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Resumen

En esta tesis se presenta un conjunto de metodologias que intentan facilitar la tarea de
explotacion de la informacion contenida en los datos historicos de proceso y como
reaprovecharlos de manera que se produzca un impacto positivo en la operacion del
proceso.

Se comienza por atacar €l problema de asegurar la calidad de los datos. Se hace una
revision de los métodos de filtracion univariable, en especia los basados en técnicas
wavelets, ya que estos Ultimos se han mostrado en la literatura particularmente
ventajosos para € filtrado de datos. Se establece, mediante experimentos, cuales son las
funciones wavelets mas apropiadas para € filtrado de diversos patrones de sefiales.
Luego, se propone una mejora a los métodos actuales de filtracion con wavelets por
afadir un paso previo de estimacion del nivel de descomposicion que afecta a la
aplicacion de las wavel ets. Lo anterior ayuda a una mayor autonomia en la aplicacion en
linea de estos métodos, ala vez que aseguran precision en la estimacion de los filtrados
resultantes. Adicionalmente, se propone una estrategia que combina varias wavelets
para intentar dar respuesta en aplicaciones en-linea a la pregunta de cual wavelets
utilizar.

El problema de la calidad de los datos también se estudia a través del enfoque de
Reconciliacion de Datos (RD). Se intenta contribuir al desarrollo de estrategias para
casos dinamicos y lineales, uno de los retos actuales de la RD. La propuesta
desarrollada combina un paso inicial de extraccion de tendencias mediante filtrado
basado en wavelets con la posterior reconciliacion de las tendencias con unatécnica RD
basada en la representacion polindmica del modelo del proceso. Las propuestas se
muestran mejor que las estrategias actuales, en términos de precision de los estimados
obtenidos. Adicionalmente, se propone una primera extension del método para procesos
altamente no lineal es, obteniéndose resultados satisfactorios.

En el area de supervision se presenta un andlisis comparativo de diversas estrategias de
monitorizacion basada en Analisis de Componentes Principales (ACP) y para el caso de
procesos afectados frecuentemente por perturbaciones de lenta aparicion. Se propone
una variante basada en filtrado wavelets con ACP que logra obtener respuestas
competitivas con los métodos actuales para la deteccion de este tipo de perturbaciones
pero que, adicionalmente, reduce drasticamente la generacion de alarmas fal sas.

En otro blogue de trabagjos de supervision se presenta € andlisis de estrategias que
combina ACP con técnicas de Clustering, para la supervision de procesos
multioperacionales. En una primera parte se presenta una comparacion de diversas
combinaciones ACP-clustering. Esta comparacion permite establecer cual de ellas
brinda un mejor manejo de aspectos como la identificacion de clusters de formas
diversas o el tratamiento de outliers. En la comparacion se afiaden leves extensiones a
algunas de las técnicas existentes que conducen a un meor mango de todos los
aspectos mencionados anteriormente. Adicionamente, se establecen alternativas de
cOmMo usar |as técnicas para casos en que se tiene poco 0 ningun conocimiento previo de
los grupos de operacion.

A continuacion, se propone una integracion TEM-clustering con modelos ACP
multigrupos para la supervision de procesos multi-operacionales. A diferencia de las




estrategias existentes en la literatura, se introduce el tratamiento de las transiciones
durante la etapa de disefio del sistema de monitorizacion, como soporte al operador
durante un cambio de operaciones y/o para ayudarle a reducir répidamente el espegjo de
posibles causas de anormalidades tras la ocurrencia de un fallo. Finamente, las
estrategias anteriores se adaptan al analisis de procesos afectados por decaimiento en la
operacion. La estrategia resultante se muestra potencialmente (til tanto para profundizar
en el conocimiento del proceso como para asistir en su supervision, planificacion y
manteni miento.




Summary

This thesis presents a set of new methodologies that tries to exploit the information
embedded in process historical data and effectively support process analysis and
supervision tasks.

The data rectification problem was considered in first place. The adequacy of some type
of wavelet for univariate filtering of different signal patterns was studied. Then, a
strategy to determine the best decomposition level was proposed and consequently, an
initial step to improve current wavelet filtering approaches was found. The obtained
results expand the applicability and reliability of existing filtering schemes with
wavelets for on-line applications without losing of accuracy on signal estimation.
Additionally, an alternative strategy was proposed to solve the problem of which
wavelet to choose. This last strategy consist on a weighted combination of different
wavel ets functions with only one output.

The data rectification problem was aso studied through a Data Reconciliation (DR)
approach. The focus was set on DR developments for Dynamics and Linear Systems.
The proposed strategy consists on first applying a trend extraction step, to identify
measured process variables trends and then reconciling these trends to make them
consistent with the dynamic process model studied. For the trend extraction step,
filtering using wavelets was adopted. To reconcile the estimated variables trends, an
extended polynomial approach was used. The comparison with existing RD approaches
shows promising results in terms of accuracy and computing efficiency. Further
extensions that contemplate nonlinear cases were aso introduced, showing also
satisfactory results.

Process Supervision problems were considered in second place. Primarily, Principal
Components Analysis (PCA) based monitoring strategies for treatment of processes
frequently affected by slowly appearing disturbances or small relative shifts were
compared. This comparison included some new proposals combining wavelets filtering
approaches and PCA. One of the proposed approaches was capable of handling the
detection of small disturbances as good as other existing approaches, but dramatically
reducing the problem of false alarms generation.

Multioperational process supervision strategies were also considered and studied. First,
a comparison of different strategies from literature was considered. The aim was to
determine the strategy that produced better results in front of issues like identification of
clusters with different forms or its performance facing outliers. The considered
strategies are based on the combination of PCA with clustering techniques (PCA-
clustering). Not only existing approaches were studied but also some extensions of them
were also considered. Finaly it was shown how new modified strategies lead to
improve handling of all the considered issues. In addition, cluster number estimation
problem was studied and some successfully strategies were proposed to performit.

Finally, the integration of the above PCA-clustering strategies with multigroup PCA for
supervising of multioperational process was proposed and evaluated. The aim was to
allow good process supervision capabilities for handling operating changes situations
and to facilitate fault diagnosis tasks together with additional capabilities like data
transitions treatment. Additionally, an extension of the above-integrated strategy for




analysis and supervision of process with decaying performance was evaluated. The
resulting strategy was shown as potentially useful to extract useful knowledge from data
and to support supervising, planning and maintenance process tasks.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Un punto de partida: Minas de datos operacionales en la
Industria Quimicay de Procesos

La Industria Quimica y de Procesos (IQP) representa un sector importante tanto en la
economia de los paises desarrollados y de la economia global como en la economia y
desarrollo de paises emergentes (Grossman, 2003). Debido a esto, se ha hecho un
considerable esfuerzo para mejorar €l disefio y la operacion de las plantas tal que los
procesos operen en forma segura y eficiente, se asegure la meor calidad de los
productos, se mantenga la viabilidad econdmica y la competitividad del negocio, y se
reduzca el impacto ambiental de sus actividades.

1.1.1 El enfoque jerarquico para la operaciéon de plantas en la IQP

Dada la complgjidad creciente de las plantas en la IQP, se ha adoptado extensivamente
una vision jerarquica de las mismas que divide a la planta en un conjunto de niveles de
operacion (SP95, 2000; Edgar et al., 2001; Sequeira, 2003). Con esto se intenta que la
toma de decisiones asociada a manejo global de la planta (un problema grande y
complegjo) se resuelva como la suma de soluciones a la toma de decisiones a distintos
niveles operativos (problemas mas pequefios y menos compl e os).

Informacion de Mercado
{Demanda del Cliente, ...}

Gestion del Negocio
~> {Planificacién Financiera y
estratégica, Disefio, ...}

Fabrica
‘\
\ e Planificacion
% Ir {Planif. de produccion, mantenimiento, ...) |~
" !

P~ . .. .
i . Coordinacion Lineas
1| (Programacion de Op., Optimizacion de planta, ...) de
1| .
|| Produccidn
| |
: : ol Control Supervisor L
|| | {Monitorizacion, Diagnosis, ...)
|| : i Unidades
1| Equi

: uipos
: I : Control Regulatorio REH
L4
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et t— Adquisicion de datos |

Proceso

Figural.1. Estructurajerérquica- IQP.



Capitulo 1. Introduccion

A cadanivel, la toma de decisiones se soporta por una variedad de tareas operacionales
(control regulatorio, rectificacion de datos, monitorizaciéon y diagnostico de fallos,
optimizacion en tiempo real, programacion de operaciones, mangjo de inventarios,
mantenimiento, planificacién de la produccion, prevision de demanda y mercadeo,
gestion financiera, ..., etc.). El éxito en latoma de decisionesy la aplicacion eficiente de
cada una de estas tareas descansa en 3 factores claves (Edgar et al., 2001):

e Meétodos apropiados para su aplicacion.

e Laposibleintegracion entre mas de unatarea

e Unaapropiadainformacion de soporte.

1.1.2 Minas de Datos de Proceso = Adecuada Informaciéon de
Soporte

En afios recientes y como consecuencia de la adopcién y continuo desarrollo en
tecnologia de sensores, equipos de recogida de datos y sistemas informéticos de
almacenaje, la cantidad de datos de operacion recogidos y disponibles a cada nivel de
operacion se ha incrementando enormemente. Diversos autores han reconocido el
potencial de conocimiento inmerso en estos datos para asistir en la operacion y mejoras
aplicables al proceso (Harmon y Schlosser, 1999; Wang, 2001; Stockill, 2002), pero
también han resaltado |a poca capacidad actual para realizar con éxito la explotacién de
la informacion de dichos datos (Wang, 2001; Stockill, 2002). Esto ha provocado la
necesidad de desarrollar, adoptar y/o extender técnicas de andlisis de datos que ayuden a
manegjar estas minas de datos para extraer informacion Util y con ella soportar la
aplicacion de diversas tareas operativas. El trabajo de esta tesis se centrard en estos
problemas de obtencion, manipulacion y utilizacion de la informacion a partir de datos
de operacion.

1.2 Una solucién reciente

El problema de la continua generacién de inmensas cantidades de datos asociados a una
actividad concretay €l reto de como extraer conocimiento Util de los mismos no es un
problema unico de la IQP. Diversas organizaciones en la banca, € comercio y la
industria asi como grupos de investigadores de diversos campos (desde la astronomia a
labiologia o lainformética) se han estado enfrentando desde hace varios afios @ mismo
reto (Fayyad et al., 1996; Goebel y Gruenwald, 1999; Apte et al., 2002), lo que les ha
llevado a explorar diversas iniciativas las cuales tienden a agruparse bajo los nombres
de los procesos KDD (Knowledge Discovery in Databases) y la mineria de datos (Han y
Kamber, 2001; Zabala, 2003).

1.2.1 ¢(Que es KDD?

KDD es e acronimo del ingles Knowledge Discovery in Databases, un campo de
investigacion y aplicacion interdisciplinario que se ha hecho relevante en los Ultimos
12-15 afios. Intenta proponer soluciones al problema de como extraer informacion de
grandes cantidades de datos.

Diversos autores (Cios et al., 1998; Han y Kamber, 2001; Hand et al., 2001; Wang,
2001; Apte et al., 2002) han adoptado como bésica la definicion de KDD propuesta por
Shapiro: “KDD es el proceso no trivial de identificar patrones noveles, potencialmente
atiles y entendibles de los datos’ (Fayyad et al., 1996). Por patrén se entiende algun
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tipo de estructura de informacion que represente de forma claray resumida uno o varios
aspectos del sistema en estudio.

1.2.2 Arquitectura del proceso KDD

En laliteratura KDD se reconoce de forma précticamente unanime como un proceso en
varias etapas (Cios et al., 1998; Han y Kamber, 2001; Hand et al., 2001; Wang, 2001,
Apteet al., 2002). A continuacion, se describe brevemente este proceso:

e Definicion del objetivo del andlisis.

e Seleccion de datos. Esta seleccion se hace de acuerdo a los objetivos propuestos
y muchas veces se asocia a aspectos informaticos rel acionados a como acceder y
almacenar |os datos.

e Preprocesamiento de los datos. Este paso se asocia basicamente a asegurar la
calidad de los datos en e sentido de eliminar ruidos aleatorios, outliers (datos
atipicos o errores gruesos) manejo de datos ausentes o perdidos.

e Transformacion de los datos. Este paso se refiere a encontrar algun tipo de
caracteristicas que ayude a mejorar la eficiencia y facilidad de identificar
patrones. Lo tipico en esta etapa son los métodos de proyeccion y reduccion de
dimensionalidad de |os datos.

e Mineriade Datos (MD). Es el paso central del proceso KDD. Frecuentemente se
le identifica por su nombre en ingles: Data Mining. La meta en esta etapa es
identificar patrones bien definidos y significativos de cara a objetivo del
andlisis. Para ello se hace uso de diferentes algoritmos y técnicas de
clasificacion, clustering (agrupamiento), regresion, asociacion mediante reglas,
etc., muchas de ellas desarrolladas a partir del éxito de lafilosofia KDD.

e |Interpretacién y validacion. Se enfoca a la evaluacion e interpretacion de los
resultados del paso MD.

Conocimiento
o ——— LY
p . ” e | = ’
1 Seleccion . Pre-procesamiento = Transformacitn l:fl| Mining ‘ Interpretacion
Pl

Datos historicos

Figura 1.2. Arquitectura genérica del Proceso KDD.

El creciente entusiasmo generado alrededor de KDD y MD ha provocado un esfuerzo
significativo de desarrollo de metodologias y herramientas académicas y comerciaes
que proporcionen los instrumentos necesarios para obtener conocimiento a partir de
datos (Fayyad et al., 1996; Cios et al., 1998; Han y Kamber, 2001; Hand et al., 2001;
Wang, 2001; White, 2003). En la literatura citada también se pueden encontrar, en
cantidades mucho menores, aplicaciones de KDD y MD a sSituaciones reales y en
problemas especificos. Sin embargo, son muchos los analistas tanto académicos como
industriales que ven en estos trabgjos mucho refinamiento tedrico de las herramientas
pero poca efectividad en soportar la resolucion de los problemas que se plantean,
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echando en falta una mayor sinergia entre dicho refinamiento y la utilidad para soportar
los problemas a los que se aplican (Fayyad et al., 1996; Goebel y Gruenwald, 1999;
Apteet al., 2002; Wu et al., 2003).

1.3 Necesidades y retos especificos en la IQP

La adopcion y aplicacion de estrategias KDD dentro de la IQP, se ha visto como una
opcion aevaluar para poder enfrentarse al andlisis de los datos operacionales (Harmon y
Schlosser, 1999; Yamashita, 2000; Wang, 2001; Stockill, 2002). Ahora, como bien se
propone en el paso inicia del proceso KDD (ver seccidn 1.2.2), el andlisis de datos y
todos los métodos y estrategias que se desarrollen para tal fin deben responder a
necesi dades especificas 0 problemas concretos para los que la informacién en los datos
operacional es disponibles sea un elemento clave.

Asi, la adopcion de propuestas como el proceso KDD vy técnicas MD parala IQP debe
atender a problemas, necesidades y retos especificos a las que ésta se enfrente, 1o cua
puede llegar a implicar la adopcion y aplicacion del proceso completo que se describe
en la seccién 1.2.2, o solo algunos (o incluso uno) de los pasos del proceso. A
continuacion se describen algunos de estos problemas asociados a la gestion y
operacion de plantas quimicas.

1.3.1 Lacalidad de los datos

En general, los datos de mediciones de proceso son de baja calidad en el sentido de que
vienen afectados por errores aleatorios, errores gruesos (outliers) de diversos tipos (por
gjemplo, valores picos 0 saltos en e valor de la media de una variable) y valores
ausentes o perdidos.

Uno de los primeros pasos de cualquier andlisis, por tanto, debe tender a la [lamada
"rectificacion de los datos’, que consiste en estimar los valores verdaderos (libres de
errores) de las variables del proceso y*, a partir de las mediciones del proceso y tales
que:

y=y*+e (1.1)

Donde ¢ representa los errores que se afiaden a la medicién. Es unatarea clave, ya que
s se logran minimizar los errores, los datos resultantes conducirén a mejores resultados
en las aplicaciones que utilicen estos datos (Edgar et al., 2001; Abu-€l-zeet et al., 2002)
(Amand et al., 2001).

Aun cuando la rectificacién representa un paso intermedio del proceso KDD, como paso
de preprocesamiento de los datos (ver seccion 1.2.2), en la industria quimica es un
requisito de diversas tareas (control, monitorizacion, optimizacion de procesos,
mantenimiento, etc.) por 1o que en si mismo representa un problema de gestion de
informacion a resolver (Narasimhan y Jordache, 2000). Los desarrollos en esta area han
ido surgiendo a lo largo de las 4 ultimas décadas y pueden dividirse en 2 grandes
bloques:

e Meétodos de rectificacion basados en model os.

e Métodos de rectificacion basados en filtros univariable.
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1.3.1.1 Métodos de rectificacion basados en modelos

Cuando se cuenta con un modelo fiable del proceso la rectificacion se orienta a estimar
los valores reales de las variables, tal que los estimados resultantes sean consistentes
con el modelo del proceso. Los desarrollos en esta area se agrupan bajo € nombre de
Reconciliacion de Datos (RD). La RD en su forma mas elemental propone un problema
de optimizacion que busca minimizar el error entre las mediciones y los valores reales
de las variables, teniendo como restriccion e modelo del proceso.

5= Q3 +] i

Sujeto a

f)=0 (1.3)

Donde f representa las restricciones asociadas al modelo del procesoy Q eslamatriz de
varianza-covarianza de las variables del proceso. Los valores en la diagonal de Q
representan las varianzas de cada variable. Luego, a dividir por Q se intenta compensar
la diferencia de escalas entre las variables tal que todas tengan un mismo efecto sobre la
funcion objetivo (Narasimhan y Jordache, 2000). La RD tradicionamente se ha
estudiado y evaluado utilizando un modelo estacionario del proceso, |0 que se conoce
como RD en Estado Estacionario (RDEE), existiendo una teoria bien desarrollada y
documentada que incluye aplicaciones en la industria (Narasimhan y Jordache, 2000;
Romagnoli y Sanchez, 2000; Bagajewicz, 2003). No obstante, muchos investigadores
del mundo académico y analistas en la industria (Liebman et al., 1992; Albuquerque y
Biegler, 1996; Mingfang et al., 2000; Narasimhan y Jordache, 2000; Romagnoli y
Sanchez, 2000; Bagajewicz, 2003) han insistido en e hecho de que a ser 10s procesos
quimicos intrinsecamente dinamicos, su aplicacion a los mismos requiere el uso de
estrategias RD basadas en model os en estado Dinamico (RDD).

Los desarrollos RDD han ido apareciendo con cierta frecuencia en los dltimos 12-14
anos, con propuestas que incluyen:
e Resolucién del problema de optimizacion mediante enfoques de programacion
dindmica (Liebman et al., 1992; Albuquerque y Biegler, 1996; Barbosa €t al.,
2000; Mingfang et al., 2000).
e Soluciones analiticas y numéricas basadas en representaciones polinomiales del
modelo del proceso (Bagajewicz y Jiang, 1997; Bagajewicz y Jiang, 2000).
e Soluciones andliticas discretas basadas en la formulacion del filtro de Kalman
(Rollins y Devanathan, 1993; Narasimhan y Jordache, 2000; Abu-el-zeet et al.,
2002).

