer paso
resolver el problema de Clasificacidn previa
de los individuos k(i,"). Para ello pueden u
tilizarse dos caminos, los M&todos basados -
en Algoritmos de Taxonomia que utilizan fun-
damentalmente funciones de semilaridad expre
sdndose con la sola ayuda de las observacio-
nes o componentes de los k(i, *) y una estima
cién del nimero mdximo de clases, o los Méto
dos Estadisticos del tipo Andlisis Factorial
de Correspondencia, Andlisis en Componentes

Principales, etc., que utilizan té&cnicas de

test estadiIsticas para medir las caracteris-
ticas de similaridad y no hacen ninguna hipd

tesis previa sobre el nimero de Clases.

En lc gue a tratamiento matemdtico (e inclu-
so informdtico) de lo anterior se refiere, -
la dimensifn de los Datos de Aprendizaje ---
coinciden con las del individuo k(i, *) a cla
sificar automdticamente, y por lo tanto al--
canza un valor entero suficientemente grande
tal que puede acarrarar dificultades, de —--

aqui la idea de Compresidn de Datos.
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Se ha hablado de que la Automatizacidn del -
Diagndstico podria sugerir la implantacidn -
de yn micro-procesador en el Equipo que rea-
lizase las funciones propias de la Clasifica
cidn automitica; si dicho micro-procesador -
tuviese que clasificar y/o discriminar los -
individuos k(i,*) de la Muestra de Aprendiza
je, al mismo tiempo que comprime la dimen---
$16n del Espacio de Observaciones, dejaria -
de ser un micro-procesador de aqui que en lu
gar de trabajar sobre individuos k(i,*) de -
la Muestra de Aprendizaje lo hard sobre los

de dimensidn comprimida, al igual que ocurri
rd con el k(i,") inclasificado, que transfor

mard a su dimensidn comprimida.

2.2 La AsigNACION DE 1A FoRMA A uNA CLASE

Una vez realizada la Comprensidn de Datos --
(mediante el A.F. de Correspondencias u otra
técnica de compresidn) sobre los datos de -
la Muestra de Aprendizaje, el Reconocimiento
de la Forma puede descomponerse en tres fa--

ses:

- La discriminacidn, gue consiste en la e--
leccidén del método analitico de separa---
cidn de las Clases entre si, y la adop---
cidn de unas medidas de similitud entre -
Forma y Clase de la Muestra de Aprendiza-

je.

- La Decisibn,-que consiste en aplicar un -
criterio de Decisidn, basado en la utili-
zacidén de la funcidén Discriminante /7/, ©
en la del Identificador del k-vecino méas
préximo (k-Nearest-Neighbor o k~NN)-,tie-
ne por finalidad clasificar la Forma (in-
dividuo observado k(i,*)) en una de las -
Clases de Aprendizaje que representan -

uno de los Estados de Degradacidn del E--~

quipo. Precisamente este criterio de Deci
sidn se adopta sobre las medias de simila

ridad definidas en la fase anterior.

-~ En una fase posterior con sentido pricti-
co y real, la visualizacidn de la deci~--
sifén tomada y la posibilidad de ajustar -
un sistema de regulacidén que permita la -
desconexidn o aviso automdtico del Estado
de Degradacidn en que se encuentra el E--

guipo o Sistema.
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2.2,1 Utilizacidén de la técnica del k~NN en

la Asignacidn

Como en cualquier proceso de Diagndstico del
tipo estudiado hasta ahora, la aplicacidn de
la técnica del k-NN, -descrita en /4/, y am-
pliada en cuanto a Optimizacidén del Estima--
dor de la Densidad y del Riesgo a Bayes en -
la Identificacidn mediante el k-NN, en /5 y

6/, no priva de las fases previas de Recogi-
da de DatOS,.con determinacibén de la Muestra
de Aprendizaje (Supervisada o no), seguida -
de la fase optativa de la compresién de Da-
tos y finalmente la fase de Asignacién o Cla
sificacién de los distintos individuos k(i, *)
no pertenecientes a la Muestra de Aprendiza-

je que se desean diagnosticar automiticamen-
te.

