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ABSTRACT

In this work, Hopfield Artificial Neural Network’s performance in faults diagnostic in industrial
process is evaluated when there is missing data. The diagnostic of two classes with different levels
of overlapping data is done. As main result, Hopfield has a good performance in the implemented
tests getting over architectures like the Probabilistic Neural Network, that’s why it is a good option
to use it in faults diagnostic.

Keywords: Incomplete data, Faults diagnostic, Hopfield artificial neural network.

Diagnostico de fallos empleando una red neuronal artificial
Hopfield ante datos incompletos

RESUMO

En este trabajo, el rendimiento de la Red Neural Artificial de Hopfield en el diagndstico de fallas en
procesos industriales se evalla cuando faltan datos. Se realiza el diagnostico de dos clases con
diferentes niveles de datos superpuestos. Como resultado principal, Hopfield tiene un buen
desempefio en las pruebas implementadas superando arquitecturas como la Red Neuronal

Probabilistic, por eso es una buena opcidn usarlo en el diagnéstico de fallas.

Palavras Chaves: Datos incompletos, diagndstico de fallas, red neuronal artificial Hopfield.

I. INTRODUCCION

En la actualidad, el diagnostico de fallos ha adquirido gran
importancia en procesos de ingenieria debido a las ventajas
potenciales que pueden obtenerse en la reduccién de costos de
mantenimiento y reparacion, el mejoramiento de la productividad
y el aumento de la seguridad y disponibilidad de los procesos
industriales [16]. Una répida deteccion e identificacion de los
fallos que afectan a un proceso puede ayudar a tomar decisiones
correctas y reducir el dafio que estos pueden ocasionar al sistema,
por lo que las técnicas de diagnostico permiten mejorar no sélo la
eficiencia del proceso, sino ademas, la fiabilidad de los sistemas
[11].

Frecuentemente en los procesos industriales cuando un
SCADA adquiere los datos en tiempo real provenientes de
cualquier subproceso, puede suceder que haya pérdida de
informacion, o sea, los datos caracteristicos de estos procesos
se encuentran incompletos debido a problemas en el canal de
medicidn, perturbaciones externas y otras razones [1][2][4][8]

[15][18]. Los métodos de diagnostico de fallos basados en datos
histdricos se ven afectados por esta problematica que a menudo se
presenta en las industrias, de ahi la necesidad que el diagndstico
sea robusto, evitando asi falsas alarmas y clasificaciones erréneas
del estado del sistema que conllevan la pérdida de confiabilidad
en el sistema de diagnéstico [11-13].

Las redes neuronales artificiales (RNA) representan una de
las herramientas més utilizadas dentro de las técnicas basadas en
datos histdricos, debido a sus resultados en la clasificacion
correcta de patrones de fallos provenientes de los procesos
industriales [13] y a la robustez que presentan respecto a datos
incompletos [11]. Ellas proveen una interesante y Gtil alternativa
para los métodos clasicos porque son capaces de manejar
situaciones complejas que presentan gran dificultad para los
algoritmos deterministicos. Ademas, son capaces de operar con
problemas no lineales y una vez entrenadas pueden realizar
predicciones y generalizaciones con una gran confiabilidad [11].

Dentro de los diferentes modelos de redes neuronales se
encuentra la RNA Hopfield desarrollada por John Hopfield en el
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afio 1982, basandose en los modelos de redes de McCulloch y
Pitts y la Red Neuronal Probabil ‘istica desarrollada por Donald F.
Specht en 1989, que se basa en la regla de clasificacion Bayesiana
aplicando el método de Parzen con Kernel Gaussiano [5], [10].
Una de las aplicaciones principales de estas redes esta en el
reconocimiento y clasificacion de patrones, por lo que pueden ser
empleadas en el diagnostico de fallos [14].

La red Hopfield constituye una interesante arquitectura a
utilizar para el reconocimiento y clasificacion de patrones en el
diagndstico de fallos de un sistema por su rapida capacidad
computacional en virtud de la naturaleza altamente paralela del
proceso de convergencia Yy sus ventajas referentes a su
funcionamiento como memoria asociativa.