Todos los desarrollos existentes padecen de ciertos problemas comunes como falta de
métodos adecuados para la estimacion de la varianza de las variables o de algoritmos
que permitan una resolucion numérica apropiada en tiempo de egecucién para la
aplicacion de las mismas en linea'y en tiempo real, no habiéndose Ilegado hasta ahora a
tener un conjunto de estrategias lo suficientemente fiables como para alcanzar su
adopcion progresiva en laindustria (Mingfang et al., 2000; Bagajewicz, 2003).
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1.3.1.2 Métodos de rectificacion basados en filtros univariable

Una limitante principal en el uso industrial de la RD ha sido y sigue siendo la falta de
un modelo fiable o incluso la ausencia de un modelo del proceso en muchos casos
reales. Frente a esto, la opcién ha sido € uso de filtros univariable basados en
estadisticas (por g emplo, EWMA o Exponential Weighted Moving Average, promedio
movil, filtros por lamediana, ..., etc.). Estos son los filtros mas populares en la industria
(Bakshi et al., 1997). Presentan la desventagja respecto ala RD de que los estimados que
Se obtienen no necesariamente son consistentes con las relaciones fundamentales que
rigen a proceso. Ademéas (a diferencia de la RD) con € tratamiento por separado de
cada variable se anula la disponibilidad de informacién de redundancia entre las
variables y, en consecuencia, es imposible estimar los valores de variables no medidas
en el proceso. Por el contrario, son mucho mas faciles de implementar y evaluar 1o que
ha facilitado su disponibilidad en muchos sistemas informaticos de planta (por gemplo
en los sistemas de control distribuidos), ademas de posibilitar su uso en linea. Junto a
esto, se ha visto que con estos métodos muy frecuentemente se obtenien buenos
estimados. El nimero de métodos disponibles es muy amplio (Narasimhan y Jordache,
2000; Kohler y Lorenz, 2004).

En ingenieria quimicay desde hace 10-15 afios se ha discutido y demostrado |la marcada
naturaleza multiescala de los datos’ y la necesidad de usar estrategias de andlisis que
sepan explotar esta caracteristica en los datos de proceso (Stephanopoulosy Han, 1996;
Davis et al., 2000; Yoon y MacGregor, 2004). Por otro lado, los métodos tradicionales
de filtracion univariable procesan la sefial bajo un enfoque a una sola escala (Nounou y
Bakshi, 1999). Por este motivo, en anos recientes se ha propuesto € uso de sistemas
multiescalay, entre estos (ver seccion 2.1.1.2.3), las funciones wavelets” para e filtrado
y extraccion de tendencias de las variables de proceso (Bakshi y Stephanopoulos,
1994b; Bakhtazad et al., 1999; Nounou y Bakshi, 1999; Jiang et al., 2003). Las
propuestas han incluido comparaciones de la €ficiencia del filtrado con filtros
tradicionales en los que se ha mostrado la mejora de calidad en los datos rectificados al
usar estrategias basadas en wavelets (Bakhtazad et al., 1999; Kohler y Lorenz, 2004).
Pese a este éxito y €l numero de propuestas en la literatura, la adopcion de las wavel ets
para filtrado involucra ciertos problemas practicos que se deberian intentar resolver
como por gemplo la seleccion de la wavelets més apropiada o la determinacién del
nivel de descomposicion que se aplica durante un andlisis con wavelets (Nounou y
Bakshi, 1999).

1.3.1.3 Otros métodos

La clasificacion anterior no es absoluta. Existen otros métodos que se han ido
proponiendo en la literatura para rectificacion pero los mismos no han sido hasta ahora
relevantes. Es el caso de los métodos basados en modelos empiricos en los cuales se
pretende procesar todos los datos de las variables disponibles mediante una técnica
como el Andlisis de Componentes Principales (ACP) la cua funciona a la vez como
filtro y como modelo de la sefial. No obstante, en la misma literatura se ha visto que
para un mejor aprovechamiento del modelo ACP en aplicaciones posteriores a
recitifcado, como la monitorizacion o diagndstico de procesos, es mejor aplicar un
filtrado previo al tratamiento de los datos con ACP ((Musulin et al., 2006).

2V er discusion sobre nocion de escalaen el anexo A.
b \/er definicién de wavelets en seccion 2.2.2.
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En la literatura también se pueden encontrar versiones multivariables de varios filtros
univariables como el EWMA. En estos casos la extension multivariable consiste en una
version matricial de los filtros con o que se logra un tratamiento simultaneo de cada
variable filtrada. No obstante, los filtrados se producen de manera independiente lo que
equivale a decir que en las extensiones multivariables o que se hace es colocar varios
filtros en paraelo, con iguales parametros, y por cada uno se pasa una de las variables a
filtrar. Asi, en términos de precision de los estimados, estas extensiones multivariables
conducen alos mismos resultados del caso univariable del que se han derivado.

1.3.1.4 Tratamiento de Outliers

En cualquiera de los 2 enfoques anteriores, larectificacion se orienta a la eliminacion de
errores aleatorios. EIl manejo de outliers o errores gruesos se plantea como una tarea
separada’y complementaria que puede aplicarse antes, en paralelo o después de eliminar
los errores aleatorios (Pearson, 2002; Chiang et al., 2003). En estos casos los outliers
siempre son tomados como datos anormalesy se intenta eliminarlos.

No obstante, los outliers pueden estar asociados a informacién importante del proceso
(un ciclo de ensuciamiento de un equipo, caida de la demanda de un producto como
efecto de la entrada de un competidor en el mercado, etc.) por lo que los tratamientos
gue no consideran el conocimiento que involucran pueden conducir a una perdida de
oportunidad de conocer mejor y posiblemente mejorar la operacién de un proceso. Asi,
en esta tesis la deteccion y tratamiento de outliers no se discute dentro del marco del
rectificado de los datos sino gque se aborda indirectamente y dentro de la perspectiva de
los problemas que se discuten en las secciones 1.3.2.

1.3.2 La supervision de procesos

El término se utiliza con frecuencia para designar la tarea de observar continuamente el
proceso o las variables del proceso en busca de detectar anormalidades que puedan
representar un problema operativo o de calidad. Con los afios esta tarea se ha ido
refinando, dando lugar a nuevas subtareas como la deteccién de fallos, el diagnostico de
fallosy el andlisis de procesos y donde todas juntas trabajan por alcanzar €l objetivo de
supervisar el proceso.

Dependiendo del horizonte de tiempo en el que se trabaja, la supervision se puede
aplicar a2 niveles:

e A corto plazo: A este nivel, las variables de proceso se observan continuamente
con la meta de detectar cualquier desviacion respecto del estado normal del
proceso y de reaccionar |0 mas rapidamente para asegurar la operacion normal
de la planta. El término monitorizacién se utiliza mas frecuentemente para
referirse a este nivel con un énfasis en la deteccion e identificacion de fall os.

e A largo plazo: A este nivel se andliza e comportamiento del proceso a largo
plazo y através de los datos historicos con la meta de identificar causas de bajo
rendimiento y oportunidades de mejora. Los términos Analisis del proceso 0O
Mejora del Proceso se utilizan con cierta frecuencia en la literatura para
designar este tipo de supervision (Wang, 2001; MacGregor, 2004).

1.3.2.1 Clasificacion de métodos existentes

Los desarrollos en esta area, durante los Ultimos 15 afios, son abundantesy €l nimero de
aplicaciones en la industria también ha ido creciendo (Ferrer, 2002;
Venkatasubramanian et al.,, 2003a; Venkatasubramanian et al., 2003b;
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Venkatasubramanian et al., 2003c; MacGregor, 2004). Aun cuando no existe una unica
clasificacion, los métodos existentes se tienden a agrupar como sigue (Yoon y
MacGregor, 2000; Chen y Liao, 2002; Venkatasubramanian et al., 2003c): (1)
Estrategias basadas en modelos cuantitativos, (2) Estrategias basadas en modelos
cualitativosy (3) Estrategias basadas en |os datos historicos del proceso.

1.3.2.1.1 Estrategias basadas en modelos cuantitativos

En estas propuestas, e punto de partida es siempre e mismo: obtener un modelo
matemético explicito del proceso. Luego, durante la operacién del proceso analizado se
generan predicciones del modelo y se comparan con las mediciones actuales.
Finamente, se evallia €l estado del proceso y/o la ocurrencia de un fallo especifico a
través de los vectores residuales que se obtienen de la comparacion anterior. Los
modelos que se utilizan pueden ser de tipo causal como estimadores de estado,
ecuaciones de paridad, etc., que en su mayoria resultan ser modelos "caja negra'
lineales discretos (Gertler, 1998), 0 modelos basados en principios fundamentales
(balances, cinéticas,..., etc.). En afos recientes, se ha intentado dar mayor prioridad al
uso de modelos de principios fundamentales debido a que éstos son mas transparentes
en el conocimiento que aportan y debido a la disponibilidad de mas simuladores de
proceso junto a la posibilidad de obtener soluciones rpidas (si la hay) de sistemas
matematicos complejos por medio de la mayor capacidad de los ordenadores actuales
(Venkatasubramanian et al., 2003c).

Varios autores argumentan que s se dispone de un modelo bastante fiable del proceso,
este tipo de estrategias son las mas apropiadas para monitorizar (Gertler, 1998; Cheny
Liao, 2002; Srinivasan et al., 2005). No obstante, la gran dificultad para obtener un
modelo fiable e incluso la imposibilidad de resolver tales modelos en muchas
situaciones reales ha sido € obstaculo principal para la adopciéon de este tipo de
estrategias en procesos quimicos, 10 que también ha repercutido en una disminucion del
esfuerzo de investigacion de este tipo de estrategias (V enkatasubramanian et al., 2003c).

1.3.2.1.2 Estrategias basadas en modelos cualitativos

En este grupo se enmarcan una serie de metodologias que mantienen un principio de
trabajo similar al de las metodologias discutidas en la seccion anterior, es decir,
comparan una prediccion de un modelo frente a la situacion actual del proceso y a
través de esta comparacion se detectan y diagnostican posibles anormalidades en el
proceso. Sin embargo, existe una gran diferencia en cuanto a tipo de modelos y la
forma en que estos se utilizan. Para la construccion de los modelos, el conocimiento que
se tiene del proceso se estructura en forma de relaciones causales con ayuda de técnicas
tipo grafos o estructuras de arboles (Vedam y Venkatasubramanian, 1999; Wang, 2001),
o en forma de abstracciones jerérquicas que permitan hacer inducciones sobre el
comportamiento del sistema (Quantrille y lin, 1991; Stephanopoulos y Han, 1996;
Venkatasubramanian et al., 2003a). El modelo resultante generamente es un sistema
experto que proyecta no una sino varias predicciones instantaneas de operaciones
normales y anormales ante las que se compara € estado actual. Esto tedricamente
permite obtener un razonamiento claro sobre el comportamiento del proceso y una fécil
explicacién de problemas paralas tareas de diagnosis.

Por ahora, €l uso de estas estrategias se ha visto fuertemente limitado por e hecho de
gue los desarrollos de los model os que las soportan y/o de los sistemas expertos en que
quedan finalmente expresados son muy costosos en tiempos de desarrollo. Ademés, las
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complgjas relaciones de muchos procesos quimicos pueden hacerse imposibles de
representar mediante jerarquias, &rboles o algun otro tipo de representacion cualitativa
no solo por lo complejo de las relaciones y del nimero de ellas que puedan surgir, Sino
también por lafalta de informacién en muchas situaciones reales.

1.3.2.1.3 Estrategias basadas en datos historicos del proceso

Estas propuestas descansan en la extraccion de informacion de los datos medidos. Han
atraido mucho la atencion como alterativas para atacar €l problema de las minas de
datos con propdsitos de monitorizacion. Adicionalmente, se han constituido como la
alternativa potencial a problema de obtener modelos rigurosos para monitorizar. Las
propuestas en esta area se pueden agrupar en 3 tipos:

Andlisis de Tendencias Cualitativas

Se basan en e modelado del comportamiento temporal de un proceso mediante las
sefides de sus variables a lo largo del tiempo y todas las estrategias responden a un
esquema de andisis similar a propuesto originamente en los trabgos de
Stephanopoulos y colaboradores (Cheung y Stephanopoulos, 1992a; Cheung vy
Stephanopoulos, 1992b; Bakshi y Stephanopoulos, 1994a; Bakshi y Stephanopoulos,
1994b): Se parte de la definicion inicial de un conjunto de patrones o primitivas de las
sefiales. Luego, cada sefid que se recibe de un proceso se segmenta de acuerdo a la
semejanza con las primitivas predefinidas y, finalmente, se relacionan los patrones
obtenidos, con las condiciones del proceso mediante algin mecanismo de reglas o
asociaciones causales. Algunas de las propuestas mas recientes proponen
procedimientos més elaborados y en varias etapas que intentan explotar mas
efectivamente la informacion en las tendencias constituyéndose (sin ser planteados
como tal) en verdaderos procesos de andlisis tipo KDD (Dash et al., 2003; Sun €t al.,
2003; Srinivasan y Qian, 2005).

Dado € atractivo que ofrecen en cuanto a facilidad de explicacion de un problema en el
proceso para propdsitos de diagnostico de fallos, € nimero de propuestas en la
literatura es significativo incluyendo varias aplicaciones industriales (Kivikunnas, 1999;
Davis et al., 2000; Venkatasubramanian et al., 2003b). No obstante, se ven dificiles de
usar para procesos con muchas variables, y su implementacion es dificil de llevar a
cabo, especiamente la parte en la que se relacionan los patrones identificados con las
condiciones del proceso.

Estrategias basadas en Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiadles (RNA) han gozado de gran popularidad para
aplicaciones como monitorizacion y diagnostico de falos® (Chen y Liao, 2002;
Venkatasubramanian et al., 2003b). El principal atractivo que ofrecen las RNA y
estrategias derivadas consiste en la capacidad que tienen para mangjar no linealidades y
dindmicas diversas en los datos. El esquema de estrategias de monitorizacion con RNA
es en muchos casos como sigue: Se toman datos historicos del proceso y con ellos se
entrena una red neuronal. El conjunto de datos de entrenamiento incluye tanto datos de
operacion normal como datos de operaciones anormales para casos de fallos conocidos.
Después del entrenamiento el modelo resultante se utiliza en linea. Con los nuevos

¢ El n° de trabajos ha disminuido en los Gltimos 3-4 afios como se puede apreciar en las Gltimas ediciones
de los congresos ESCAPE, sin acompafiarse de reportes de aplicaciones en laindustria.
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datos del proceso se clasifica el estado del mismo como normal o anormal con lo que se
cubre la deteccién. En algunos casos, la salida de la red se alimenta a otro sistema para
asistir en € diagnostico del fallo que ha ocurrido (Ruiz et al., 2000; Musulin et al.,
2006).

A pesar del interés despertado y de las numerosas propuestas para deteccion y
diagnostico de fallos esta aproximacion presenta ciertas dificultades. En primer lugar, €
conocimiento expresado en e modelo que se obtiene con la red es poco transparente
para ser interpretado por un operador no experto, a menos que se integren sus salidas
con un sistema experto. AUn maés critico es €l hecho de que este conocimiento tiende a
ser muy preciso con los datos usados para entrenar la red, pero poco generalizable fuera
de dicho conjunto de datos. Finalmente, durante la etapa de disefio de la RNA, la
seleccion de la estructura de la red o € gjuste de sus parametros tienden a consumir
muchos recursos en tiempo de desarrollo y trabajo del analista (Chen y Liao, 2002;
Venkatasubramanian et al., 2003b).

Estrategias basadas en Técnicas Estadisticas Multivariables

Las Técnicas Estadisticas Multivariables (TEM) se han propuesto y estudiado de forma
intensiva durante los dltimos 16 afios (Wise 'y Gallagher, 1996; Kano et al., 2002; Wold
et al., 2002; Kourti, 2003; Qin, 2003; MacGregor, 2004). El interés que han despertado
radica en:

e Su capacidad para mangjar conjuntos de datos de dimensiones altas y/o con
variables de proceso atamente correlacionadas, resumiendo toda la informacion
de cientos de variables en unas pocas cantidades.

e Su capacidad de inferencia, Util paralaidentificacion y, en menor grado, para el
diagnostico de falos.

L as propuestas originales se basaron en el uso del Andlisis de Componentes Principales
(ACP) y Minimos Cuadrados Parciales, MCP (en ingles Partial Least Squares) para
monitorizacion de procesos continuos y lineales (Kresta et al., 1991; Piovoso et al.,
1992). Posteriormente, se intentd extender y mejorar la propuesta inicia para un
adecuado manejo de ladinamica (Ku et al., 1995; Li et al., 2000), para el manejo de no
linealidades (Kramer, 1994), para su aplicacion en procesos discontinuos (Nomikos y
MacGregor, 1994; Nomikos y MacGregor, 1995), para mangar datos multiescala
(Bakshi, 1998) y mas.

Adicionalmente se han reportado numerosas aplicaciones exitosas en la industria siendo
hoy por hoy los métodos mas prometedores como soluciones de monitorizacion para el
futuro (Ferrer, 2002; MacGregor, 2004), aun cuando se sigue trabajando en mejorar sus
capacidades de diagnosis.

1.3.2.2 Algunos retos de la monitorizacion

Las estrategias de monitorizacion basadas en TEM constituyen hoy por hoy las
propuestas mas prometedoras en el campo de la monitorizacion. No obstante, y a pesar
del nimero de propuestas, l0s retos en el area de monitorizacion siguen siendo muchos
como se puede ver en las discusiones de Davis et a., (2000), Qin (2003) y
Venkatasubramanian et a., (2003b). Dada la extensién de los retos planteados a
continuacion solo se discuten algunos de ellos con respecto a uso de las técnicas
estadisticas multivariables.
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1.3.2.2.1 Manegjo de anormalidades de larga aparicion o larga duracién

A pesar de que en las primeras propuestas y aplicaciones ya se puso de relieve €
potencial de monitorizacion con ACP y técnicas similares, se ha reconocido que la
monitorizacion mediante el ACP clésico adolece de ciertas incapacidades para manejar
correctamente algunas caracteristicas del proceso o de los falos que se puedan
presentar. Una de estas incapacidades se refiere a hecho de que el ACP no es capaz de
detectar rapida ni exactamente la aparicion de ciertos fallos de proceso con pequefias
perturbaciones (perturbaciones largas) como por ejemplo un suave decaimiento en las
condiciones de operacion (Wold, 1994; Wachs y Lewin, 1999; Chen et al., 2001). Esto
se debe a que en estos casos existe una dependencia significativa entre el
comportamiento del punto de trabajo actual del proceso y los puntos de trabajo
recientes, llamada memoria del proceso y, no obstante, el ACP asume independencia de
los puntos de trabajo (Wold, 1994; Chen et al., 2001).

Como una alternativa para mejorar la respuesta del ACP frente a este tipo de
anormalidades, se ha propuesto €l modelar 1os efectos de memoria mediante métodos
gue de algun modo filtren las sefidles de las variables individual es integrando éstos con
el ACP. Asi, se han propuesto e EWMA-ACP (Wold, 1994) y la combinacion de una
estadistica llamada s-summed (ver seccion 4.1.3) con e ACP (Wachs 'y Lewin, 1999).
Ambos métodos, muestran una mayor resolucion y un menor tiempo de respuesta en la
deteccion de las perturbaciones discutidas cuando se comparan con € ACP tradicional.
No obstante, en ambos casos se observa la ausencia de definicidn de limites de control
apropiados para usar con estadisticas derivadas de estos métodos. Adicionalmente, no se
indica nada sobre cémo usar la informacion de las variables que aporta e ACP (por
giemplo para crear y usar un grafico de control) con lo que se 'pierden’ ciertas
posibilidades de monitorizacién que se tienen con el ACP tradicional. Alternativamente,
se han propuesto versiones de los métodos anteriores llamadas MEWMA-ACP y
MSSUMED-ACP (Chen et al., 2001), los cuales se muestran comparativamente
superiores alos anteriores, particularmente el MEWMA-ACP.