Conocidos ya los Datos de Aprendizaje, y --
presentadcs en forma de una tabla explicita
{k(1,J7)=k(i,3) » 0, 1€1, j& J} obtenida re
cogiendo todas las informaciones sobre las
j€ J observaciones de cada individuo o si--
tuacidén instantinea del Equipo o Sistema i€l
(o bien sobre distintos Equipos todos ellos
idénticos) se supone la actuacidn de un Pro-
fesor que supervise la Muestra de Aprendiza-
je de manera que cada individuo de la Mues—-—
tra de Aprendizaje esté& asignado a una Clase
representada aqui por Wi de manera que cada
Clase se define por el Conjunto de indivi~--
duos que la integran.

Se supone que el niimero de Clases de Estados
de Degradacidn del Equipo 1, ser§ relativa--
mente pequefia comparado con el nlimero de In-
dividuos de la Muestra de Aprendizaje, dada

la problemidtica de la estimacidn de los Ries
gos de mala Identificacién cuando el nfimero

de clases es elevado.

Si se tiene en cuenta que en el Criterio de
Decisibn, -tanto sea mediante la funcidn Dis
criminante como a través del k~NN-, interven
drd la probabilidad a priori del Estado de -
Degradacidn Wy, se considerard conocida la -
Distribucidn de dicha Probabilidad, bien a -
partir de una Estimacidn sobre la muestra de
Aprendizaje, bien por especificaciones de o-
tro tipo.

Si se ha realizado la Comprensidn de Datos,
generalmente mediante el Andlisis Factorial
de Correspondencias /15,1/, los individuos -

de la Muestra de Aprendizaje, se representa-
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rdn en un Espacio de dimensién r, inferior a
la del Espacio de los Individuos y a la del

Espacio de las Observaciones.

Si el Sistema de Diagndstico Automdtico se -
realiza mediante Muestreo Periddico de la si
tuacidn del Eguipo, periddicamente se tendra
un individuo k'(i',*), con la informacidn co
rrespondiente, k'(i',j), de todas sus varia-
bles o componentes que tendra que ser asig-
nado a una de las Clases o Estados de Degra-
dacidn del Sistema, con lo que periddicamen-
te se tendrd la situacién del Equipo con res

pecto a su propio Mantenimiento.

Se considerard el k'(i',*) como una nueva --
forma perteneciente a una de las clases w. -

1
(desconocida) .

Llegados aqui se aplicard la regla del veci-
no mis prdéximo (k-NN), si bien situando los
distintos individuos de la Muestra de Apren-
dizaje y el individuo a Clasificar en un Es-
pacio r-dimensional, siendo r la dimensién -

del Espacio comprimido de individuos.

3. CONCLUSIONES

Se ha tratado de revisar el Diagndstico Esta
distico de Averias mediante la utilizacién -
de variables multidimensionales que de una -
parte permitan el An&dlisis Causa-Efecto en -
la evolucidn de un Sistema (Equipo), y que -
de otra al definir unos vectores de estado -
(variable multidimensional en momentos suce-
sivos) que reflejan la Situacién del Sistema
permitan la Identificacién de la Fase de De-
gradacidén o Averfia en que se encuentra el E-

quipo o Sistema.

Serd a través del An&lisis de Datos, actuan-
do como Operador de Reduccidn o Compresidn,

y utilizando el Analisis de los Componentes

Principales y de las Correspondencias Facto-
riales, que pueden establecerse relaciones

Causa-Efecto. Si interesa un Diagndstico au-
tomdtico de la fase en qgue se halla el Equi-
po en un momento dado, mediante el Reconoci-
miento de Formas o Patrones- y una vez re---
suelta la particidn en Clases o Clasifica---
¢cidn-, se podrd& conocer el Estado en que se
encuentra el Equipo gracias a la Asignacidn
o Identificacidn del Vector de Estado en ese

momento a través de un Identificador, sea és
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te el de la Funcidn Discriminante o el basa-

do en el estimador del k-NN.