En este trabajo se disefia un sistema de diagndstico de
fallos basado en estos modelos de redes neuronales artificiales
para evaluar el desempefio de estas arquitecturas ante datos
incompletos cuando son entrenadas con diferentes niveles de
pérdida de informacion de los datos en diferentes situaciones, con
el objetivo de lograr un sistema de diagnostico mas robusto y
confiable.

El trabajo se organiza como sigue, en la seccion Il se
presenta la RNA Hopfield, la Red Neuronal Probabilistica y los
aspectos necesarios para sus correspondientes  disefios
entrenamientos. Posteriormente en la seccion 111 se describen las
diferentes situaciones en las que se encuentran los datos a emplear
y el disefio de las arquitecturas. La seccion IV estd dedicada al
disefio de experimentos. En la seccion V se discuten los
resultados obtenidos. Finalmente, se presentan las conclusiones y
recomendaciones para futuras investigaciones.

Il. MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las RNA constituyen un sistema de procesadores
elementales interconectados, que realizan funciones tales como:
aprendizaje, memorizacion, generalizacion o abstraccién de
caracteristicas esenciales, representando de esta forma una
estructura distribuida, de procesamiento paralelo [9].

En las redes neuronales se define el aprendizaje como el
proceso mediante el cual se produce el ajuste de los pardmetros
libres de la red a partir de estimular el entorno que rodea a la
misma. En la mayoria de las ocasiones el aprendizaje consiste
simplemente en determinar un conjunto de pesos sinapticos que
permita a la red realizar correctamente el tipo de procesamiento
deseado.

Existen dos tipos basicos de aprendizaje: el supervisado y
el no supervisado. Ambas modalidades pretenden estimar
funciones entrada-salida multivariables o densidades de
probabilidad, pero mientras que en el aprendizaje supervisado se
proporciona cierta informacién sobre estas funciones (como la
distribucion de las clases, etiquetas de los patrones de entrada o
salidas asociadas a cada patron), en el no supervisado no se
proporciona informacion alguna. Las reglas de aprendizaje
supervisadas suelen ser computacionalmente mas complejas, pero
también mas exactos sus resultados [7][9]

11.1 RED NEURONAL HOPFIELD

Uno de los modelos de redes realimentadas mas populares
es el modelo Hopfield, que cuenta con el interés afiadido de que
su analisis y aplicacién fue una de las causas del renacimiento de
los sistemas neuronales artificiales a principios de los afios
ochenta. La RNA Hopfield se divide en dos modelos: el modelo
discreto y el modelo contintio [3][6][7]1[9][17]]20].

En el caso del modelo discreto se aprovechan las ventajas
que ofrece el funcionamiento de la red como memoria asociativa
para el reconocimiento y clasificacion de patrones. Este modelo
resuelve la limitante que tienen otras arquitecturas como
Perceptron Multicapa y Redes de Base Radial. Estas requieren de
un namero elevado de muestras de entrenamiento para la correcta
clasificacion, mientras que Hopfield no necesita de un gran
nimero de muestras para el entrenamiento, debido a su
funcionamiento como memoria asociativa [20].

La arquitectura consiste en una red monocapa, ver Figura
1, donde cada neurona se conecta con todas las demas.

A

Figura 1: Arquitectura Hopfield.
Fuente: Los Autores, (2018).

La ecuacion que caracteriza a la red es (1) [9].
yi(t) = f(hi(t)) = f (Z Wi X;(t) — '9.-) ()

donde:

Wij : peso sinaptico entre la neurona iy la neurona j;

Xj : entrada j de la red;

_i umbral de disparo correspondiente a la neurona i;

hi: campo local correspondiente a la neurona i;

f(.): funcién de activacion (generalmente funcién signo);
yi: salida i de la red.

Esta red presenta un aprendizaje no supervisado, de tipo
Hebbiano. La regla de aprendizaje que se define como regla de
Hebb debe encontrar el conjunto de pesos sinapticos W que hacen
que la red pueda almacenar como estados estables un conjunto de
datos dado [6][9].