Por otro lado, se han propuesto estrategias en las que las variables originales se filtran
mediante un Filtro Hibrido basado en la Mediana (FHM) para luego procesarlos con
wavelets (Kosanovich y Piovoso, 1997). Sobre los coeficientes aportados por la
wavelets se aplica el ACP para monitorizar a diferentes escalas. Otra propuesta similar
Ilamada ACP Multiescala desarrolla alln méas el uso combinado de wavelets con ACP a
fin de explotar las capacidades multiescala que aporta € andlisis wavelets para intentar
mejorar el diagndstico y la deteccion (Bakshi, 1998). Se definen gréficas para e SPE
(Squared Prediction Error) y T? adecuadas para andlisis a diferentes escalas. También,
en las diferentes propuestas se incluyen casos de andlisis donde se obtiene la deteccion
de "perturbaciones de aparicion lenta' con bastante retraso respecto del punto real de
aparicion, por lo que ladiscusion final de los resultados se orienta hacia la deteccion de
otro tipo de perturbaciones sin concluir sobre la capacidad real del ACP Multiescala
para el mangjo de este tipo de perturbaciones. El reto de una adecuada monitorizacion
de tales perturbaciones sigue en espera de soluciones apropiadas o de evaluaciones
adicionales de | as propuestas actual es.

1.3.2.2.2 Monitorizacién de procesos multiproducto continuosy discontinuos

Los desarrollos y aplicaciones de monitorizacion reportadas basicamente se han
enfocado a problemas de operacion donde se produce un solo producto (un grado, una
receta, una sola condicion de operacion), y con modelos separados para diferentes
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productos. Sin embargo, los requerimientos de mercados cambiantes y la demanda
diversificada de productos esta empujando cada vez més a procesos de fabricacién
flexible que permitan la produccion de multiples productos o grados de un mismo
producto. Esto ultimo ha conducido a la necesidad de sistemas de monitorizacion
multiproducto (Martin et al., 2002).

Para dar respuesta a esta necesidad, recientemente se han propuesto varios enfogques
KDD que combinan ACP (o alguna otra TEM como el MCP) con técnicas de clustering
o0 €l clustering de forma individual para ayudar a disefiar sistemas de monitorizacion de
procesos multiproducto (Chen y Liu, 1999; Hwang y Han, 1999; Li y Wang, 1999;
Chen et al., 2002; Srinivasan et al., 2004). El nimero de propuestas es significativo, con
un énfasis especial en e uso de ACP con diversas variantes de técnicas clustering
basadas en |6gica difusa (Nass y Mevik, 1999; Teppolay Minkkinen, 1999; Teppola et
al., 1999; Rosen, 2001; Tonaet al., 2001; Choi et al., 2003; Y00 &t al., 2003).

Una revisién exhaustiva de las estrategias propuestas provoca interrogantes en cuanto a
cual de dlas brinda un mejor manegjo combinado de aspectos como la identificacion de
clusters de formas diversas, e tratamiento de outliers, e mango adecuado de la
informacion aportada,..., etc. Aspectos todos que pueden influir dramaticamente en el
disefio del sistema de monitorizacion y en su posterior puesta en practica en una
situacion en linea. Esto plantea la necesidad de estudios comparativos que den respuesta
aestos interrogantes.

Finalmente, la mayoria de las propuestas se han orientado al caso de procesos operando

en régimen continuo degjando en incognita si las mismas propuestas podrian servir para
procesos similares pero operando en semicontinuo o discontinuo.
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1.4 Objetivos y alcance de la tesis

Después de describir los problemas anteriores relacionados al uso de estrategias basadas
en datos para asistir diversas tareas operacionales y atender a distintos problemas de
gestion de planta en lalQP, se introducen los objetivos de esta tesis.

El objetivo principal es "Contribuir a desarrollo de estrategias de anadlisis de datos
operacionales que soporten de manera eficiente la toma de decisiones asociadas a la
operacion y la supervision de procesos”.

Para dar respuesta efectiva a los retos planteados, €l objetivo general se desglosa en una
serie de objetivos especificos que se listan a continuacion:

Estudiar y proponer mejoras a las técnicas de rectificacion de datos para
asegurar la calidad de lainformacién recogida del proceso.

Contribuir al desarrollo de estrategias de reconciliacion de datos para sistemas
dinamicos.

Estudiar y proponer mejoras a las estrategias actuales de monitorizacion para €
caso de procesos afectados por perturbaciones de larga duracion o aparicion
lenta

Contribuir a desarrollo de estrategias de monitorizacion para procesos
multiproducto o sujetos a cambios frecuentes en las condiciones de operacion.

Paradllo:

En e capitulo 2, se estudian y comparan diversas estrategias de filtracion
univariable incluyendo la propuesta de estrategias noveles que expanden la
aplicabilidad de las técnicas actuales.

En e capitulo 3, se propone y valora una estrategia nueva para la reconciliacion
de datos en plantas lineal es dinamicas.

En e capitulo 4, se estudian y comparan diversas estrategias para la
monitorizacion de procesos afectados por perturbaciones de larga duracion,
incluyendo la propuesta de estrategias noveles que mejoran la aplicabilidad de
|as estrategias actuales.

En los capitulos 5 y 6, se comparan y se proponen mejoras a las estrategias de

monitorizacion de procesos multiproducto o que estan sujetos a cambios
frecuentes en | as condiciones de operacion.
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Nomenclatura

f Restricciones asociadas a modelo del proceso utilizado en RD.
Q Matriz de varianza-covarianza de | as variables del proceso.

y Vector de mediciones de |las variables de proceso.

y* Vector de valores reaes de las variables de proceso.

LETRAS GRIEGAS

€ errores que se afiaden a la medicion de una variable de proceso.
ACRONIMOS

ACP Andlisis de Componentes Principales.

EWMA Exponential Weighted Moving Average.

FHM Filtro Hibrido basado en la Mediana.

IQP LalIndustria Quimicay de Proceso.

KDD Knowledge Discovery in Databases.

MCP Minimos Cuadrados Parciales o Partial Least Squares (PLS).
MD Mineria de Datos.

RD Reconciliacién de Datos.

RDD Reconciliacion de Datos basada en model os en estado dinamico.
RDEE Reconciliacién de Datos basada en model os en estado estacionario.
RNA Redes Neuronales Artificiales.

TEM Técnicas Estadisticas Multivariables.
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CAPITULO 2. MEJORANDO LA FILTRACION BASADA EN WAVELETS

RESUMEN

La verificacion de la calidad de los datos de proceso es una tarea clave en la industria
quimica y de procesos. En efecto, el uso de datos incorrectos (contaminados por
ruidos) puede conducir a conclusiones erroneas en las tareas operacionales que los
utilicen, mientras que el uso de datos verificados o rectificados minimizara el riesgo
de errores en su aplicacion. En este capitulo se estudian y proponen estrategias de
filtracion de datos usando wavelets. En una primera parte se presenta un estudio
basado en simulaciones para verificar ciertas ventajas y desventajas de dichas
estrategias asi como para proponer un uso adecuado de las mismas. A continuacion,
se analiza una estrategia para estimar el nivel de descomposicion asociado a la
aplicacion de las wavelets y su integracion a la filtracion. En otra propuesta, se busca
tomar ventaja conjunta de diversas wavelets para obtener un mismo estimado, tal que
la estrategia resultante sea aplicable a un mayor numero de patrones de sefiales. Las
propuestas se comparan entre si y con otras metodologias clasicas o de filtrado
multiescala tanto para casos de aplicaciones fuera de linea como en linea. Para ello,
se utilizan sefiales tipicas de la literatura. Los resultados muestran que las
metodologias propuestas permiten extender la aplicabilidad de las actuales estrategias
de filtrado con wavelets sobre un rango amplio de sefiales con comportamiento
diverso, garantizando con ello estimados de calidad de las variables del proceso y una
mayor autonomia de las estrategias.

2.1 Introduccion

Las mediciones de las variables de proceso aportan informacion clave para un amplio nimero
de tareas en ingenieria. En general, dichas mediciones vienen contaminadas con ruido
proveniente de diversas fuentes (error de los sensores, naturaleza del proceso,..., etc.). El uso
de estos datos contaminados puede provocar errores en los resultados de la tarea para los que
se estén utilizando. Por lo tanto, se hace necesaria la verificacion o rectificacion de los datos
de medicion para obtener una informacion de calidad. A continuacion se presenta una revision
y desarrollos de la filtracion univariable.

2.1.1 Rectificacion basada en filtros univariable

En este caso la rectificacion se aplica mediante filtros basados en una funcién matematica o
estadistica que procesan solo una sefial a la vez. El problema basico que se plantea es como
sigue: Sea la sefial y(k) compuesta por una realizacion de datos sucesivos y afectados por
ruido gausiano o aleatorio tal que y(k) = ((1), ¥(2),...). Se acepta ampliamente que y(k) puede
expresarse como sigue (Bakhtazad et al., 1999; Craigmile y Percival, 2002):

y(k) =y * (k) +&(k) 2.1

Donde y*(k) es la tendencia verdadera (no contaminada con ruidos) de la sefial original y &(k)
es el error aleatorio que se anade a la medicion (ruido). Esta descripcion supone la no
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presencia de errores gruesos afectando a y(k). La meta de la filtracion es estimar un valor
apropiado de y*(k) ( ¥*(k) ) mediante la eliminacion de la mayor parte del ruido.

En la préctica, los filtros univariable son los que mas se utilizan (seccion 1.3.1.2). Una
caracteristica de los filtros univariable tradicionales es que los mismos manejan la sefial
procesada bajo una representacion a una escala sencilla (Bakshi, 1999). En oposicion a esto,
numerosos autores han sefialado que los datos provenientes de Industrias Quimicas y de
Procesos (IQP) son de naturaleza multiescala, esto es, la sefial que se mide es el resultado de
efectos combinados a distintas escalas. Un ejemplo tipico es el que se muestra en la figura 2.1
(Cheung y Stephanopoulos, 1992b). La sefal de proceso en cuestion es la resultante de la
superposicion, sobre el valor real de la variable, de los efectos combinados de: un fallo del
sensor, una perturbacion senoidal, un fallo puntual de un equipo, una degradacion en la
operacién de otro equipo y el ruido.

Ensuciamientode = _~—
intercambiadores T e e

_// T

Fallo de un sensor /_

R — e
Fallo d: e,
/\ squipo i

“““““““““““““““““ A
Perturbacion J"V\M_J Sefial de Proceso
/\ /\/\/\/ h - 7 v - o
TR Bl § Tiempo

Ruido o

Figura 2.1. Ilustracién de una sefial de proceso.

Debido a dichas caracteristicas multiescala se ha explorado y propuesto ampliamente el uso
de wavelets para diversas tareas de analisis de datos de la IQP, incluyendo filtracién
univariable (Bakshi, 1999; Davis et al., 2000). En las secciones que siguen se discute con
mayor extension sobre las ventajas y desventajas de diversas técnicas de filtracion
univariable.

2.1.1.1 Métodos de Filtracion a una escala

Han sido los filtros mas estudiados y usados en investigacion y en la IQP, en las tltimas 3
décadas.

2.1.1.1.1 Filtroslineales

Estos filtros se caracterizan por rectificar la sefial mediante suma ponderada de mediciones
pasadas sobre una ventana de longitud finita o infinita tal como sigue (Bakshi, 1999):

ne—=1

§*(k)= 3 b.y(k=0) (22)
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Donde nc es la longitud de la ventana de datos y los b; conforman un conjunto de coeficientes
ponderados, que definen las caracteristicas del filtro, cumpliendo siempre la siguiente
restriccion:

Db =1 (2.3)

Dependiendo de la longitud de los filtros lineales se pueden subdividir en:

e Filtros de Respuesta al Impulso Finita: Se les conoce mas comiunmente segin las
siglas de su nombre en ingles FIR (Finite Impulse Response). Se trata de un tipo de
filtros digitales en el que, como su nombre lo indica, si la entrada es una senal
impulso, la salida tendra un numero finito de b; no nulos. Luego, la longitud de la
ventana sobre la que se define el filtro es finita. El filtro de media movil (MM) es el
caso mas simple y el mas popular. En el caso del MM todos los b; tienen un mismo
valor.

e Filtros de Respuesta al Impulso Infinita: También se les conoce segln las siglas de su
nombre en ingles /IR (Infinite Impulse Response). En este caso, el nombre indica que
si la entrada es una sefal impulso, la salida de este tipo de filtros tendra un niimero
infinito de b; no nulos. Luego, cualquier punto de datos rectificado se representa como
una suma ponderada de infinitas mediciones anteriores.

El filtro de Suavizado Exponencial Simple (SES), mejor conocido como EWMA
(siglas de Exponentially Weighted Moving Average), es un caso tipico de este tipo de
filtro en el que los datos rectificados son el resultado de un promedio ponderado
exponencialmente, segin la siguiente expresion reducida:

y¥*()=a y(k)+(1-a)-y*(k-1) (2.4a)
o equivalentemente:
V¥ =(1-a)" W)+ A=) y()+ (=) y(2)+...+ - y(k) (2.4b)

Donde a es una constante de suavizacion que recoge el efecto de los pesos asignados a
cada observacion. Aunque la ecuacion (2.4a) es la que se adopta en la practica, la
ecuacion (2.4b) ayuda a visualizar al EWMA como un promedio movil ponderado de
todas las mediciones pasadas y actuales, observandose que las contribuciones de las
mediciones mas antiguas sobre el filtrado actual no se han eliminado completamente,
sino que decaen exponencialmente segiin se obtienen nuevas muestras. Esto permite
ver la naturaleza infinita del filtro.

Como se indica en la literatura (Nounou y Bakshi, 1999), estos filtros procesan los datos a una
sola escala. En consecuencia, para datos donde las caracteristicas del ruido estén dispersas
sobre mas de una escala, la rectificacion serd incompleta ya que solo se eliminardn las
caracteristicas de los datos contaminados sobre la escala a la que trabaje el filtro seleccionado.

2.1.1.1.2 Filtro por la medianay filtros hibridos

El filtro basado en la mediana (FM) toma la mediana de las mediciones dentro de una ventana
como el valor central filtrado. Este filtro es robusto frente a la presencia de errores gruesos y
responde bien frente a cambios subitos en la sefal, siendo por ello muy atractivo en la
practica.
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Opcionalmente, la capacidad de FM para retener cambios subitos se puede mejorar al
combinarlo con filtros FIR, resultando en lo que se conoce como filtros hibridos basados en
mediana-FIR o FHM (en ingles FIR-Median Hybrid Filtres o FMH). La forma general de un
FHM es como sigue (Kosanovich et al, 1997):

§* (k) =median( FIR( y(k—1), W(k—=2),..., y(k —nt)), y(k), FIR(y(k+1), Wk +2),..., Wk +nt)) (2.5)

Donde nt es la mitad de la ventana (nc/2). La longitud de la ventana se selecciona en funcion
de la longitud de los errores gruesos que puedan afectar al sistema, lo que conduce a
distorsiones en las caracteristicas de la sefial cuando se toman longitudes cortas (Bakshi,
1999). Adicionalmente, estos filtros requieren valores del futuro para computar el rectificado
del valor actual, por lo que su aplicacion en linea queda restringida a casos donde se permita
un retraso entre el tiempo en que se produce la medicion y el tiempo en que se computa el
filtrado (Bakshi, 1999). Por ultimo, el tratamiento de las sefiales sigue siendo a una escala.

2.1.1.2 Métodos de Filtracion Multiescala

2.1.1.2.1 Lastécnicaswavelets

Las wavelets representan un conjunto de funciones matematicas especialmente disefiadas para
analisis multiresolucion o multiescala (ver anexo A). Las diversas familias de funciones se
han definido de manera tal que se dispone de bases apropiadas para el espacio de las
aproximaciones con las funciones de escala [¢,(k), veZ in V;] y para el espacio de los
detalles con las funciones wavelets [y (k) I=1,...L, veZ in W;]. En las definiciones
anteriores los parametros /, v y L representan un factor de escala, un factor de traslacion y la
escala de mayor resolucién (llamada también nivel de descomposicion) respectivamente.
Cuando se analiza una sefial y(k) con wavelets, la aplicacion de las funciones bases utilizadas
(tanto las del espacio de aproximacion como las del espacio de los detalles) recogen la
informacion original de y(k) tanto en frecuencia como en tiempo y la transportan a la nueva
representacion que aportan las wavelets. Variando el pardmetro / se extrae la informacion en
frecuencia a distintas escalas de y(k) y variando v se extrae la localizacion temporal de la
informacion en frecuencias a distintos valores de /.

Para propdsitos de aplicacion con datos reales y medidos, los pardmetros / y v siempre se han
definido como discretizados sobre una escala diadica, con lo que las funciones de
aproximacion y detalle quedan expresadas como sigue:

,,()=2"9(2"k-v),veZ (2.6)
v, () =2"y(2'k-v),l=1,..Live Z (2.7)

Utilizando las funciones anteriores, una sefial y(k) se puede descomponer como sigue
(representacion multiescala):

Yk =2 a,,9,, )+ > d W, (k) (2.8)

I=1 veZ

Donde a;,, son los coeficientes ajustados para la aproximacion y d;, son los coeficientes para
los detalles. La descomposicion anterior permite expresar la sefial original mediante un nuevo
conjunto de componentes llamados la sefial de aproximacion, A(k), y los componentes de
detalles, D,(k), con (/=1,...,L):
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A (k)= a,, ¢,k (2.9)

D,(k)=2d,, ¥, (k) (2.10)

veZ

A(k) v Dik) se construyen a partir de los coeficientes a;, y dj, respectivamente
representando informacion a distintas escalas. Luego, la ecuacion 2.8 se rescribe como sigue:

y(k)=A, (k)+ ZDI (k) (2.11)

A/ (k) retiene principalmente informacion de baja frecuencia de la sefial original a la escala L
y se puede utilizar como una aproximacion de la sefal original sin ruidos §*(k). Similarmente,
D((k) retiene principalmente informacion de alta frecuencia de la sefal original que guarda
relacion directa al ruido que contienen los datos a una escala dada. Luego, seleccionando un L
apropiado y los coeficientes mas representativos de las caracteristicas de la sefial, se puede
llegar a obtener una buena estimacion §*(k) (Addison, 2002).

2.1.1.2.2 Rectificacion utilizando wavelets

Las wavelets se han utilizado con éxito en aplicaciones de filtrado de datos en tratamiento de
imagenes, telecomunicaciones, ..., etc., (Addison, 2002) explotando para ello la capacidad de
descomponer una sefal que se vio en la seccion 2.1.1.2.1.

La idea principal del filtrado con wavelets se basa en transformar los datos a la base wavelets.
En esta nueva base los coeficientes estimados que tienen valores mas altos (principalmente
los coeficientes de A;) representan la informacion util de la sefial mientras que los
coeficientes con valores mas pequefios (principalmente los coeficientes de los D;) se asociaran
al ruido. Mediante una modificacion apropiada de los coeficientes de D), se puede lograr
eliminar todo el ruido mientras se retienen las caracteristicas principales de la sefial lo que
resulta en una muy buena estimacion de y*(k). Donoho y colaboradores (Donoho, 1992;
Donoho y Johnstone, 1994; Donoho y Johnstone, 1995) fueron los primeros que desarrollaron
una metodologia de filtrado, llamada waveshrink, que involucra 3 pasos (ver la figura 2.2):
e Descomponer la sefial original usando wavelets (Bloque W).
e Eliminar los coeficientes wavelets bajo un cierto valor umbral o de referencia /5 (a este
paso se le llama en la literatura inglesa thresholding o shrinkage).
e Reconstruir la sefial procesada por tomar el inverso de la wavelets usada, sobre los
coeficientes que quedan tras el thresholding (Bloque W™).

'Il W || ={ Thresholding

y=y*+& Y Y y

Figura 2.2. Método waveshrink de filtracion usando wavelets.

Para el paso de thresholding, Donoho y Johnstone (Donoho y Johnstone, 1994; Donoho y
Johnstone, 1995) plantearon 2 métodos:

Hard thresholding: Mediante este enfoque se anulan (se hacen igual a cero) los
coeficientes con valores por debajo de £, como sigue:
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|4 a5

T = (2.12)
J .