Gracias a la elaboracidn tedrica e instrumen
tal del Diagndstico Estadistico de Averias,
puede llegar a una concepcidén mds global y -
ajustada a la realidad del tema del Control
de Calidad en la Industria, tanto el referi-
do a las Materias Primas o de Recepcién como
al de Fabricacidn, ligdndolo al Mantenimien-
to, las Averias y su Diagndstico e incluso
a la Fiabilidad, tanto conceptualmente como
a través de las técnicas e instrumentos mate

maticos y estadisticos autilizados.

La idea cl&sica del Control de Fabricacidn -
utilizando variables unidimensionales se cen
tra sobre una sola caracteristica, v ademds,
del Producto elaborado, mientras que la uti-

lizacibén de variables multidimensionales per

mite considerar el Proceso de Fabricacién co
mo tal, sobre el cual y mediante sensores o
captores pueden conocerse los valores que --
distintas variables del Proceso e incluso —-
del Producto van tomando en distintos momen-
tos.

Se podrd pasar pues de un Concepto de Cali--
dad de Fabricacidn mediante control de una -
variable del Producto,a una calidad de Fabri
cacidn sobre el Proceso de Fabricacién como

tal vy gracias a la variable multidimensional
que recoge informacién sobre el Producto y =
del Proceso, en definitiva se estd actuando

con mayor propiedad sobre la idea del Con---

trol de Fabricacidn.

En definitiva, si en el Control de Fabrica--
cidn se emplea la del Producto, no es tanto
para aceptar o rechazar el Lote de Fabrica--
cidn, -que seria un Control de Recepcifn a -
salida de un Proceso-, cuando para conocer -
el desajuste (Estado de Degradacidn del Pro-
ceso o Sistema) y poder reglar y ajustar el
Proceso que es gquien define realmente la Ca-

lidad de Fabricacién.

Llegados aqul se ve la auténtica posibilidad
de relacionar estrechamente las ideas de Man
tenimiento, Diagndstico de las Fases de De-
gradacidn del Sistema con la Calidad de Fa--
bricacifn, entendida como proceso operativo

en el que hay pardmetros del propio Proceso

y de los resultados parciales (semi-elabora-

dos) o totales (Productos acabados).



Debe destacarse igualmente, y desde otra ---
perspectiva, los interesantes resultados gue
cara a los temas de Control, -tanto de Pro--
ducecidn y Calidad~, Mantenimiento y Diagnds-
tico de Averias, han podido obtenerse gra—--
cias a la forma especifica en que se han ma-
nejado grandes cantidades de Informacién acu
mulada en Bancos de Datos (o muestras de A--
prendizaje, Supervisadas o no) y referidas a

Sistemas Complejos.

Indiscutiblemente la dificultad y compleji--
dad del Diagndstico, tanto en la fase de co-
nocimiento de las relaciones Causa-Efecto co
mo en la Automatizacidén del Diagndstico de -
la Fase de Degradaci®n, no radica exclusiva-
mente en la solucidn del modelo planteado, -
sino como en toda metodologia cientifica,in-
cluve el contraste con la realidad y el cono
cimiento pr&ctico. De adui, en el caso de -
aplicacidén Industrial, la importancia de la

Muestra de Aprendizaje supervisada con el --
Profesor, que al mismo tiempo que se consti-
tuye en Banco de Datos para la solucidn del

Modelo, debe reservarse una parte para el --
contraste y verificacién de los resultados.

De todo lo anterior se deduce la importancia
que para cada caso practico tendrd toda la -
informacién acumulada de cardcter préctico y
pragmitico que puede ayudar tanto en el Plan
teamiento del Modelo como en la verificacidn

de sus soluciones.

En cuanto a campos de trabajo abiertos ca---
brian los referentes a la Estimacién de Ries
gos y Errores de Clasificacifn en el caso de
que existen mds de dos clases, -tanto desde

el punto de vista general, como aplicados al
caso de la Distribucibn condicional Normal -
multidimensional, como cuando se utilicen es
timadores paramétricos de la densidad de dis
tribucién del tipo k-NN-, pero ajustando ya

los conceptos teSricos al problema y circuns

tancias especificas y concretas del caso.
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