El modelo Hopfield opera como una memoria asociativa o
denominada también memoria direccionable por contenido
(Content Addressable Memory (CAM)) pues esta ideada para
asociar un patrén de entrada consigo mismo ya que si se presenta
en la entrada un patrén almacenado en la memoria, la red ofrece
como salida el propio patrén; de lo contrario, si no estd
almacenado, la red evoluciona hasta generar el patron mas
parecido, lo cual permite separar y clasificar en grupos los
diferentes estados del sistema [9].

En general, una red Hopfield, en cada iteracion iter, pasa
de un estado x(iter) a otro estado x(iter + 1). El proceso finaliza
cuando se alcance un estado estable o punto fijo de la red X", es
decir, un estado que cumpla la siguiente condicién a partir de un
cierto iter

z(iter + 1) = z(iter) = z* (2)
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pues ello supondra que la salida de la red ya no cambia, es
decir, que la red se ha estabilizado. En ese momento se puede
suponer que la red neuronal ha acabado de procesar el patrén
original procedente del exterior x(0), siendo x* la respuesta final
que proporciona [9].

En la fase de ejecucion existen diferentes formas de
actualizar el estado de una neurona, también conocidas como
dinamicas de las neuronas de la red. Una primera forma es la
dinamica asincrona o modo serie, que consiste en que en un
instante de tiempo solamente una neurona actualiza su estado y la
otra forma es la dindmica sincrona o modo paralelo en la cual
todas las neuronas de la red actualizan su estado en el instante iter

[9].

Se determiné utilizar la dindmica de activacion asincrona
por las caracteristicas que esta ofrece [6][9], por lo que en cada
instante de tiempo se activa s6lo una neurona y el orden
seleccionado para la actualizacién de las neuronas es 1, 2, ...,N,
donde N es la cantidad de neuronas de la red.

La funcion de activacién empleada en esta arquitectura es
la funcién signo [9].

I1.2 RED NEURONAL PROBABILISTICA

La Red Neuronal Probabilistica (Probabilistic Neural
Network (PNN)) es una RNA semi-supervisada, perteneciente a la
familia de Redes Neuronales de Base Radial, la cual opera basada
en el clasificador de Parzen y su aplicacion a la estadistica
bayesiana.

Este modelo de red neuronal, debido a su funcionamiento
como clasificador, se aplica en muchas ocasiones en el
reconocimiento y clasificacién de patrones, obteniendo buenos
resultados [10], por lo cual puede ser aplicada en el diagnéstico
de fallos.

La arquitectura consta de cuatro capas, ver Figura 2, una
capa de entrada, la cual consiste en d neuronas (dimension de los
datos), una capa de datos, la cual consiste en N neuronas, una por
cada vector representativo de las clases, una capa sumatoria de k
neuronas, donde k es el nimero de clases y una capa de decision,
la cual consiste en una neurona [5][10].
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Figura 2: Arquitectura de la Red Neuronal Probabilistica.
Fuente: Los Autores, (2018).

A diferencia del proceso de aprendizaje que se lleva a cabo
en la mayoria de las Redes Neuronales Atrtificiales, en el cual se

realiza un ajuste de los parametros: pesos y bias, en el caso de
PNN no es necesario realizar ningln ajuste de pesos.

En este tipo de red solo se determina a los patrones de
salida mediante la comparacion y el calculo de las distancias de
cada uno de los vectores de datos de entrada con cada uno de los
datos representativos de cada una de las clases existentes. El
algoritmo de entrenamiento consiste en adicionar una neurona en
la capa de datos por cada dato de entrenamiento, adaptando sus
pesos de entrada para que coincidan ambos, es decir, que los datos
caracteristicos de cada clase se correspondan con los datos de
entrenamiento [5].

Cuando a la red se le presenta un vector a ser clasificado,
la segunda capa se ocupa de calcular las distancias desde el vector
de entrada hasta cada uno de los datos que caracterizan a las
clases a través de la funcion ¢ la cual funciona de acuerdo al
kernel normal estandar utilizado como la funcion de densidad de
probabilidad como se muestra en (3).

(3)

wijly) = exp|—

Xij) (v = Xiy)

[‘2:]50“ 202

donde o es el parametro de dispersion, el cual toma valor

entre 0 y 1 que debe ser definido por el disefiador y X;; es el dato
j-"esimo caracteristico de la clase i.