0 ild|<pB
Soft thresholding: Este enfoque es una extension del anterior. No solo se anulan los
coeficientes con valores por debajo de f, sino que también se hace una correccion a
todos los coeficientes que no se eliminan respecto a f, para intentar que la sefial
resultante quede mas suavizada.

_|sientdy(d,=A) ifld|>5

(2.13)
0 ifld|<p
En principio, Hard es mejor para reproducir discontinuidades y picos que son parte de la sefial
mientras que Soft produce sefiales mas suavizadas y que visualmente pueden lucir mejor
(Addison, 2002). La seleccion se propone comunmente como dependiente del patron de la
sefal a analizar.

La determinacion del umbral es uno de los elementos claves en la aplicacion de la
metodologia anterior. Donoho (Donoho, 1992) planted6 computar el f como sigue (regla
“Universal shrinkage” o “visushrink”):

B =0,y2log,(n) (2.14)

Donde o; denota la desviacion estandar del ruido sobre la escala / (del detalle a la escala /) y n
es el numero de observaciones en y(k). Debido a que algunos (pocos) detalles podrian
representar caracteristicas importantes de la sefial, se utiliza una estimacion robusta del o;
como sigue:

median (‘d,,v lve Z* )
0.6745

o, = (2.15)

Se han propuesto diversas variantes al método descrito anteriormente que incluyen
alternativas para estimar  como el Minimax o la regla de Estimacion Insesgada del Riesgo de
Stein (Bakhtazad et al., 1999), o variantes al método global de thresholding como los
métodos “wiener thresholding” (Ghael et al., 1997) y “Coefficients Denoising” (Doymaz et
al., 2001). No obstante, waveshrink se mantiene como el mas utilizado. La metodologia
waveshrink se ha testeado en varios trabajos con éxito (Nounou y Bakshi, 1999; Taswell,
2000; Kohler y Lorenz, 2004) y se cuenta con versiones implementadas dentro de diversos
paquetes informaticos comerciales (por ejemplo, Matlab, Mathematica, SAS).

2.1.1.2.3 Otros métodos multiescala

Las wavelets se han utilizado con éxito en aplicaciones de filtrado de datos en tratamiento de
imagenes, telecomunicaciones, ..., etc., (Addison, 2002) explotando para ello la capacidad de
descomponer una sefial que se vio en la seccion 2.1.1.2.1.
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El tratamiento de la informacién multiescala ha sido abordado en décadas previas mediante
otras técnicas distintas a wavelets. El grupo mdas importante entre ellas lo constituyen las
basadas en el uso de la transformada de fourier. Su definicion matematica es similar a las
wavelets en cuanto que transforman la sefial a procesar mediante una combinacion de
funciones bases pero en este caso las funciones bases siempre se construyen a partir de senos
y cosenos. Desde la aparicion de las wavelets a finales de la década de 1980 se ha discutido
sobre las ventajas teoricas que aportan respecto a fourier como el tratamiento simultaneo de la
informacion en el tiempo y la frecuencia, el manejo adecuado de sefiales no estacionarias
(sefiales cuyas caracteristicas en frecuencia varian con el tiempo) o una mayor rapidez de
resolucidn en tiempo computacional para muestras con muchas observaciones (Li ef al., 2002;
Misiti et al., 2004). En la literatura también se ha mostrado experimentalmente la ventaja del
uso de las wavelets sobre fourier en aplicaciones de filtrado (Rowe y Abbott, 1995;
Bakhtazad et al., 1999; Taswell, 2000; Kohler y Lorenz, 2004).

2.1.2 Algunos retos

En general, se ha mostrado que los métodos de filtracién con wavelets funcionan mejor que
otros métodos clasicos (Bakhtazad et al., 1999; Nounou y Bakshi, 1999; Kohler y Lorenz,
2004). Pese a esto, continlan plantedndose algunos problemas practicos asociados a la
adopcion de un enfoque de filtracion con wavelets y para los que la literatura actual da
soluciones subjetivas o simplemente se ignoran.

Uno de estos problemas tiene que ver con la seleccion del nivel de descomposicion L. El
filtrado con wavelets es dependiente del valor de L (Nounou y Bakshi, 1999). La eliminacion
de coeficientes a un valor muy alto de L puede conducir a la eliminacion de caracteristicas
importantes de la sefial, mientras que la eliminacion a valores muy bajos de L, podria no
eliminar suficiente ruido de la sefial. Por lo tanto, una correcta seleccion del valor de L podria
ser potencialmente 1til para asegurar estimados de filtracion optimos. En un trabajo
precedente (Roy et al., 1999) se planted una estrategia de filtracion que incluye una
estimacion de L. Dicha estrategia es como sigue:

e Primero se toma la derivada de la sefial medida y(k).

e Sobre la derivada se aplica la descomposicion wavelets segin la ecuacion (2.8), a
distintos valores de / tal que se obtienen los detalles a distintas escalas /.

e Para cada vector de detalles se calcula su energia® denotada por Pr. Luego, detectan el
minimo global de la curva de los Py, el cual indica el valor del L.

e Finalmente, la filtracion consiste en fijar en cero todos los coeficientes d entre las
escalas 1 y el L determinado, tomar el A;(k) obtenido sobre los coeficientes que no se
fijaron a cero como la sefial rectificada, y luego, reconstruir la sefial original sin ruido
por la integracion de la sefial Az(k).

En el procedimiento anterior, al tener que integrar (para reconstruir la sefal original filtrada)
el filtrado final se hace dependiente de los valores de las condiciones iniciales de dicha
integracion. En un analisis fuera de linea esto no presentaria problema ya que se tiene el
tiempo necesario para probar distintos valores y ver cual es el que produce la mejor curva
integrada. Sin embargo, si se utiliza en linea, esto no seria practico ya que el tiempo de trabajo
es limitado, ademas de que si se tiene un nimero considerable de variables a filtrar la
limitacion de tiempo crecera. Por otro lado, por experimentacion se vio que con algunas
seflales y tras la integracion, los extremos de la sefal filtrada recuperada quedan

* La energia es una medida que intenta expresar la cantidad de informacion contenida en una sefial.
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distorsionados respecto a las curvas reales y*(k). Luego, en la metodologia propuesta por Roy
et al. (1999), se tendria que probar algln tipo de extensidon que intente compensar la distorsion
en los extremos. Finalmente, la eliminacion directa de todos los coeficientes d entre las
escalas 1 y L (fijandolos a cero), puede conllevar la eliminacion de caracteristicas propias de
y*(k) (ver discusion de la seccion 2.1.1.2.2) por lo que el procedimiento propuesto por Roy et
al. (1999), conducira en muchos casos a filtrados erroneos.

Otro de los problemas se asocia a la seleccion de la funcion wavelets. En la literatura se han
propuesto muchisimas familias de funciones wavelets (Addison, 2002; Misiti et al., 2004). De
entre ellas, la familia conocida como wavelets Daubechies o dbN es la que se ha visto mas
eficiente para aplicaciones de filtrado dentro (Flehmig et al., 1998; Bakhtazad et al., 1999;
Sun et al., 2003; Dash et al., 2004) y fuera (Ghael ef al., 1997; Bakhtazad et al., 1999; Li et
al., 2002; Kohler y Lorenz, 2004) de la IQP. La razon de esto radica en las muy buenas
capacidades de este tipo de wavelets para representar comportamientos polindmicos y/o no
lineales de diversas sefiales y, en consecuencia, la utilidad para estimar la sefal fundamental
de mediciones ruidosas (Rowe y Abbott, 1995; Flehmig et al., 1998; Addison, 2002). Las
diferentes funciones dbN se generan a partir del aumento del parametro N que indica el orden
de las mismas, lo que hace que la funcion resultante se haga mas suavizada a medida que N
se hace mayor (Rowe y Abbott, 1995). Esto conduce a que, en teoria, las dbN con orden bajo
(N — 1) sean mejores para tratar series con patrones estacionarios o discontinuidades fuertes,
mientras que con ordenes altos (N — o) sean mas apropiadas para tratar sefales suaves (ver
discusion en Addison, 2002). Sin embargo, en la literatura sobre filtrado frecuentemente
ocurre que:

e LadbN seleccionada varia de un autor a otro y, en ocasiones sobre unos mismos datos
de prueba (Flehmig et al., 1998; Nounou y Bakshi, 1999; Dash et al., 2004).

e La seleccion anterior se justifica argumentando que tras experimentar con los datos
utilizados se vio que una dbN con un orden N se encontr6 muy apropiada. Dichas
"experimentaciones" no estin documentadas.

Esto plantea que, en la practica, la seleccion del orden N asociado a las diferentes wavelets (N
=1,2,...) puede afectar la calidad de la rectificacion de la sefial (Nounou y Bakshi, 1999).

Un tercer problema tiene que ver con la aplicacion en linea de los métodos de filtracion con
wavelets. Nounou y Bakshi (Nounou y Bakshi, 1999) abordaron el problema y propusieron 2
esquemas de solucion:

e El OLMS (On Line Multiscale Filtering) en el que se aplica el filtrado con wavelets
sobre una ventana movil de longitud diadica (esto es, potencias de 2) dando lugar a
filtrados en cada instante de los valores nuevos que se producen.

e BCTI (Boundary Corrected Translation Invariant) que es similar al OLMS pero que
afade una correccion de varios instantes de tiempo sobre los valores filtrados y que es
aplicable a situaciones donde no se requiere que se obtenga el filtrado inmediatamente
después que se reciben nuevos datos.

A pesar del buen rendimiento de estas estrategias (OLMS y BCTI), no se considera la toma de
decision asociada a la ocurrencia de eventos tipo salto en los que el patron de la sefial cambia
y para los cuales podria ser apropiado redefinir el tamafio de ventana utilizada, nc, o modificar
el valor del nivel de descomposicion L actual. Esta altima observacion es particularmente
importante para muchas aplicaciones de proceso en las que el requerimiento de respuestas
instantaneas (monitorizacion, deteccion de fallos) obliga a un esquema OLMS.
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Todos los topicos anteriores son abordados a través de una serie de estudios y metodologias
que se describen en las secciones que siguen. En cuanto a la aplicacion en linea de las
estrategias de filtrado y dado el requerimiento critico de respuestas instantaneas en la
aplicacién de muchas tareas operacionales como control regulador o deteccion de fallos, solo
se evaluara el caso OLMS, discutido en los parrafos anteriores.

2.2 Andlisis experimental de la aplicacién de wavelets Daubechies
en filtrado de datos.

En este apartado, se presenta un andlisis empirico del rendimiento de las wavelets dbN en
aplicaciones de filtrado. El anélisis se centra en medir la habilidad de filtrado de wavelets dbN
y bajo esquemas waveshrink con diversos valores en el pardmetro L. Adicionalmente, debido
a que en muchas situaciones de operacion, control y monitorizacion de plantas se requieren
datos de calidad tan pronto como se producen, el estudio hace hincapié en aplicaciones de
filtracion en linea.

2.2.1 Experimentos de filtracién basados en wavelets

Se llevaron a cabo una serie de experimentos (simulaciones) de filtracion. Se utilizan wavelets
dbN como funciones de filtrado. En los experimentos se intenta estudiar el rendimiento de la
filtracion sujeta a distintas combinaciones dbN - L.

Sefial Blocks - $1

0
850 700 750 200 850 200 50 1000

-1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Figura 2.3. Senales de Referencia para los Experimentos

Los experimentos se organizaron como sigue:

e Se utilizaron senales tipicas de la literatura (Doymaz et al., 2001): La sefial Blocks, la
HeaviSine y la Doppler. Se escogen estas sefiales por la diversidad de patrones y
caracteristicas de curva que contienen (Taswell, 2000). Las sefiales originalmente
contienen 1024 observaciones. En los experimentos, las sefiales se utilizaron en los
siguientes intervalos: (1) La sefal Blocks o SI desde 620 a 965; (3) La senal
HeaviSine o S2 desde 251 hasta 820; (4) La sefial Doppler o §3 desde 35 hasta 550
(ver figura 2.3).
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Todas las sefiales se contaminaron con ruido gausiano aleatorio con media 0 y
varianza 0.5.

Se aplicaron Daubechies de orden 1 hasta orden 9 (dbl hasta db9) a cada sefial. Se
utilizo hasta un orden 9 por que se vio que en toda la literatura revisada solo utilizan
dbN con N <8.

Por cada dbN se hicieron diferentes experimentos, en cada uno de los cuales se utilizd
un L constante. Los valores de L que se utilizaron fueron de 2 a 9.

Cada combinacion "dbN-L" se evalud bajo el esquema de filtracion en linea OLMS
(ver seccion 2.1.2). Asi, en cada instante se crea una ventana movil de longitud diadica
(con las 32 ultimas observaciones en cada instante) sobre la que se aplica la filtracion.
Esto implica 2 cosas: (1) Los filtrados a lo largo del tiempo estan formados por el
ultimo valor de cada ventana filtrada en cada instante; (2) De la primera ventana que
se filtra en el instante cero solo se guarda el ultimo valor y el resto se pierde en el
siguiente instante.

Cada combinacion "dbN-L-OLMS" se probd utilizando waveshrink bajo Soft
thresholding y bajo Hard thresholding.

El valor de f se fij6 segln la regla visushrink (ver seccion 2.1.1.2.2).

2.2.2 Rendimiento local de los filtrados con wavelets dbN

Para medir con detalle los resultados de las simulaciones del filtrado en linea se adopto el
siguiente procedimiento de andlisis (ver figura 2.4):

1.

2.

9]

Se toma el vector de una sefial filtrada y*(k), obtenida en una simulacion, y el
correspondiente vector de la sefial original sin ruido, y*(k).

Se construyen 2 versiones de la ventana wi: Una con los primeros 32 valores filtrados
¥, v otra con la sefial original sin ruido y}, .

Se calcula el Error Cuadratico Medio o ECM o wi (ECMw;) como sigue:

ECMy, =—— 3§ (0) = ¥in () (2.16)

w t=1
Donde ncy, es la longitud de la ventana wi.
Se repiten (2) y (3) sobre una nueva wi superpuestas a la mitad con la wi anterior.
Se repiten (2), (3) y (4) hasta que se procese toda la senal.

W3 Wb

=
S
=
S

I
14

16 32 48 64 8 9 112 128 14 160 176 192 208
Horizonte de tiempo

Figura 2.4. Ventanas moviles para el calculo del ECM local

Habiendo procesado todos los filtrados obtenidos (a partir de cada simulacién disponible)
para todas las sefiales (S7, S2 y S3) segun el procedimiento anterior, se obtiene el siguiente
grupo de informacion:

Un grafico de la sefial original con el nimero de intervalos o ventanas (wj)
consideradas.
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e Un grafico con el ECM minimo por cada w; y bajo las combinaciones: OLMS con
thresholding-Soft (OLMS-S) y OLMS con thresholding-Hard (OLMS-H).

e Una tabla con la combinacion "L — dbN" utilizada para obtener los ECM maés
pequenos por cada w; y asociados a los casos OLMS-S (S) y OLMS-H (H).

A continuacion se presenta el andlisis de resultados para cada sefial. Se hace un énfasis
especial en las aplicaciones en Linea y, en consecuencia, se discuten principalmente los
grupos asociados a los casos OLMS.

2.2.2.1 Analisis para la Seial S1

18 T T T T T T

o 50 100 150 200 250 300

Figura 2.5. Intervalos considerados para S1/.

[eN]
g 0.0g
i

0.06

0.04

0.0z

o w2 e wi Wi wil w2 wild wilB wilg
Ventana (wi)

Figura 2.6. ECM minimo en cada intervalo para S/

Tabla 2.1. Valores de L y dbN que conducen a ECM minimo por periodo (S7).

N° w; 1 |2 |3 | 4|5 |6 |7 (8|9 || MW |12)13 1 |15 ]|16]17]1I8
Nivel S|13|3[4][5[5[5]9]3|3[3[3[3[3]4]|5]|5]|3]5
H{2]|4]|5]|5|5(8]8|2[2]|4|4|4]4]4|5]|5]5]5

S|t 1 j1rjrjr{rjojtrj1jrjrj{rjrjrjrj1j1ji1

doN H{l1 |11 |1 |59 1|7[7|4 |11 ]1]1]1]1]1]]1
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Analizando la tabla 2.1, se observa que el valor 6ptimo de L varia aunque muestra ciertos
patrones. En los intervalos que incluyen los saltos, el L que produce el menor ECM esta entre
2-4 (aunque mas inestable para Hard que para Soft), mientras que en el resto de los intervalos
(estacionarios) el L tiende a 4-5. En cuanto a la dbN, la db1 es la mejor opcion para zonas con
saltos y zonas con nivel constante con algunas excepciones bajo la opcion OLMS-H.

2.2.2.2 Analisis para la Seiial S2

Wt o hin _
""',I.".,!‘H,h.l. 1;--‘r' | s oo sl TR ............. L B— oo .

: wio® : : : :
L w8 | SE i o s it

i i i i i i i i
4] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00

Figura 2.7. Intervalos considerados para S2.
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—— 0L ME-5
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a1
E 0.0
[T}

008

0.04

0.0z

0 W wil wlb w20 W25 w30 wW3h
Ventana (w,;)

Figura 2.8. ECM minimo en cada intervalo para S2.

Tabla 2.2. Valores de L y dbN que conduce a ECM minimo por periodo (S2).

N° w; | {2 (3[4 a6 [T )8 [ 8100|1213 1o |16 171819 202122232 |25|26)27|28(23 303132
Nivel S 14 [3[3[3[4]4[5]3[313|3]3[5]5[4[4]4]3[4]4]4]4]5]4]4]4]4]3]2]3]4]4
H | 4 [3[3[4[4[4[5[4][5[4[5[3]3[5]5[]9]4/3]4[4]4[5]6]|5]4]5[3]3[3]5]5]4

dbN S |76 L[ L[4[ T[T |1 [8[9[4[4[ 4[| 1]L]1][4]4]T[4]1]1]4]4
H | 7 [8[8[4[4[1[1[1[2[4[4]1]1[9]9[4]4]1]1{1]1[8]8|8[4]9[1]1][1]9]9]4

En este caso, el esquema OLMS-S es mejor que el OLMS-H (ver figura 2.8). En cuanto al
valor de L (ver tabla 2.2) en los periodos que incluyen el salto hacia el final (w; 1 y 28), el
valor de L es mas alto (L=4 y L=3) que en los periodos donde el salto se produce hacia el

26




Capitulo 2. Mejorando la filtracion basada en Wavelets

principio (L=3 en intervalo 2 y L=2 en intervalo 29). En cuanto al dbN, se observan algunos
patrones interesantes:

Zonas sin discontinuidades: En los periodos donde la curva tiene pendiente cada vez
menor e incluso nula (aprox. de w; 3 a 11, y de w; 19 a 24 en figura 2.7) db1 tiende a ser la
que contribuye al ECM minimo, mientras que en los periodos con pendientes mas
pronunciadas (aprox. de w; 13 al 18 y aprox. de w; 26 en adelante. Figura 2.7) db4 y, en menor
grado db8 y db9, son las que contribuye al ECM minimo. Esto concuerda con la teoria de que
en curvas con pendientes fuertes es mejor usar dbN con valores de N grandes (ver seccion
2.1.2).

Zonas con discontinuidades: En periodos que incluyen saltos no siempre se sigue el
patrén que ocurria en S/, es decir, no solo la db! llega a ser la mas apropiada (w; 29 en figura
2.7) sino también la db4 (w; 28), la db6 (w; 2) y la db7 y la db9 (w; 1). Esto se debe al patrén
descrito en zonas sin discontinuidades. En efecto, debido a que en los puntos vecinos a los
saltos la curva es suave (figura 2.7), se tiende a producir una compensacion entre la
discontinuidad y el patrén mas suave por lo que no siempre db/ es la mas habil.

2.2.2.3 Analisis para la Seiial S3

1
o] S0 100 150 200 200 250 400 450

Figura 2.9. Intervalos considerados para S3.
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Figura 2.10. ECM minimo en cada intervalo para S3.
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Tabla 2.3. Valores de L y dbN que conduce a ECM minimo por periodo (S3).