En la tercera capa el término P;(y) indica la probabilidad
condicional o verosimilitud de que el dato de entrada pertenezca a
la i-"esima clase y es obtenido mediante (4).

P{U] = ‘n\l Z"‘-’(U} (4)

i=1

donde N; constituye el total de datos de la clase i.

En la cuarta capa, que se corresponde con la capa de
salida, el vector de entrada sera asignado a la clase con mayor
verosimilitud, cumpliendo con (5).

Clase(y) — arg ; max(Pi(y)) 5

donde Clase(y) es la clase a la que el dato de entrada
pertenece [5][10].

I11. DESCRIPCI'O N DE LOS DATOS Y DISE'N O DE LAS
ARQUITECTURAS

Los datos empleados en este trabajo se generaron a partir
de los datos de Fisher que se encuentran en las librerias de Matlab
y para el disefio de las arquitecturas se utiliza este mismo asistente
matematico y los aspectos descritos en la seccion anterior.

[11.1 DESCRIPCION DE LOS DATOS

Se emplearon dos conjuntos de datos en determinadas
situaciones, con los objetivos de comprobar el correcto disefio de
ambas arquitecturas, ademas, evaluar el comportamiento de las
mismas ante diferentes situaciones.

El primer conjunto representa cuando las clases se
encuentran totalmente separadas, ver Figura 3 y el segundo
cuando estan mezcladas, ver Figura 4.
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Figura 3: Clases totalmente separadas.
Fuente: Los Autores, (2018).
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Figura 4: Clases mezcladas.
Fuente: Los Autores, (2018).

En cada caso, hay tres variables, dos clases y cada una de
ellas tiene 50 datos, para un total de 100 muestras por cada
conjunto de datos.

111.2 DISENO Y CONFIGURACION DE HOPFIELD

Generalmente en el empleo de las RNA en el diagnostico
de fallos, el nimero de neuronas en la capa de entrada coincide
con la cantidad de variables que se midan en el proceso, en este
caso Hopfield es una arquitectura monocapa y tendra tres
neuronas en la capa de entrada pues los conjuntos de datos
presentan tres componentes principales. En su Gnica capa es
donde se realiza el procesamiento y a la salida se brinda el dato
recuperado que tiene la misma dimension que el vector de entrada
por lo que esta capa también esta compuesta por tres neuronas.

Debido a que la red solamente proporciona un conjunto de
datos a su salida, se necesita un mecanismo de clasificacion
posterior que permita agrupar los datos en las clases a las que
pertenecen; para llevar a cabo este mecanismo, una vez que se
obtuvieron todas las salidas de la red, se implementd el siguiente
algoritmo:

1) Se determina la media correspondiente a los datos
que representan a cada clase.

2) Se halla la distancia Euclidea de cada dato de salida
(ofrecido por la red) con ese vector de media.

3) Se determina la menor distancia.

4) Se clasifica el dato en la clase donde se obtuvo la minima
distancia.
Se utilizo la distancia Euclidea por su sencillez y por ser la
distancia m"as empleada en las redes neuronales artificiales [9].

111.3 DISENO Y CONFIGURACION DE PNN

Se determind utilizar para el célculo de la densidad de
probabilidad, el kernel Gaussiano, que constituye el kernel normal
estandar mas utilizado [5][10].

El parametro de dispersion toma valor entre 0 y 1, por lo
que se selecciond ¢ = 0:5

Como el nimero de neuronas en la capa de entrada
coincide con la cantidad de variables que se midan en el proceso,
al igual que Hopfield, PNN tiene tres neuronas en la capa de
entrada, en la capa de datos tiene 100 neuronas, debido a que son
2 clases, constituidas por 50 datos, la capa sumatoria presenta dos
neuronas porque son dos clases las que se diagnostican y la capa
de decision estd constituida por una sola neurona que brinda la
clase a la que pertenece el dato de entrada.

IV. DISENO DE EXPERIMENTOS

Se disefiaron dos tipos de experimentos:
e Entrenando las redes con datos diferentes a los de la
simulacion.
e Entrenando las redes con datos incompletos y simulando
con el conjunto original.