N° w; 1123|4067 89101121314 |15[16]17|18]19 /2021|2223 |24|25|26|27 |28 |29
NivelS22233334234444244444526453444
H|2[2[2(3|3]3[8[3|3|3|4[3[4]4|2]4[7|4[4]9]2[3]6]3[4[4[4]|5]5
dbN S |7]7(8|8|4]2/8|8|4|6]8[2|8[8]1]4|4|8|8[4]2|1|9]8]2]3]|7]4]4
H|7|7[8[8/4]4]2/8[2]2|8|8|8|8|1|4(4|8(2[4[1]|1]|8]|1]2]2]8]|2]2

En este caso, los ECM tienden a decrecer a medida que la amplitud de la curva crece (ver
figura 2.10). Este patron decreciente también marca, aunque un tanto difusos, ciertos patrones
en el Ly las dbN. Para el caso de L (ver tabla 2.3), en zonas con pendientes muy pronunciadas
(amplitudes pequefias) los valores tienden a ser muy bajos: 2 y 3. Luego, a medida que las
pendientes se suavizan mas, L tiende a tomar valores cada vez mas altos aunque con una
cierta primacia de L=4.

Para el caso de dbN, sucede algo parecido al de L, es decir, en los primeros 14 intervalos
predominan dbN con N altos (7 ocurrencias de db8, 2 de db7 y ninguna de dbl ni db3),
mientras que en los ultimos 15 valores aparecen mas dbN con valores de N bajos (5
ocurrencias de db4, 2 de dbl, 2 de db2 y 1 de db3).

2.2.3 Comentarios globales sobre los experimentos

Los andlisis anteriores plantean como conclusiones:

e La estrategia OLMS-S es mas apropiada para diferentes patrones de curvas que OLMS-
H.

e Los valores de L que pueden conducir a estimados con bajos ECM dependen un tanto
del patron de la curva. Asi, en presencia de discontinuidades o pendientes fuertes
como las vistas en las curvas S7 y S2, Los valores de L mas apropiados deben estar
entre 2 y 3 (y ocasionalmente 4), mientras que en curvas con pendientes suaves o sin
pendientes (estacionarias) los valores de L deberian tender a valores entre 4 y 5 (y
ocasionalmente 6).

e La dbl puede ser muy util para asegurar estimaciones con bajos ECM para tipos de
patrones como los observados en las curvas S/ y gran parte de S2. Otras dbN como la
db4 y la db8, pueden llegar a ser también ttiles en casos con patrones como los de las
curvas S2 y S3.

Las anteriores conclusiones coinciden en gran parte con la teoria de dbN. No obstante,
permiten ver como se puede obtener un mejor aprovechamiento de dbN en la préctica. Se
podria haber explorado el uso de otros tipos de wavelets como las Symlet o las Coiflets
también desarrolladas por Daubechies para mejorar la simetria de las dbN. En trabajos
recientes (Trygg y Wold, 1998; Teppola y Minkkinen, 1999) se utilizan wavelets tipo Symlet
para modelar datos multivariables. Los autores coinciden en que el uso de Daubechies y
Symlet, sobre distintos problemas, no lleva a diferencias significativas en la calidad de las
tendencias de variables modeladas a diferentes escalas. No obstante, en tiempo de célculo,
dbN se mostré mas rapida que la Symlet (Trygg y Wold, 1998), lo cual realza la utilidad de
medir el rendimiento de las dbN para filtrado.
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2.3 Andlisis del filtrado usando wavelets y con seleccion del nivel
de descomposicion 6ptimo

En esta seccion, se explora una estrategia para estimar el nivel éptimo de descomposicion de
una sefal mediante wavelets. Luego, se estudia la integracion de esta estrategia dentro del
esquema waveshrink. La estrategia final integrada se identifica como levashrink a fin de poder
diferenciarla del waveshrink dentro de este capitulo.

2.3.1 Identificacién del nivel 6ptimo de descomposicion

De la teoria expuesta en secciones precedentes, se puede establecer como obtener la
descomposicion de una senal medida y(k) usando wavelets (ver ecuaciones 2.8 y 2.13). Se
podrian obtener descomposiciones a infinitas resoluciones variando el valor de / entre 1 y +oo.
En la practica una sefial se mide a una resolucion finita y su escala solo se puede variar sobre
un rango finito. Luego, la posibilidad de descomposicion con wavelets queda restringida entre
la escala de minima resolucion, esto es, la escala a la cual se miden los datos (/=1), y la escala
de méaxima resolucion identificada como / = L,,. Por otro lado y tomando en cuenta lo anterior
Mallat (Mallat, 1989) propuso (a través de la derivacion de la ecuacion de energia
representada por (2.17)) que, en un caso ideal, la informacion de alta frecuencia que forma
parte de y(k) solo se asociaria a los detalles que se obtienen mediante la descomposicioén con
wavelets entre [ =1y [= L,

‘Y(k)‘z = EQL,u'@,v(k)‘z +Z‘lzdl,v'vjz,v(k)

=l ez

2

(2.17)

o0 equivalentemente:
L
(o) =4, +;|Dz|2 (2.18)

La energia en este caso es una medida que intenta expresar la cantidad de informacion
contenida en una sefal o en parte de la misma. Las ecuaciones (2.17) y/o (2.18) plantean que,
idealmente, para descomposiciones hasta niveles L<L,, solo se retiene informacion de alta
frecuencia (comunmente representando el ruido) en los detalles D; mientras que la
informacion de baja frecuencia (caracteristicas de la senal) se retendrd en la aproximacion
obtenida A4;. También, para valores de L>L,, es posible que alguna informacion de baja
frecuencia se retenga en los detalles y no solo en las aproximaciones. Por lo tanto, se puede
llegar a obtener una buena aproximacion a la sefial verdadera y*(k) por aplicar la
descomposicion de y(k) hasta la escala L,,. A pesar de lo anterior, en la teoria no se establece
como identificar L.
A través de multiples experimentos sobre distintas sefales (ver seccion 2.5) se evaluo el
siguiente procedimiento:
1. Se obtienen aproximaciones de y*(k) (A.(k)) a diferentes valores de L y segin la
ecuacion 2.9.

2. Se computa la energia de los detalles (como la potencia P;) eliminados a distintos
valores de L como sigue:

P(D__ )= D,k =|y(k)-A, k)| (2.19)

,,,,,

3. Se calcula la variacion de potencia entre sucesivas escalas como sigue:

AP, =P, (D)-F,_ (D) (2.20)
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Como resultado de este procedimiento, se obtiene un conjunto de valores de 4P;. Sobre este
conjunto se observd que al ir incrementando la escala, los valores de AP, decrecen
rapidamente hasta alcanzarse un primer minimo, seguido por un incremento en los valores de
AP;. De acuerdo a la ecuacion (2.17), este incremento se puede explicar diciendo que hasta el
primer minimo, los coeficientes de detalle eliminados representan basicamente informacion
de alta frecuencia y sus valores se incrementan suavemente con la escala. Pero después de
este primer minimo los detalles también contendrian informacion de alta frecuencia que es
mayor, en magnitud de energia, que la informacion de baja frecuencia. Esto ultimo provoca
un nuevo y significativo incremento en 4P;. Luego, la deteccion del primer minimo en AP,
puede usarse para identificar Ly,. Asi se propone determinar L, como sigue:
4. Se obtienen aproximaciones de y*(k) (A.(k)) a distintos valores de L (ec. 2.9).

5. Se calculan los P; de los detalles eliminados a distintos valores de L (ec. 2.19).
6. Se calcula 4P, entre sucesivas escalas (ec. 2.20).

7. Se identifica el primer minimo en 4P, y su L asociado. Este ultimo, se fija como el Ly,.

Aproximacién con L = 1 Aproximacién con L =2

69.5 69.5
69

68.5

68

Aproximacién con L =4

695 — — ——1————— s
.
-

69.5 |
|
|

69 69 - - — - |
|
|

68.5 685} - —— - - /% — — — — — - ——— - ——

68 68 g~ -2 _ _ __ _____-____'__/

Figura 2.11. Obtencion del A, para la curva Jumps (entre L=1 y L=4).

Aproximacién con L =5 Aproximacién con L = 6

69.5

69

68.5

68

695 - — - - - — - 1o e lea =2 L_ {695

69

1 68.5

68

Figura 2.12. Obtencion del Ay para la curva Jumps (entre L=5 y L=8).

El procedimiento anterior se ilustra mediante un ejemplo:
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e Se tienen datos de un experimento cualquiera (afectados por ruido) de una curva y(k) a
la que se le llama Jumps (ver la curva "Medida" en las figuras 2.11 y 2.12). De esta
misma curva, se conoce la version original sin ruido y*(k) (curva "Real" en las figuras
2.11y2.12).

e Variando L desde 1 hasta 8 y utilizando una db8, se calculan varias aproximaciones
Ay(k) (ver figuras 2.11 y 2.12).

e Se calculan las potencias P y las 4P;. Al hacer un grafico de los valores sucesivos de
APy, se observan uno o mas minimos (ver figura 2.13).

e Se identifica el primer minimo (L =3) y se etiqueta como L,. Luego, se observa que el
Ay (k) asociado al L, muestra un comportamiento muy cercano a y*(k) (ver la curva
"Aprox." en el grafico inferior derecho de la figura 2.11).

De esta manera, A;-;,(k) representa una aproximacion bastante buena de la sefal original
y*(k). También se observa que, para valores de / > L, la aproximacion que se obtiene se
distorsiona respecto a la tendencia local, lo que provoca una progresiva eliminacion de
caracteristicas propias de y*(k). Esto se refleja en los 4P; que crecen considerablemente
después de /=3 (Ver grafico superior de la figura 2.13).

0.1+ A

1 i i H 1 L i
o 1 2 3 4 5 =] 7 2

L

Figura 2.13. Determinacion del nivel optimo L,,.

Finalmente, en la figura (2.14) se muestra un esquema del procedimiento propuesto para la
deteccion de Ly,.
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Y

Desde L=1“ hasta Lmax
C J

¥
Descomposicion de y
y reconstruccion de AL
v

(da, =(y—A,) ]

Alm

h J

Identificando el
primero minimo

(AP)

Figura 2.14. Procedimiento para identificar L,,

2.3.2 La Estrategia levashrink

Si consideramos el problema de estimar y*(k) a partir de sus lecturas observadas y(k), el
procedimiento anterior asegura una buena aproximacion de y*(k) pero no asegura la sefial con
minimo o ningun ruido. Alguna pequefia porcion de informacidén de baja frecuencia de la
sefal se podria perder junto a los detalles eliminados entre / = 1 y [/ = L,,. Por lo tanto, se
deberian identificar y retener los coeficientes de detalle con informacion de baja frecuencia
para asegurar la mejor estimacion de y*(k). Se propone que el procedimiento de identificar Ly,
se podria utilizar como un paso inicial y, luego, se podria aplicar un filtrado, como el
waveshrink, sobre la descomposicion de y(k) hasta la escala L,. Como consecuencia, el
procedimiento descrito en la seccion anterior (ver seccidon 2.3.1) podria redefinirse como
sigue:
1. Se aplica la descomposicion wavelets de y(k), segiin la ecuacion (2.8), para obtener los
coeficientes de escala, a;,, y los coeficientes wavelets, d;,. Se descompone hasta una
escala L tomando valores enteros entre 8 y 9.
2. Se aplican los pasos del método para identificar L, (bloque Lp).
3. Se aplica un thresholding como en el waveshrink (ver ecuaciones 2.12 y 2.13) sobre
todos los coeficientes wavelets desde la escala 1 hasta la escala L. Los coeficientes

que quedan después de este paso se identifican como 4, , .

4. Se recupera la sefial filtrada como:
Lm Lm

YO =D a1 0, )+ DD d; (k) 2.21)
veZ

=l veZ

En la figura 2.15 se ilustra el esquema integrado (que llamamos levashrink para diferenciarlo
del waveshrink).
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[ w |—{ Thresholding |~ w- i

Waveshrink

Figura 2.15. Esquema levashrink.

2.4 Rectificacion Combinada

Como se sefald en la seccion 2.1.2, la seleccion de la wavelets puede afectar la calidad del
filtrado. Basandose en el uso de las wavelets dbN, Nounou y Bakshi (1999) propusieron que
la dbl podria ser mas apropiada para tratar sefiales con patrones estacionarios o cuadrados
(por ejemplo, una sefal con discontinuidades en forma de escalon), mientras que para sefiales
mas suavizadas recomendaron el uso de db2. El andlisis de la seccion 2.2 sirvid para verificar
que la dbl es particularmente apropiada para sefiales estacionarias y/o con discontinuidades
fuertes, aunque también se mostrd adecuada para procesar sefiales con pendientes leves
crecientes o decrecientes. Asimismo, se vio que las db4 y db8 son utiles para obtener
rectificados de calidad a partir de curvas suaves con pendientes diversas (desde leves a muy
bruscas)’. Todo lo anterior evidencia que no hay una tnica dbN que posibilite buenos
rectificados sobre curvas con distintos patrones y, en la préctica, la seleccion de la dbN
apropiada seguira implicando un trabajo previo de ensayo sobre las curvas a analizar que, en
el caso de aplicaciones en linea, no siempre es factible de realizar ni en tiempo ni en costos.

En esta seccion se estudia una estrategia que combine las capacidades de distintas dbN con los
objetivos de: ahorrar el paso de seleccion de la wavelets, asegurar un rango amplio de
aplicacion y que a la vez produzca estimados de calidad. La idea base para proponer la
presente estrategia se toma de lo que se conoce como Prevision Combinada (PreviCom). La
PreviCom, fue propuesta (Bates y Granger, 1969) como una alternativa para intentar mejorar
las previsiones obtenidas individualmente por diferentes métodos de series temporales. En las
décadas que siguieron a esta propuesta y hasta hoy se han hecho multiples estudios sobre la
validez y la efectividad de este concepto, llegdndose a la conclusion de que la combinacion es
una alternativa sencilla y valida de obtener posibles mejoras en prediccion (Armstrong, 1989;
Makridakis et al., 1998; Chatfield, 2002; Yang, 2004). La idea, ha sido trasladada a otras
areas como por ejemplo clasificacion de datos (Cho y Kim, 1995) y modelado de Soft-sensors
(Zhong y Yu, 2000). El esquema mas simple de una estrategia PreviCom se ilustra en la

figura 2.16.
—{w }"
s
: | L
) y(k + h)
- yn{k + h)

Figura 2.16. Esquema General de Prevision Combinada.

* En una seccion posterior (seccion 2.7), también se vera que las conclusiones sobre las dbN se mantienen
cuando se utilizan el esquema de filtracion propuesto en este capitulo (levashrink).
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La serie de datos y(k) se modela por méas de una técnica (Mi), obteniéndose diferentes
modelos. Con cada uno de ellos se produce una estimacioén de y; en los % instantes futuros
(Yi(k+h)). Finalmente, se hace un promedio con todos los ¥i(k+h) resultando en el $(k+h)
final. El esquema anterior basado en un promedio simple es el caso mas sencillo y de los mas
usados. En la literatura sobre el tema, se pueden encontrar muchas otras alternativas de
combinacion (Delurgio, 1998; Terui y Van Dijk, 2002; Yang, 2004).

Volviendo al caso de la rectificacion, se quiere obtener un estimado ¥*(k) de la sefial original
y*(k), a partir de una realizacion y(k) derivada de y*(k) pero con ruido afiadido. En este caso,
las dbN representaran las Mi de la figura 2.16, y las respuestas de cada Mi seran distintos

estimados de y(k) (¥;(k)). Luego, el estimado final §*(k) se obtendrd como un promedio

ponderado de los y; (k) :

MOEDWIBHE (222)

En la ecuacion anterior, F' indica el niimero de filtros utilizados y pw; representa los pesos
asignados a cada estimado. Como una primera aproximacion se podria asignar a cada peso un
mismo valor igual a I/F. De esta manera, el estimado resultante se obtiene por promedio
simple. No obstante, dado que se ha visto que ciertas dbN son mas apropiadas para ciertos
patrones de sefal, el valor de los pesos deberia ser mayor para aquellos estimados que
representen mejor el patron actual de la curva. Para intentar deducir un peso que se aproxime
a lo anterior se propone un ejemplo. Se tiene una sefial medida afectada por ruido a la cual
llamamos Xorg. Se conoce su version original sin ruido Xreal. De Xorg se obtienen 2
rectificados que se etiquetan como X/ y X2. Las 4 sefiales se muestran en la figura 2.17.
Analizando los rectificados, se observa que ambas trazan una aproximacion cercana a Xreal.
No obstante, X/ tiende a seguir levemente los valores que aparecen como extremos en Xorg,
aunque en realidad todos los valores hallan sido afectados con el mismo tipo de ruido. Esto se
puede ver claramente en el intervalo 6-11 (ver figura 2.17) donde se producen 2 valores (en
X1) mas bajos que sus precedentes y en el intervalo 66-71 donde se produce un valor més alto
que sus precedentes. Por tanto, los errores entre X/ (la aproximacién que mantiene una
dispersion mas semejante a la sefial medida) y Xorg siempre seran mas pequeios que los
errores entre X2 (la aproximacion que traza una tendencia menos oscilante respecto a la sefial
medida) y Xorg. Luego, si se computa la Diferencia Cuadratica Media (DCM) entre Xorg y
cada una de las aproximaciones (X7 y X2), se verd que la DCM serd mayor para la sefial que
fluctia menos respecto a Xorg (X2) y sera menor para la sefial que fluctia mas respecto a
Xorg (XI). Si computamos un peso que sea funcion directa de las DCM entonces se dard mas
peso a X2 y menos peso a X/ y esto responde claramente a dar mas peso a la aproximacion
que mas se asemeja a Xreal.
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Figura 2.17. Esquema General de Prevision Combinada.

A partir de lo anterior se propone el siguiente procedimiento para estimar los pesos:

1.

i

Se calcula la DCM entre la sefial con ruido y, y cada uno de los estimados ¥, (k):

I &Ggns 2
DCM, =;Z(y,- (k)—y(k)) (2.23)
t=1
Se calculan los pesos como sigue:
DCM,

F’ (2.24)
> .DCM,

i=1

Finalmente, se obtiene ¥*(k), segiin la ecuacion (2.22).

2.5 Evaluacion de la estrategia levashrink

En esta seccidon se presenta la evaluacion de la metodologia propuesta en la seccion 2.3,
incluyendo la comparacion con otras metodologias de filtrado existentes. Para esta evaluacion
se organizaron una serie de experimentos similares a los descritos en la seccion 2.2. A
continuacion se describen los aspectos basicos de la metodologia propuesta:

O

Se utilizan las mismas sefales de la seccion 2.2: (1) Blocks o SI1 desde 620 a 965; (2)
HeaviSine o S2 desde 251 hasta 820; (3) Doppler o S3 desde 35 hasta 550. Todas las
sefales se contaminaron con ruido normal aleatorio con media 0 y varianza 0.5.

Los métodos a comparar fueron los siguientes:

Filtro de media movil (MM). Por experimentacion preliminar se establecio que
el tamafio de la ventana de datos optima (que produce el menor error de
estimacion) para cada una de las sefiales de estudio debia ser de 5 valores para
S2 y de 3 valores para S7y S3.

Filtro EWMA. También, por experimentacion preliminar, se establecid que los
valores Optimos del parametro de suavizacion a (ver ecuacion 2.4) para cada
una de las sefales de estudio debia ser de 0.5 para S/, 0.2 para S2 y 0.4 para
S3.
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o Meétodo waveshrink. Se aplic6 con ambos Soft thresholding y Hard
thresholding. El parametro S, para el thresholding, se fijo segln las ecuaciones
2.19y 2.20.

o Meétodo levashrink. Se aplico con ambos Soft thresholding y Hard
thresholding. El parametro £, se fij6 segun las ecuaciones 2.19 y 2.20.

e Para los métodos basados en wavelets (waveshrink y levashrink):

o Se adoptaron las siguientes wavelets Daubechies: Se escogieron la dbli, db2,
db3, db4 y db8". Adicionalmente, se seleccioné para todas las wavelets la
correccion en los extremos segin el método de simetrizado (Misiti et al.,
2004). La correccién en los extremos permite evitar imprecisiones en los
valores extremos, de los rectificados obtenidos por wavelets, que son los mas
importantes para aplicaciones en linea (Nounou y Bakshi, 1999).

o Se aplicaron bajo un esquema en linea OLMS.

o Para el caso del método waveshrink y de acuerdo a los valores que se utilizan
en la literatura revisada, los valores de L, que se utilizan, combinados con las
distintas dbN, son Ly, =4 y L,=5.

Teniendo en cuenta todo lo anterior se llevaron a cabo las simulaciones de rectificacion para
cada sefial. El numero de simulaciones por cada método fue de 3 para el MM, 3 para el
EWMA, 30 para el waveshrink y 30 para el levashrink. A continuacidn, se paso a evaluar el
error de estimacion de cada filtro a lo largo de todo el horizonte de simulacion. Para hacer
esto, se tomod el vector de cada sefal filtrada, y(k), obtenida en cada simulacion y el

correspondiente vector de la sefial original sin ruido, y(k), y se computd el error cuadratico
medio entre ellas. Los ECM resultantes se resumen en las tablas 2.4, 2.5, 2.6 y 2.7 y en las
figuras 2.18, 2.19, 2.20 y 2.21, donde se puede visualizar el rendimiento de las estrategias
basadas en wavelets. Solo se muestran los graficos de las curvas S/ y S2 y sobre un intervalo
de datos menor al nimero original de datos procesados para cada curva (desde 1 hasta 110
para S7; desde 71 hasta 230 para S2). La razon de mostrar solo un pequefio intervalo de cada
curva fue la de ayudar a una mds facil visualizacion de los resultados y a que el
comportamiento de estos intervalos es mas o menos fiel al comportamiento de los estimados
sobre el resto de los intervalos no mostrados. Para las tablas, y en el caso de waveshrink, solo
se muestra la combinacion "dbN — Lp" con cada método de thresholding que condujo al
minimo ECM. De manera similar, para el caso levashrink solo se muestra el ECM de la mejor
combinacion de dbN con cada método de thresholding.

Tabla 2.4. ECM para los métodos waveshrink.

< Meétodo dbN Nivel
SENAL thresholding utilizada Aplicado ECM

1 Soft db3 L=5 0.1223
Hard dbl L=4 0.0632

) Soft db4 L=4 0.0586
Hard dbl L=4 0.0780

3 Soft db3 L=4 0.0057
Hard db8 L=4 0.0044

Tabla 2.5. ECM para los métodos levashrink.

® Esta seleccion se baso en los resultados del anélisis de la seccion Analisis experimental de la aplicacion de
wavelets Daubechies en filtrado de datos.2.2 y en las wavelets que mas se utilizan en la literatura revisada.
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Método dbN
SENAL | thresholding | utilizada ECM
1 Soft db4 0.1028
Hard dbl 0.0724
) Soft dbl 0.0660
Hard dbl 0.0747
3 Soft db4,db8 [ 0.0043
Hard db8 0.0047

Tabla 2.6. ECM para los métodos EWMA.
SENAL | Valor de a | ECM

1 0.5 0.1378
2 0.2 0.0656
3 0.4 0.1301

Tabla 2.7. ECM para los métodos MM.
SENAL| Ventana | ECM

1 3 0.2171
2 5 0.0826
3 3 0.1300

En primer lugar se observa que, en general, los estimados mediante filtros EWMA y MM son
menos precisos en términos de ECM que los estimados obtenidos con cualquiera de los
métodos basados en wavelets. Esto concuerda con resultados previos de la literatura (Nounou
y Bakshi, 1999; Kohler y Lorenz, 2004).

12.00

11.00 4

10.00 -

9.00 -

—0— Wv-S
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1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103 109

Figura 2.18. Comparacion de métodos usando Soft thresholding (curva S1).
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Figura 2.19. Comparacion de métodos usando Hard thresholding (curva S1).

A continuacion se consideran los resultados de las tablas 2.4 y 2.5 correspondientes a los
casos waveshrink y levashrink, respectivamente.

Si solo se consideran las alternativas aplicadas con thresholding tipo Soft se observa que,
globalmente, la estrategia levashrink conduce a mejores estimaciones que el método
waveshrink. En efecto, para las curvas S/ y S3 el ECM obtenido es menor con el método
levashrink que con waveshrink. También, en las figuras 2.18 y 2.20 se ven las comparaciones
entre los filtrados de S7 en el intervalo 1 a 110 y entre los filtrados de S2 en el intervalo 71 a
230. Se observa que, para el caso de S/ el filtrado con levashrink usando Soft (etiquetado
como Lv-S) es levemente mas preciso en el punto donde se produce la discontinuidad y,
ademads, tiende a ser menos fluctuante en diversos puntos donde el estimado usando
waveshrink (etiquetado como Wv-S) se presenta con pequefios picos. Esto significa que el Lm
estimado continuamente se adapta al patron de la sefial De esta manera, se ve que estimando
L, instante a instante, puede conducir a estimados de mejor calidad cuando la curva presenta
patrones estacionarios (media méas o menos constante) con cambios intercalados por
discontinuidades. Si se explora el grafico de S2, en el intervalo de 71 a 110 se ve que, aunque
el ECM de waveshrink es menor (ver tablas 2.4 y 2.5) la diferencia entre ambos estimados es
visualmente equivalente. Asi, para casos de sefiales con curvas de pendientes suaves el
método levashrink es equivalente a waveshrink con la ventaja comparativa de no tener que
explorar con diversos valores de L, al momento de la implementacion inicial o ante cambios
que se produzcan en el patron de la sefal. Ventaja que se hace mas valiosa para situaciones en
las que se debe trabajar con muchisimas sefiales.
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Figura 2.20. Comparacioén de métodos usando Soft thresholding (curva S2).
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Figura 2.21. Comparacion de métodos usando Hard thresholding (curva S2).

Si se considera la aplicacion de los métodos usando Hard thresholding, se ve que,
globalmente, la estrategia waveshrink conduce a estimaciones con ECM mas bajos. No
obstante, en este caso se observa que las diferencias entre los ECM de waveshrink y
levasrhink son menores que las mismas diferencias para los casos de aplicacion usando Soft
thresholding. Asi, explorando en detalle las figuras 2.19 y 2.21 vemos que los
comportamientos de ambos estimados (Wv-H para waveshrink y Lv-H para levashrink) son
muy similares. Por tanto, la aplicacion de Lv-H es equivalente a aplicar Wv-H, pero con la
ventaja de la estimacion continua de Ly,

Por otro lado, si se comparan entre si a las figuras 2.18 y 2.19 y a las figuras 2.20 y 2.21, se ve
que los estimados de la curva, en muchisimos intervalos, son mas suaves usando Hard que
usando Soft. Esta observacion también se resaltd en un trabajo precedente (Nounou et al,
1999) y, consecuentemente, en ese trabajo se propuso como mas apropiado el uso de
esquemas de filtracion basados en wavelets que utilicen Hard thresholding. No obstante, si se
sigue mirando el detalle de las figuras 2.18 a 2.21, se observa que en varios puntos del
estimado basado en Hard se producen picos bastantes pronunciados que distorsionan el
estimado resultante. En vista de ello, se concluye que los esquemas basados en wavelets
conduciran a mejores estimados si se utiliza el Soft como método para el thresholding.

Los resultados anteriores indican que la estrategia de estimar un L,, 6ptimo integrado con un
método de rectificacion basado en wavelets es equivalente y, en algunos casos, levemente
mejor que aplicar la rectificacion basada en wavelets cuando se usa un L, que se fija mediante
ensayo y error o por experiencia. Si se traslada la conclusion anterior a una situacion de
analisis de datos fuera de linea (por ejemplo, utilizar los métodos para rectificar datos
obtenidos en un experimento de laboratorio pasado) la ventaja real de levashrink es
ciertamente pequefia. No obstante, si el analisis involucra el tratamiento de muchisimas
curvas, la estrategia de estimar L,, automaticamente puede conducir a una sustancial ganancia
en tiempo. Si se traslada lo anterior al caso de aplicaciones en linea, la estrategia levashrink
cobra aun mas relevancia debido a que como se ha visto, en cada instante la decision de
seleccionar un mejor L, puede mejorar la estimacion continuamente. En el capitulo 4 se
explora el impacto de esta mejora cuando se integra la estrategia levashrink a un sistema de
monitorizacion.
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Es importante destacar que los resultados mostrados en la literatura normalmente se refieren a
datos analizados fuera de linea y que por tanto se procesan en un solo lote y no continuamente
como fue el caso de los andlisis anteriores. Asi, los andlisis presentados cobran un mayor
valor de cara a la posibilidad de ser implementados en situaciones reales donde se requiere un
estimado de la sefal tan pronto como se produce y que es el caso de las aplicaciones
mostradas bajo el esquema de aplicacion OLMS.

2.6 Evaluacion de la estrategia de Rectificacion Combinada

En este apartado se evalua la aplicacion de la estrategia de rectificacion por combinacion de
dbN. Para ello se hicieron una serie de simulaciones como sigue:

e Se evaluaron 2 combinaciones: una utilizando 2 dbN y otra utilizando 3 dbN.

e Al igual que en la evaluacion de levashrink, se utilizaron las siguientes wavelets: dbl,
db2,db3, db4'y dbs.

e Para todos los casos, uno de los filtros fue siempre la dbl. Esto obedece a los
resultados mostrados en las secciones 2.4 y 2.7, donde se vio que la db! era adecuada
para varios tipos de sefiales.

e Para los casos de 2 filtros, los pares evaluados fueron dbl-db2 (12), dbil-db3 (13),
dbl-db4 (14) y db1-db8 (18). Para los casos de 3 filtros, los trios evaluados fueron
dbl-db2-db8 (128), dbl-db3-db8 (138) y db1-db4-db8 (148).

e Los filtros, individualmente, se aplicaron segin la estrategia levashrink y bajo
esquemas OLMS con Soft thresholding.

e Las sefiales rectificadas fueron las mismas que las del caso levashrink.

e La estimacion combinada se aplico segun se propuso en la seccion 2.4.

Teniendo en cuenta todo lo anterior se llevaron a cabo simulaciones de cada sefial. A
continuacion, se paso a evaluar el error de estimacion de cada combinado a lo largo de todo el
horizonte de simulacion. Para hacer esto, se tomd el vector de cada sefial filtrada, $*(k),
obtenida en cada simulacion y el correspondiente vector de la sefial original sin ruido, y*(k), y
se computd el ECM entre ellas. Los resultados (ECM resultantes, junto con los ECM de los
filtros usados individualmente) se resumen en la tabla 2.8 y en las figuras 2.22, 2.23 y 2.24.

Tabla 2.8. ECM para los métodos con combinacion de dbN.
dbl db2 db3 db4 db8 12 13 14 18 128 138 148
S1 10.1479|0.1159|0.1620|0.1068 | 0.1181 |0.1239|0.1047 |0.1125]0.1200 | 0.1146 | 0.0978 | 0.1091
S2 10.0664 |0.1037]0.1334|0.0814 [ 0.0931 |0.0674 | 0.0696 | 0.0604 | 0.0653 | 0.0694 | 0.0694 | 0.0641
S3 10.0063|0.0050 | 0.0061 | 0.0043 | 0.0043 | 0.0051 | 0.0050 | 0.0050 | 0.0049 | 0.0046 | 0.0045 | 0.0045
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Figura 2.22. ECM de filtrados por combinacion (curva S7).
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Figura 2.23. ECM de filtrados por combinacién (curva S2).
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Figura 2.24. ECM de filtrados por combinacién (curva S3).

Se observa que los métodos combinados dan lugar a mejores estimaciones para los casos de
las curvas S/ y S2, mientras que en S3 la mejor estimacion corresponde al uso de filtros
individuales. También se observa que, pese a que no hay una alternativa que mejore las
estimaciones para todas las sefiales, la opcion de filtrado que combina "db1-db4-db8" muestra
ECM significativamente bajos en todos los casos, tanto cuando se compara a los ECM de los
filtros individuales como cuando se compara a los ECM de las diferentes combinaciones (ver
las figuras 2.22, 2.23 y 2.24). De este modo, y como una primera alternativa de filtrado
combinado, la combinacion "dbI-db4-db8" acompafiada de la aplicacion del levashrink con
Soft thresholding, podria ser utilizada como una alternativa para filtrar datos en linea con la
ventaja de evitarse la seleccion de la dbN y la seleccion del pardmetro Lm, dando lugar a una
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estrategia de rectificacion aplicable a un rango amplio de patrones de curvas y autobnoma y
fiable para propdsitos de aplicaciones de filtracion en linea.

2.7 Conclusiones

En este capitulo se han presentado y discutido una serie de estrategias de filtracién de datos
que buscan mejorar el rendimiento de los métodos existentes de rectificacion de datos. Los
resultados que se han obtenido a partir de pruebas sobre sefales estandar que combinan
diferentes patrones de sefiales son coherentes. Esto permite generalizar las conclusiones, en la
medida que es posible plantear generalizaciones a problemas de esta naturaleza.

En una primera propuesta, se discute una estrategia que aplica un paso previo de
determinacion del nivel optimo de descomposicion de una sefial mediante wavelets y, luego,
utiliza esta informacién como entrada a un método de filtrado basado en wavelets. Se vio que
esta estrategia, aplicada en combinacion con el método waveshrink, conduce a estimaciones
de sefiales equivalentes y, en algunos casos levemente mejores, a las estimaciones obtenidas
mediante waveshrink pero fijando el nivel de descomposicion manualmente y por ensayo y
error. Asimismo, de acuerdo a la forma en que se realizaron los experimentos, los resultados
obtenidos aportaron evidencia de la validez del método para aplicaciones en linea donde se
requieren estimaciones de las sefiales tan pronto como se produce un valor medido en el
proceso (monitorizacion y deteccion de fallos, control feedback, optimizacion en tiempo real).
Adicionalmente, se mostr6 que el método produce mejores estimados que los obtenidos con el
uso de filtros tradicionales como el EWMA o el filtro de media moévil.

En una segunda propuesta, se ha planteado explotar de forma combinada las ventajas de
diferentes dbN para rectificacion. Se propuso combinar los filtrados individuales de diferentes
dbN, con objeto de asegurar una estrategia de rectificacion adaptable a un nlimero diverso de
patrones de sefales que a la vez mantuviera el minimo de calidad en la estimacion. Se llegd a
la conclusiéon de que se puede proponer una estrategia de rectificacion, basada en una
adecuada combinacion de dbi-db4 y db8, que evita la tarea de evaluar diferentes dbN en el
momento de iniciar la implementacion de una estrategia de filtracion basada en wavelets (o
incluso tras un cambio observado en el comportamiento del proceso) y que a la vez asegura
estimados que compiten en calidad con estimaciones basadas en el uso de una sola dbN. Cabe
destacar que todos estos resultados apuntan a que todavia existe un gran potencial de mejora
en los métodos de filtrado si se llegan a explotar adecuadamente variantes de la estrategia de
combinacion propuesta (combinacion de diferentes funciones wavelets, diferentes patrones,
diferentes filtros,..., etc.).

NOMENCLATURA

Az(k) Componente de aproximacion a una escala /=L.
ary Coeficiente de escala o aproximacion a la resolucion L y traslacion v.
b Pesos que definen las caracteristicas de los filtros lineales.
D)(k) Componente de aproximacion a una escala /<L.
dry Coeficientes de detalles a una resolucion /'y traslacion v.
"

d,,  Coeficientes de detalles que quedan tras el thresholding.

F Numero de filtros utilizados para la rectificacion combinada.
k Tiempo de muestreo.

L Escala de mayor resolucion o nivel de descomposicion.
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Ly, Nivel de descomposicidon optimo.

n Numero de observaciones en y(k).

nc Longitud de la ventana de datos para filtracion .

ncy  Longitud de la ventana de datos para calculo de ECM Local

nt La mitad de la longitud de la ventana del filtro mediano (nc/2).
Pr Potencia contenida en los detalles hasta la escala L.

AP Variacion de Potencia entre escalas.
pwi  Pesos asignados a cada estimado individual en la rectificacion combinada.

VvV Subespacio de aproximacion a la escala /.
W, Subespacio de los detalles a la escala /.
wi Ventana de datos para el calculo del ECM local

y(k)  Variable de proceso o sefial medida (mediciones afectadas por ruido).

y*(k) Estimado de la variable de proceso real.

y*(k) Variable de proceso o sefial real (no contaminada con ruidos).
yi(k+h)Estimado de y parcial en 4 instantes futuros para la rectificacion combinada.
y(k+h) Estimado final en 4 instantes futuros para la rectificacion combinada.

R Conjunto de los numeros reales.

Z Conjunto de los numeros enteros.

LETRAS GRIEGAS

o Constante de suavizacion del EWMA.

S Valor umbral para el paso de thresholding del método waveshrink.
e(k)  Error aleatorio que se afiade a y(k) (ruido).

o] Desviacion estandar del ruido a la escala /.

wi,(k) Funcidn wavelets a una resolucion /'y traslacion v.
@1,(k) Funcion de escala a una resolucion / y traslacion v.

SUPERINDICES
" Hard thresholding.
§ Soft thresholding.

SUBINDICES

Jj j-ésimo coeficiente.

/ Resolucion o escala.

v Factor de traslacion.

h Horizonte de tiempo para prevision combinada.

ACRONIMOS

dbN Funciones wavelets pertenecientes a la familia Daubechies.

DCM Diferencia cuadratica media definida dentro del esquema Rectificacion
Combinada.

ECM Error cuadratico medio.

OLMS On Line Multiscale Filtering o Filtracidon multiescala en linea.

BCTI Boundary Corrected Translation Invariant o Filtracion multiescala con
correccion de los limites invariante en la traslacion.

EWMA Exponentially Weighted Moving Average o filtro de suavizacion
exponencial.

PreviCom Prevision Combinada.

FIR Finite Impulse Response Filters.

IIR Infinite Impulse Response Filters.
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FHM Filtro Hibrido basado en la Mediana.
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CAPITULO 3. RECONCILIACION DE DATOS DE SISTEMAS DINAMICOS
LINEALES INTEGRADA CON FILTRACION BASADA EN WAVELETS

RESUMEN

En el capitulo precedente se analizaron estrategias de filtrado para casos donde no se
dispone de un modelo del proceso. Cuando se dispone de un modelo, la
reconciliacion de datos ofrece una alternativa de rectificacion que, ademés de aportar
filtrados de calidad, aseguran la consistencia con € modelo del proceso y la
posibilidad de un andlisis conjunto de las variables potencialmente Util para
monitorizacion, disefio y andlisis de sensores, etc. En este capitulo se exploran
estrategias de rectificacion que combinan la capacidad de filtrado mediante wavelets
con la consistencia de los estimados aportada por una técnica de Reconciliacién. Las
estrategias se desarrollan para casos de plantas con modelos linealesy para €l caso de
la reconciliacion dindmica que es uno de los retos principales de investigacion y
aplicacion en € area de la reconciliacion de datos. Las estrategias se proponen como
métodos en 2 etapas. un paso preliminar de estimacion de las tendencias de las
variables del proceso y un paso final de reconciliacion de las tendencias. Para la
estimacion inicia de las tendencias se adopta alguna de |as estrategias descritas en €l
capitulo precedente. Adicionalmente, se proponen y evallian varios esquemas de
horizonte movil que permiten una actualizacion recursiva de la varianza y la
aplicabilidad de la estrategia propuesta para casos en linea. Se propone €l caso de
simulacion de la operacién de un reactor continuo sobre el que se evalla d
rendimiento de las propuestas frente a otras estrategias existentes. Adicionalmente, se
considera la extension de las estrategias para casos no lineales. Los resultados
muestran que las estrategias propuestas son competitivas frente a los métodos
actuales, en términos de precision de las estimaciones, reduccién de la variabilidad y
factibilidad de uso en aplicaciones en linea.