El disefio de estos experimentos tiene como objetivo,
evaluar la capacidad de generalizacion de las redes ante la
presencia de nuevos datos.

Para la realizacion del primer experimento se entrenan las
arquitecturas empleando el método de validacién cruzada,
dividiendo cada subconjunto en 10 particiones [19].

Para realizar el segundo experimento se entrenan las
arquitecturas con el conjunto original de datos pero introduciendo
varios porcentajes (10%, 20% y 30%) de pérdida de informacion
en determinadas variables y determinados tiempos de muestreo y
se simulan las redes con todo el conjunto de datos (100 muestras).

En [1][8][18] reflejan diferentes métodos para estimar los
datos incompletos debido a la pérdida de los mismos como son:
(1) reemplazar los valores perdidos por cero, método no
recomendable pues el cero indica la ausencia de caracteristicas
esenciales en determinados procesos y en este caso puede
representar un fallo; (2) reemplazarlos por la media de la variable
que se encuentra incompleta del conjunto de datos original, este
método es el que cominmente se utiliza por los resultados que
brinda y el empleado en este trabajo; (3) eliminar los datos donde
al menos exista un valor incompleto de algunas de las variables,
en este caso se trabajard con menos datos de los disponibles y (4)
desarrollar un modelo que reconstruya los valores perdidos
atendiendo a la relacién entre las variables.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos aplicando el método de
validacién cruzada se muestran en la Tabla 1, donde para cada
uno de los conjuntos de datos, se obtiene el porciento de error de
clasificacion de las arquitecturas empleadas.
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Tabla 1: % de error de clasificacion n con entrenamiento con
validacién Cruzada.

Arquitecturas  Conjunto 1 Conjunto 2
Hopfield 0% 10%
PNN 0% 18%

Fuente: Los Autores, (2018).

Los resultados para el experimento con datos incompletos
se muestran en las Tablas 2 para cuando las clases estan separadas
y en 1l cuando estdn mezcladas, donde para cada uno de estos
casos, se obtiene el porciento de error de clasificacion de las
arquitecturas ante el 10%, 20% y 30% de pérdida de informacion.

Para el conjunto 1:

Tabla 2: % de error de clasificacién n con diferentes % de datos
Incompletos con clases separadas.
Arquitecturas  10%  20%  30%
Hopfield 0% 0% 0%
PNN 0% 0% 0%
Fuente: Los Autores, (2018).

Tabla 3: % de error de clasificacion n con diferentes % de datos
incompletos con clases mezcladas.

Arguitecturas  10%  20%  30%
Hopfield 16% 16% 16%
PNN 19%  20% 19%

Fuente: Los Autores, (2018).

En los resultados obtenidos se muestra la capacidad de
generalizacion de las arquitecturas de redes neuronales ante datos
nuevos y su desempefio ante la presencia de varios porcentajes de
datos incompletos en el entrenamiento. En el caso de los
conjuntos de datos donde las clases estan separadas, el porciento
de error de clasificacion es cero como era de esperarse, por lo que
se considera que el disefio de las redes es correcto. Se puede
observar que en todos los casos el porciento de error de Hopfield
es menor o igual que el de PNN, teniendo mejores resultados en
la clasificacion de las clases, por lo que Hopfield representa una
arquitectura eficiente con resultados satisfactorios en el
reconocimiento y clasificacion de patrones y se considera
adecuada para emplearla en el diagnéstico de fallos en procesos
industriales.

VI. CONCLUSIONES

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en cada
experimento, el desempefio de Hopfield ante las diferentes
situaciones que se presentaron es mejor que el de la Red Neuronal
Probabilistica, presentando buena robustez ante datos
incompletos, siendo esta una caracteristica deseada en unsistema
de diagnostico de fallos. Por lo cual la red neuronal artificial
Hopfield puede ser aplicada con “éxito al diagnostico de fallos.

Para futuras investigaciones se desea utilizar otras
distancias ademas de la Euclidea en el mecanismo de clasificacion
de Hopfield con el objetivo de comprobar si la distancia empleada
afecta o no la clasificacién, utilizar otros métodos para estimar
datos incompletos y continuar comparando con otras
arquitecturas.
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