3.1 Introduccidn

Pese a la eficiencia de los filtros uni variables (ver capitulo 2), los esfuerzos de investigacion
y aplicacion de estrategias de rectificacion de datos en la Industria Quimica 'y de Procesos
(IQP) han puesto un gran énfasis en €l uso de estrategias, basadas en model os, conocidas bajo
el nombre de Reconciliacion de Datos (RD). Larazdn de este esfuerzo estriba en el postulado
de que, s se dispone de un modelo fiable de la planta, los rectificados a obtener deberian ser
consistentes (cumplir) con los balances de masa, energia, etc., y los filtros uni variables no
garantizan esta consistencia. En este capitulo la discusion y desarrollos se orientardn hacia las
estrategias RD aunque, como se vera mas adelante, se intentara tomar ventgja de la filtracion
univariable mediante técnicas wavelets para mejorar la calidad, en términos de precision, de
los reconciliados obtenidos con algunas de |as estrategias actuales de reconciliacion.

La RD se enfoca ala eliminacion de errores aleatorios, bajo la suposicién de que |os datos no
se ven afectados por errores gruesos (Narasimhan y Jordache, 2000; Romagnoli y Sanchez,
2000), y se propone como la tarea de estimar los valores verdaderos de las variables de
proceso (0 gjustar |os datos medidos), de forma que cumplan con las leyes naturales que rigen
sobre el proceso, es decir, los balances de masa, balances de energia, ..., etc. Los gjustes se
hacen tomando ventaja de |a redundancia temporal y funcional de las mediciones. Se habla de
redundancia funcional cuando el nimero de mediciones disponibles es mayor a nimero de
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mediciones libres de errores que se requieren para calcular todos |os parametros y variables de
un sistema. Por otro lado, se habla de redundancia temporal, cuando se dispone de mediciones
pasadas de manera que se puedan utilizar para propdsitos de estimacion a través del
correspondiente modelo dindmico del proceso.

En su forma méas comun y clasica, la RD se formula como un problema de optimizacion de
minimos cuadrados ponderados y con restricciones (Narasimhan y Jordache, 2000;
Romagnoli y Sanchez, 2000). Las restricciones las forman el conjunto de ecuaciones del
modelo del proceso, més posibles restricciones de desigualdad asociadas a limites de los
valores de las variables de proceso. Los pesos generalmente vienen representados por €l
inverso de las varianzas de |os errores de medicién. La solucion del problema de optimizacion
proporciona los estimados Optimos de las mediciones de las variables del proceso. La RD en
estado estacionario se ha estudiado durante varias décadas (ver seccion 1.3.1.1).

Pese a que en muchos casos |0s procesos se operan para intentar mantener ciertas condiciones
nominales de estado estacionario, los procesos quimicos son de naturaleza dindmica. Aun en
los casos donde las condiciones del proceso son habitualmente muy cercanas a estado
estacionario (quasi steady state 0 QSS), se tienden a experimentar frecuentes variaciones
arededor de estas condiciones deseadas. En consecuencia, €l uso de modelos dindmicos
permitird una mejor representacion del comportamiento del proceso que el uso de modelos en
estado estacionario. Bgjo esta Optica, diversos autores han propuesto (Liebman et al., 1992;
Bagajewicz y Jiang, 1997) que & uso de procedimientos RD para casos dinamicos, esto es, un
modelo dinamico como restriccion, conduciria a mejores estimaciones, aun para casos de
procesos reales operando en un QSS.

La reconciliacion de datos dindmicos (RDD) adopta una formulacion similar a la RD en
estado estacionario (ver seccidon 1.3.1.1), esto es, como un problema de optimizacion donde el
objetivo es minimizar la desviaciéon entre los valores medidos de las variables de proceso

y(K) y sus valores estimados y (k). Esta desviacién se pondera en la funcién objetivo por e

inverso de la varianza de los errores de medicion. Asimismo, la minimizacién esta sujeta a
modelo dinamico, segun se expresa en las ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3y 3.4.

min3 [§(0 -y @[30 -y(K)] @)

Sujeto a
%:f@(k),ﬁ(k),é(k)) (32
0=h(y(k),ﬁ(k),é(k)) (3.3)
0<g(y(K),a(k),6(K)) (34)

Donde el pardmetro ¢ representa e tiempo actual, k representa € tiempo de muestreo, Q
representa la matriz covarianza conteniendo las varianzas de todas las variables, () representa
un conjunto de ecuaciones diferenciales, h() representa un conjunto de ecuaciones
algebraicas, g() representa un conjunto de restricciones de desigualdad®, u son los estimados

delasvariablesde entraday 6 representa estimados de |os parametros del modelo. A pesar de

& Estas pueden incluir, ademés de relaciones asociadas al modelo, limites de los vaores de las variables.
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que la RDD proporciona estimados precisos, la solucién del problema de optimizacion
involucra varias dificultades importantes:

Para e manegjo de las ecuaciones diferenciales, en la literatura actual se recurre a
transformarlas a un conjunto equivalente de ecuaciones algebraicas. Esto se alcanza a
través del uso de métodos de discretizacion tales como la aproximacion de Euler
(Rollinsy Devanathan, 1993), Runge-Kutta implicito (Albuquerque y Biegler, 1996) o
colocacion ortogonal (Liebman et al., 1992). La eficiencia de estos métodos basados
en discretizacion descansa en la seleccion de un tiempo de integracion suficientemente
ato. En la préctica, los tiempos de muestreo requeridos para la recoleccion de datos
medidos es usualmente mayor al tiempo de integracién, lo que puede llegar alimitar el
uso de estas técnicas de discretizacion para propésitos de RDD (Albuquerque y
Biegler, 1996). Los métodos de discretizacion pueden proveer ecuaciones asociadas a
las salidas que produzcan datos a practicamente cualquier intervalo. Esto ultimo
podria se ventajoso para ganar en redundancia pero como resaltan Bagajewicz y Jiang
también podria crear fluctuaciones inexistentes en los valores reconciliados que
podrian acarrear inconformidades en la gestion operativa y econdémica diaria de la
planta (Bagajewicz y Jiang, 1997). Adicionamente, la discretizacion puede llegar a
incrementar e nimero de variables y ecuaciones en el problema de optimizacién y
esto, seglin € estado del arte de los sistemas informaticos actuales, podria ser
perjudicial en términos de esfuerzo computacional y para aplicaciones en tiempo real.

La informacion sobre las varianzas del proceso es un prerrequisito importante para la
aplicacion de la RDD. En efecto, como se puede ver en la ecuacion 3.1, la funcién
objetivo esta ponderada por € inverso de la matriz covarianza Q. La evaluacion de las
varianzas de las variables en sistemas dinamicos es un problema relativamente
compleo ya que dichas varianzas se ven afectadas por variabilidades tanto del proceso
como de las mediciones. EsS comin encontrar que estas varianzas se asuman
constantes (Liebman et al., 1992). No obstante, en muchas situaciones reales esta
aproximacion podria no ser valida con el consecuente efecto sobre la precision de los
reconciliados. Todo esto desemboca en la necesidad de explorar estrategias més
apropiadas para el manejo de lavarianza.

S el modelo del proceso presenta no linealidades, la obtencion de la solucién del
problema RDD es mucho méas compleja que en € caso lineal. En la literatura existente
se ha establecido claramente que los problemas RD no lineales son més dificiles de
resolver que los asociados a problemas de RD lineal (Narasimhan y Jordache, 2000).
Para la resolucion de la optimizacién asociada a las propuestas RD no lineal que se
encuentran en la literatura, se han utilizado métodos como la linealizacion sucesiva o
la Programacion No Lineal (PNL), entre otros (Liebman et al., 1992; Tjoay Biegler,
1992; Barbosa et al., 2000). En el caso de la linealizacion sucesiva, laidea base es la
linealizacion de las restricciones no lineales como series de expansiéon de Taylor
alrededor de los estimados actuales. La estrategia es relativamente sencillay répida en
términos computacionales. No obstante, no permite un f&cil mangjo de limites en
variables como por g emplo los asociados a minimizar los efectos de errores gruesos
(Liebman et al., 1992). En e caso del uso de PNL, ésta permite e manejo de
funciones objetivos no lineales generales y € mangjo explicito de restricciones no
lineales (igualdades o desigualdades) asi como limites asociados a las variables.
También, Liebman y Edgar (1992) demostraron que, comparada a la linealizacion
sucesiva, una solucién con PNL era considerablemente superior en cuanto a calidad de
los estimados. Asimismo, existen varios solvers que permiten la resolucion de este
tipo de problemas (por gemplo, GAMS/MINOS). En términos de precision, los
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resultados en la literatura usando PNL son bastante buenos. Pese a esto, el esfuerzo
computacional asociado, aln bajo € estado del arte actual en ordenadores, es
considerablemente ato por lo que su utilizacion para aplicaciones en linea queda
seriamente limitada.

L as propuestas que se discuten en las secciones que siguen intentan dar respuestas aternativas
alos problemas descritos anteriormente.

3.2 Estrategia Polinomial Ampliada (EPA)

La Estrategia Polinomial Ampliada (EPA) es una extension de la estrategia integral (EIn),
presentada por Bagajewicz y Jiang (1997). No obstante, en EPA se intentan resolver varios
problemas asociados a la Eln, y también a las estrategias RDD en general, como la solucion
numeéricay laidentificacion del grado de los polinomios asociados a la formulacion en Eln, el
calculo dindmico de la varianza y la posibilidad de uso de la estrategia resultante en linea. La
estrategia se orienta a la reconciliacion de datos de sistemas lineales y dinamicos como los
asociados a la informacion del procesamiento de materiales (flujos mésicos de entrada salida,
volumenes en tanques, etc.) o similares. En las secciones que siguen se describe en detalle la
estrategia EPA.

3.2.1 Representacion Polinémica del Modelo de Proceso
El balance dindmico asociado a los materiales de un proceso se puede representar, de forma
genérica, mediante un sistema de ecuaciones diferenciales y algebrai cas como sigue:

df;(kk) =C1(K) (3.5)

C2y(k)=0 (3.6)

L uego, las ecuaciones anteriores se pueden combinar, o que dalugar a siguiente modelo:

dr(K) ..
con
C1
o-[€1] o

Donde x(k) representa a los estimados de las variables de estado (habitualmente masas) y
y(k) representa los estimados de las variables de entrada/salida (habitualmente flujos

mésicos). C, C1 y C2 son matrices del sistema. Adicionamente, si se representa a término
derivativo de las variables de estado como una variable ficticia de proceso llamada w(k) , €

modelo en la ecuacion (3.7) se puede rescribir como:

w(k) = CH(K) (3.9)

El modelo resultante (ecuacion 3.9) sustituye a modelo inicial representado por las
ecuaciones (3.2) y (3.3) en laformulacion de la RDD (ver seccion 3.1). La i-ésima variable
vi(K) y la j-ésima variable wj(k) se pueden gjustar con €l tiempo mediante un polinomio de
grado p como sigue:
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¥, (k) :i(o}” k'), Vi=1..,l (3.10)
wj(k):i(gﬁ,r k), Vi=1..,d (3.11)

Donde | y p; representan €l niUmero de variables de proceso y el grado del polinomio gjustado
alai-ésima variable de proceso respectivamente. También, J y pj representan e nimero de
variables de estado y el grado del polinomio gustado a la j-ésma variable de estado
respectivamente. Si se sustituyen las ecuaciones (3.10) y (3.11) en laecuacién (3.9) y se opera
sobre la ecuacion resultante, se puede llegar a una nueva expresion para € modelo de la
ecuacion (3.9) como sigue:

~ | ~ .
Sie=2.Cii Gy V] (3.12)
i=0

EMR=C-A (3.13)

Donde cada fila j en la matriz E contiene los coeficientes de la variable w, (k) en orden

descendente de tiempo, mientras que cada filai en lamatriz A contiene los coeficientes de la
variable y, (k) en orden de tiempo descendente. Para determinar €l nimero de columnas de

las matrices E y A se selecciona € grado del polinomio més ato entre las variables
involucradas (p™) y luego, se afiaden términos nulos a cada polinomio de cada variable de
modo de igualarse todos a p™. También, |a representacion obtenida a partir de polinomios
permite combinar las redundancias funcional y tempora de las mediciones. Finamente, la
sustitucion de variables afecta ala funcidn objetivo (ver secciones 3.2.5y 3.3).

3.2.2 Reconciliacion sobre un horizonte moévil

Idealmente, un esquema RD utilizaria todas las mediciones del proceso desde € arranque del
mismo ko y hasta € tiempo de operacion actual para intentar aprovechar al maximo la
redundancia temporal ¢ o k.. Desafortunadamente, tales esquemas en aplicaciones realesy en
linea conducirian en e tiempo a problemas de sobrecarga de datos, o que afectaria la
capacidad de mangjo de y la velocidad de procesamiento de cualquier solver actual. Luego,
para aplicaciones reales y en linea es megjor usar un enfoque de ventana (horizonte de datos)
movil.

Este dltimo tipo de enfoques ya se ha usado en trabgjos precedentes de reconciliacion
dindmica (Liebman et al., 1992; Jang et al., 1996; Robertson et al., 1996; Mingfang et al.,
2000). En alguno de estos trabgjos (Mingfang et al., 2000) cada variable de procesos se
reconcilia nc veces, tantas como las muestras correspondientes de cada variable intervengan
en reconciliaciones sucesivas. No obstante, en los trabajos anteriores no queda claro s la
ventana, a cada instante k. (c), se deberia construir con las nc-1 estimaciones recientes més la
nueva medicion (Liebman et al., 1992) o con solo las nc mediciones pasadas sin reconciliar
(Mingfang et al., 2000). En una fase inicia del trabajo de este capitulo (Benglilou et al.,
2001), EPA se aplico utilizando solo las nc mediciones pasadas. Aqui, se consideran 2
alternativas parala aplicacion del EPA. Ambas se describen a continuacion.

e Reconciliacién uno a uno (caso OBOR): Bajo este esquema, en € primer instante k. se
construye una ventana con las mediciones disponibles més recientes, desde Kenc+1
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hasta k.. Sobre esta ventana se aplica EPA. El vector de reconciliados que se obtiene
(desde ke.nc+1 hasta k;) se guarda como el conjunto reconciliado actual. En el siguiente
instante k., se actualiza la ventana de datos eliminando el Ultimo valor de laventana, y
anadiendo € nuevo valor medido en k.. Sobre esta ventana actualizada se aplica
nuevamente EPA. Los sucesivos reconciliados que se guardan en cada instante
corresponden a correspondiente k.. En lafigura 3.1 seilustra este esquema.

mediciones
w1 K [ 1
—_—
w2 Ko+t I 1
w :°+2 Reconciliacion E
w4 ct3 mediante e ﬂ
s EPA L '
Wwe [ ]
> I
rrrrrrrrrrrrr
4 8 12 16 20 i
Horizonte de tiempo Valores

Reconciliados

Figura 3.1. Esquema OBOR para Reconciliacion con EPA.

e Reconciliacion Corregida (caso CR): La aplicacion inicia de este caso es similar ala
del caso OBOR. Esto es, en €l primer instante k;, se construye una ventana con las
mediciones disponibles més recientes desde kenc+1 hasta k.. Sobre esta ventana se
aplica EPA. El vector de reconciliados obtenidos (desde kqnc+1 hasta ki) se guarda
como € conjunto reconciliados actual. En los siguientes instantes k;, se actualiza la
ventana de datos de la siguiente manera: se toman los nc-1 ultimos reconciliados y se
le aflade el nuevo valor medido del proceso. Sobre esta ventana se aplica EPA. El
vector de reconciliados obtenidos (desde Ke.nc+1 hasta kc) se guarda como el conjunto
reconciliados actual lo que significa que e reconciliado se corrige durante nc
reconciliaciones sucesivas. En lafigura 3.2 seilustra este esquema.

W1 % I
w2 _ 1
14
w3 E :“2 Reconciliacion L B
w e e | | Ko mediante .,
JLEN EPA ; .
e I kc+5 [ ]

: & Cin
| L L L D L L L e e

T T
4 8 12 16 20
Horizonte de tiempo

Valores
Reconciliados

Figura 3.2. Esquema CR para Reconciliacién con EPA.

La estrategia EPA bajo ambos esquemas se evallla en una secciodn posterior (seccion 3.4.1) tal
gue se pueda ver el impacto de uno y otro sobre lareconciliacion.
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3.2.3 Grado del polinomio para las variables del proceso

La identificacion del grado del polinomio gque gjusta a cada variable del proceso es €l paso
previo para obtener la representacion segun la ecuacion (3.13). Una primera aternativa para
acometer la identificacion seria como sigue: Dada una ventana de datos de una longitud
adecuada, la tarea de identificacion se debe aplicar en cada instante y mediante un
procedimiento recursivo que consiste en seleccionar un grado inicial 1 para p, gustar los
datos segun p y luego incrementar el valor de p hasta que €l error entre la salida del polinomio
y la variable de proceso sea menor a un valor umbral o de referencia. El umbral se fija de
modo que, dentro de la ventana utilizada, la dindmica de las variables quede bien
representada.

La anterior estrategia de identificacion, aplicada en cada nuevo instante de muestreo t. del
proceso puede resultar en un esfuerzo computacional considerable. Una manera de reducir
este esfuerzo, que a su vez produzca € minimo efecto sobre la calidad de los resultados, seria
como sigue. Se aplica € andlisis de identificacion descrito, en € primer instante en que se
comienza la reconciliacion. Los resultados (pi y pj identificados) se utilizan en las
reconciliaciones que siguen. Cuando ocurra un cambio importante (por jemplo, un salto en
una o varias sefiales debido a un cambio del punto de consigna de un controlador), se hace un
nuevo andlisis de identificacion de modo de adaptar (S es necesario) los pi y p; segin los
cambios experimentados.

La estrategia anterior, brinda un modo sencillo de adaptar los polinomios a la dindmica
reinante en cada instante y, ademas, se puede implementar con facilidad. En una fase inicial
de trabajo (Benglilou et al., 2001), se adoptd este mismo procedimiento para la aplicacion de
EPA en casos dindmicos. Finalmente, s se conoce que € proceso no es propenso a sufrir
cambios bruscos (dinamicas suaves), se podria seleccionar una ventana de datos
suficientemente pequefia y, luego, se podrian fijar, para estas ventanas, valores constantes y
pequefios (2 6 3 y mucho menos 4) de p; y p;. El conjunto de p; obtenido seguin cualquiera de
los procedimientos anteriores, se introducen en la ecuacion (3.13). Luego, los coeficientes
determinados en cada instante se utilizan como la solucion inicial para la optimizacion
numéricadel problema RDD.

3.2.4 Calculo de las varianzas

El calculo de la matriz Q asociada a las varianzas de los errores de medicién es una de las
principales dificultades que deben resolverse a afrontar sistemas dindmicos. Esto se debe a
gue a la variabilidad del proceso se afiade la variabilidad de las mediciones y ambas pueden
cambiar continuamente.

Antes de explicar la forma en que se caculard esta varianza, se discuten una serie de
condiciones atomar en cuenta parael calculo de Q.

e Se asume que un error puede verse como la suma de un nimero considerable de
errores mas pequefios. De acuerdo a Teorema de Limite Central y bajo condiciones
generamente aceptables, la distribucidn de tales sumas se puede aproximar mediante
una distribucion normal. Luego, en este trabajo se asume que las variabilidades en los
errores de medicion siguen una distribucion normal.

e Dado que no se conoce ni € valor esperado ni la media muestral de las variables
medidas, e célculo de las dispersiones se basard en los valores estimados de cada
variable.
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e Se asume que las mediciones son independientes, de modo que los elementos no
pertenecientes aladiagona de Q se anulan (seigualan a cero).

Se podrian utilizar todas las mediciones y estimaciones pasadas para estimar la varianza. No
obstante, si la varianza no es constante a través del tiempo, esto podria provocar errores en la
estimacion de Q. Esto es por que, en términos de variabilidad, las mediciones actuales se
asemegjardn més a las mediciones més recientes. Por o tanto, la adopcidon del enfoque de
horizonte mévil explicado en secciones precedentes sera Gtil para calcular la varianza, ya que
en la ventana solo principamente se atrapa el efecto de variabilidades de mediciones pasadas
recientes y de mediciones actuales.

Basado en las condiciones anteriores, se construye una estimacion recursiva de la matriz Q,
que se actualiza continuamente por utilizar las nc Ultimas mediciones y estimaciones segiin se
muestra en la siguiente ecuacion:

- 1 & A 2

G = > (Mk)-m(K) (3.14)

m =
nc-1 k=c—nc+1

Q={dy} (3.15)

Donde m puede ser una variable de tipo w (derivada de variable de estado) o de tipo y
(variable de entrada/salida).

3.2.5 Reformulacién del problema RDD y Resolucidn en linea

La reformulacién del problema RDD (ecuaciéon 3.1) se puede expresar en su forma fina
mediante |as ecuaciones:

min 3 {9(k);y(k)} J{VAV(k)A—w(k)} 016
k=c—n+1 O-y O-w
Sujeto a
5j,r=_IZC,-,r02,r, Vi (3.12)

En la formulacion anterior, los estimados y, (k) y w, (k) se calculan, en cada iteracion de la

optimizacion, mediante las ecuaciones (3.10) y (3.11), y los coeficientes polinomiales se van
corrigiendo de unaiteracion a otra para alcanzar el minimo de la funcién objetivo. Luego, los

coeficientes reconciliados, &, y 0?”, Se usan para reconstruir las variables de proceso
reconciliadas utilizando las ecuaciones (3.17) y (3.18):

b kP
§<j(k)=xi(0)+21;T, Vj=1..J (3.17)
p=0
P;
Y ()=>a,kP, Vi=1.l (3.18)
p=0

Como w representa un término derivativo, la correspondiente variable de estado se debe
encontrar por integracion de w. La ecuacion (3.17) representa la integral de w; segun la

52




Capitulo 3. Reconciliacion de Datos Integrada con Filtracién basada en Wavel ets

ecuacion (3.11). El término x;(0), es la constante de integracion y su valor corresponde a las
condicionesiniciales de laintegracion.

Se debe notar que la formulacién mediante las ecuaciones (3.16) y (3.12) también permite la
introduccion de restricciones de desigualdad como por ejemplo limites para evitar polinomios
sobre-especificados en alguna de las variables. En los gjemplos que se muestran en la seccidn
3.4, el problema se resuelve numéricamente utilizando un algoritmo de gradiente conjugado
pre-condicionado (Optimization-Toolbox, 2003) aunque se podrian utilizar otros métodos
paralaresolucion numérica.

3.3 Integrando la Filtracién-Extraccion de Tendencias mediante
wavelets con la RDD basada en EPA

En esta seccidn, se presenta la estrategia RDD que se propone en este capitulo. En esencia, la
estrategia es un proceso de rectificacion en 2 etapas que integra una estrategia de filtrado
mediante wavelets con EPA (WEPA). En la primera etapa, se comienza por filtrar €l ruido de
las mediciones, utilizando para ello |a estrategia levashrink descrita en el capitulo 2. Aln
cuando estas tendencias son buenas estimaciones de los valores reales (ver secciones 2.1.1.2 'y
2.3), podrian ser inconsistentes con las restricciones del modelo del proceso. Por €llo, en la
segunda etapa, las tendencias son reconciliadas mediante EPA de modo de asegurar la
consistenciade las mismas. A continuacion se describe el algoritmo de la estrategia WEPA.

3.3.1 Consideraciones Adicionales sobre el Horizonte Movil

En la metodologia WEPA €l reconciliado se obtiene a partir de las tendencias extraidas y no
de las mediciones. Por tanto, |os esquemas de horizonte mévil descritos en la seccion 3.2.2 se
vuelven aconsiderar para el caso WEPA.

e Reconciliacién uno a uno para WEPA (caso OBOR): El esqguema se mantiene de
modo similar al descrito en la seccion 3.2.2. En cada instante se construyen ventanas
con lamedicion del tiempo actual y las nc-1 mediciones mas recientes. Pero en €l caso
de WEPA, las ventanas anteriores se filtran y, luego, se continta la aplicacion del
WEPA seglin se describe en la seccion 3.3.2. En la figura 3.3 se muestra un esquema
del caso OBOR para WEPA.

e Reconciliacion Corregida para WEPA (caso CR): La aplicacion inicial de este caso es
similar aladel caso CR de la seccion 3.2.2. En € primer instante k. (c), se construye
la ventana con las mediciones disponibles mas recientes desde k.nc+1 hasta k.. Sobre
esta ventana se sigue la aplicacion del WEPA segln se describe en la seccién 3.3.2. El
vector de reconciliados obtenidos (desde k..nc+1 hasta k;) se guarda. En los siguientes
instantes k, se actualizala ventana de datos de la siguiente manera:

o Setoman las Ultimas nc-1 medicionesy se le afiade la registrada en k..

o Sefiltralaventanaanterior con wavelets.

o Se toman los ultimos nc-1 reconciliados y se afade, del filtrado del paso
anterior, €l valor filtrado en k..

Sobre esta ventana se sigue la aplicacion de WEPA. El vector de reconciliados
obtenidos (desde k..nc+1 hasta k) se guarda como el conjunto de reconciliados actual. En
lafigura 3.4 seilustra WEPA segun €l caso CR.
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Figura 3.3. Esquema OBOR para Reconciliacion WEPA.

Asimismo, se afiade una observacion relacionada a la longitud de la ventana que afecta por
igual alos 2 esquemas anteriores (OBOR y CR). Para aplicaciones reales, en la literatura se
han propuesto y usado versiones discretas de las wavelets (ver capitulo 2). La discretizacion
asociada se aplica sobre escalas de longitud diadica, esto es potencias de 2, o que significa
que la descomposicién con wavelets se aplica sobre ventanas de longitud 2'. Por lo tanto, se
recomienda que la longitud nc seleccionada sea también un mltiplo de 2', esto es, 2, 4, 8, 16,
32,..., etc. Si esto no se hace, la estimacion en los extremos de la ventana de datos usada,
podria verse levemente afectada (Addison, 2002).

mediciones
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Figura 3.4. Esquema CR para Reconciliacion.

3.3.2 Algoritmo de la estrategia RDD propuesta

Parala aplicacion de |a estrategia propuesta WEPA, se asume gue se dispone en cada instante
k. de mediciones tanto de las variables de proceso y como de las variables de estado x.
Asimismo, se asume que se cuenta con el modelo requerido de la planta. Los pasos a seguir
Son como sigue:

e Paso 1: Se toma una ventana de datos, de longitud nc, con las mediciones mas
recientes desde €l tiempo actual k. hasta ke-nc+1, de todas las variables x; y yi. Se
generan |las mediciones asociadas a las variables ficticias w; por tomar |a derivada de
las correspondientes x;.

e Paso 2: Selleva a cabo € filtrado de las mediciones para cada variable w; y cada
variable y;. Para ello se aplica la estrategia levashrink. Asi, se obtiene un primer

estimado (filtrado) de las tendencias de cada variable que se identifican como w' y
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y; . Si el esquema de ventana adoptado es el CR, tras € filtrado, se debe actualizar la
ventana de datos segun se explicaen la seccion 3.3.1.

Paso 3: Se estima |la varianza para cada una de |as variables consideradas a partir de la
diferencia entre la variable medida (m) y lafiltrada (m™"), por aplicacion de la ecuacion
(3.14) que se rescribe como sigue:

N 1 c atr 2

G = > (A" (k-m(K) (3.19)

=
nC_lk:C—nC+1
Donde m representa a cualquiera de las variables w; 0 yi.

Paso 4: Se identifican los grados de los polinomios que se gjustan a cada una de las
tendencias estimadas para cada variable (v“vtjr y §rtjr) junto con los coeficientes

polinomiales & y a correspondientes.

Paso 5: Se aplicala RD basada en EPA, segun las ecuaciones (3.16) y (3.12). De este
modo, se obtienen |os coeficientes corregidos (consistentes con € modelo del proceso)

gya;.
Paso 6: Los coeficientes reconciliados .%J y @, se utilizan para recuperar las
correspondientes tendencias reconciliadas de cada variable (vAv*j y ¥,). La

recuperacion se aplica mediante las ecuaciones (3.17) y (3.18).

| Nuevos _ Datos Datos | Nuevos_ _Datos Datos
PROCESO Datos _i- Pasado?( Histc’)ricos( PROCESO Datos | Pasados

Y
Ventana con las nc mas Ventana con las nc mas
recientes mediciones (HMm) recientes mediciones (HMm)

y
|

Filtrado con Wavelets () J
1 Ventana de Filtrado en t, mas los
ultimos nc-1 reconciliados (HMr)

Identificacion Polinomial (p,&",é‘,”) T

Identificacion Polinomial (p,&“,é")

Filtrado con Wavelets (yi‘r)

A4

Reconciliacion de Datos (&*,g)

!

Reconstruccion de variables ( 5\'*)

Reconciliacién de Datos (&*,a)

}

Reconstruccién de variables (}Af*)

y \ 4

‘ Datos Reconciliados ’ L — — Datos Reconciliados)

Figure 3.5. WEPA seguin esquema de Figure 3.6. WEPA segun esquema de

ventana OBOR. ventana CR.
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En el paso 5, los coeficientes ﬁtf y &‘JT , obtenidos en el paso 4, se utilizan como la solucion
inicial para la optimizacion numérica del EPA. Esto es, se calculan los estimados iniciales de
cada variable (los vAv*j y y; iniciaes) con los coeficientes %T y @],y segin las ecuaciones
(3.10) y (3.11). Luego, en cada iteracion de la optimizacion los estimados w, y y; se

recalculan con los coeficientes corregidos en la Ultimaiteracion y segun las ecuaciones (3.16)
y (3.12). Por otro lado, dado que se busca la consistencia de las tendencias estimadas v“v‘.r y

yY | » estas sustituyen alas correspondientes mediciones en la funcion objetivo (ecuacion 3.16).
Detodo lo anterior resulta que la funcion objetivo queda representada como:

min ZC: {[m(k)&;ﬁf’(k)}} (3.20)

Donde m representa a cualquiera de |as variables w; 0 yi.

El algoritmo se puede volver a aplicar en cada nuevo instante t. en que se generen nuevas
mediciones del proceso y segun se describié anteriormente. La ventana de datos se construye
segulin se explica en la seccién 3.3.1. Finalmente, En las figuras 3.5 y 3.6 se muestran los
diagramas de flujo de la estrategia WEPA aplicada seguin los esquemas de ventana OBOR y
CR

3.3.3 WEPA para Sistemas No Lineales

Debido a la complejidad de muchos procesos, |os model os aproximados a muchos de ellos se
componen no solo de balances de masa y energia sino que también pueden involucrar
relaciones y correlaciones de equilibrio, propiedades fisicas, etc. Todo esto conduce a
sistemas no lineales y problemas de RD no lineales (RD no lineal) los cuales representan un
reto en laliteratura actual sobre RD (ver seccion 3.1).

En este capitulo, se propone un manegjo sencillo y eficiente del problema PNL. De acuerdo a
la formulacién general del problema RDD que se presenta en la seccion 3.1 |as restricciones
del problema que se asocian a modelo del proceso vienen dadas por las ecuaciones (3.2),
(3.3) y (3.4). Asumiremos que & modelo del proceso solo vendra representado por (3.2) y
(3.3). Ambos tipos de ecuaciones pueden escribirse de manera equival ente como sigue:

v (k . 12 A
dyc;lli ) =, (y(k),ﬁ(k),e(k)) = Zfi (y(k),ﬁ(k),e(k)) =f () + L () (3.2

O=h ((k)u(k)e(k)) zhi(&(k),ﬁ(k),é(k))zhlz+1(...)+...+h,(...) (3.22)

i=17+1

La esencia del método propuesto descansa en representar cada uno de los términos
individual es de cada ecuacioén como una nueva variable z(k). Estas Ultimas, se obtienen de las

variables y(k)y ua(k), de los parémetros 0 y mediante las funciones fi(.) y hi(.), tal que €
modelo en (3.21) y (3.22) puede re-expresarse como sigue:

%zfl(...H..ﬁflz(...):zl(k ot zz (3.23)
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0=y ()bt () =2 (K) b2, ()= 3 2 (K) (3.24)

| 1241
i=17+1

Adicionamente, para los términos derivativos se aplica el mismo cambio de variable que se
discutio en la seccion 3.2.1, 1o que conduce a las variables ficticias de proceso w(k) y a que €l
model o de las ecuaciones quede finalmente expresado de forma lineal como sigue:

IZ
wi(kK)=f () +f. () =2(k)+...+2, (k)zZii (k) (3.25)
i=1
|
O=h, (.)+...+h (.)=2, (K)+..+2 (k)= D z(k) (3.26)
i=1741
Luego, la estrategia WEPA se aplica para reconciliar ambas variables w(k) y z(k), con €l
modelo de las ecuaciones (3.25) y (3.26) como restriccion. Los estimados de las mediciones
paralas z(K) y sus varianzas, se obtienen por evaluar la correspondiente funcién (fi(.) o hi(.))

con lasmedicionesde y(k)y u(k) y los valores conocidos de |os parémetros 6.

3.4 Caso de estudio. Resultados y Discusion.

En esta seccion se presenta la aplicacion del método propuesto en secciones anteriores. Se
escoge un caso tipico en laliteratura sobre métodos RDD (Liebman et al., 1992; Romagnoli y
Sanchez, 2000). Este consiste en simulaciones de un reactor de tanque agitado y continuo,
CSTR, con intercambio de calor externo. Los detalles del mismo se muestran en el anexo C.

El CSIR se utiliza para simular diferentes escenarios de operacion del reactor con las
correspondientes mediciones de las variables de estado Ca, T, V, y de las variables de
entrada/salida Cap, To, Qo ¥ Q. Las simulaciones se llevan a cabo utilizando un paso de
integracion de 1 unidad de tiempo y durante un horizonte de tiempo de 60 unidades. También,
se aflade ruido gausiano con una desviacion estandar del 5% a los valores simulados de las
variables medidas.

3.4.1 Caso Lineal — Reconciliados de informacion asociada a los
balances en el reactor

Para poder plantear un modelo lineal, en esta seccion se asumira un escenario de operacion
donde € reactor descrito anteriormente se encuentra en operacion y los operadores estan
interesados en |os estimados de los flujos de entrada/salida del reactor asi como del volumen
del material en el tanque. Dado € anterior requerimiento, € modelo del proceso se puede
simplificar a un sistema linea representado mediante la ecuacién C.1 (ver anexo C). Se
simulala operacion como una respuesta en lazo abierto. Inicialmente, €l valor verdadero de o
es de 10 cm®s™. En € instante 30, el cauda o se ve afectado por un efecto rampa de
pendiente 0.02, mientras que g se mantiene controlada (la vavula no es manipulada por €l
operador) aun valor de 10 cm®s™.

En cadainstante de simulacion se aplica la estrategia WEPA sobre las mediciones disponibles
segun e esquema OBOR para €l horizonte movil. Lo anterior (la ssimulacion y la aplicacion
continua de WEPA) se vuelve a hacer, pero adoptando € esquema CR para € horizonte
movil. El rendimiento de WEPA (bajo ambos esguemas OBOR y CR) se compara con la
aplicacion en linea de una estrategia RDD con Filtros de Kalman (FK).
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En un trabajo previo de laliteratura (Benglilou et al., 2002), se mostro la ventaja comparativa
del FK como técnica RD frente a otros métodos basados en discretizacion (Rollins y
Devanathan, 1993) y frente a métodos basados en polinomios (Bagajewicz y Jiang, 1997). Es
por esto Ultimo que se usa e FK como técnica de comparaciéon para € presente trabajo.
Adicionamente, en e presente andlisis se incluye la comparacion con € EPA. En todos los
casos la comparacion se hace en términos de Error Cuadrético Medio (ECM) y e Error
Porcentual Absoluto Medio (EPAM). EI ECM es Util para contabilizar la reduccién de la
variabilidad en cada variable, mientras que el EPAM es (til para fijar la desviacion de los
estimados en términos de porcentgje. Se utilizaron ventanas de 16 valores para todas las
estrategias RDD, esto es, EPA y WEPA cada una segin los esquemas OBOR y CR
respectivos. Para el caso de FK, la ventana no hizo falta dado que en esta técnica solo se usa
un valor en cada nuevo instante (ver anexo A). Por Ultimo, se evalud la aplicacion de WEPA
para diferentes wavelets Daubechies encontrandose que, para este caso, se obtenian los
mejores estimados adoptando la db2.

3.4.1.1 Caso OBOR

En las figuras 3.7, 3.8 y 3.9 se muestra el comportamiento de do, q Y V que se obtiene a
operar segun se describié a inicio de la seccion 3.4.1. Asimismo, se muestran los
reconciliados obtenidos mediante WEPA con esquema OBOR y mediante FK. En cada
instante t (t=k) el reconciliado obtenido viene representado por € Ultimo valor de la ventana
reconciliada en ese instante. Luego, no se muestran los reconciliados de los primeros 15
instantes (primera ventana procesada) por que hasta t=16 es que se tiene la primera ventana
completa.

La precision de la estimacién para el método propuesto (etiquetado como WEPA-OBOR) es
levemente mejor que la del FK para las variables gp y g como se muestra en latabla 3.1. En
cambio, la precision de la estimacion paraV es mejor con e FK (ver tabla 3.1) aunque, como
puede verse en lafigura 3.9, € rendimiento del método propuesto es muy bueno con una muy
leve desviacion en el tiempo
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Figura 3.7. Reconciliados del flujo de alimentacion (qo).
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Figura 3.8. Reconciliados del flujo de salida (g).
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Figura 3.9. Reconciliados del Volumen en el tanque (V).

Luego, la estrategia WEPA, cuando se aplica bajo el esquema OBOR (WEPA-OBOR), no
supera globalmente ala RD con FK. Esto puede deberse a 2 factores:

e Primero, en este caso los valores reconciliados en cada instante k. corresponden a los
extremos de |a tendencia extraida mediante wavel ets. Como se resalta en la literaturay
pese a las soluciones existentes (Nounou y Bakshi, 1999), en ocasiones las
estimaciones basadas en wavelets pueden ser levemente errdneas en los extremos
(Addison, 2002; Misiti et al., 2004). Por lo tanto, el efecto de los bordes de la
estimacion con wavelets ligeramente desviados en algunos instantes de tiempo, se
pudieron haber propagado alos reconciliados del WEPA.

e En segundo lugar, la variable V se recupera por integracion. La determinacion de las
condiciones iniciales para la integracion a tiempo k=1 se hicieron manualmente.
Probablemente, la determinacion de estas condiciones iniciales mediante un método
mas exhaustivo podria mejorar la recuperacion por laintegracion.

59




Capitulo 3. Reconciliacion de Datos Integrada con Filtracién basada en Wavel ets

Tabla 3.1. Errores asociados a las diferentes sefia es reconciliadas.

ECM EPAM
%o q \% %o q \4
Mediciones 0.0096 | 0.0077 | 20.3996| 0.75 0.81 0.35
WEPA oBoR 0.0023 | 0.0010 | 0.7592 0.35 0.26 0.07
WEPA cr 0.0007 | 0.0003 | 0.5608 0.18 0.17 0.06
EPAosoR 0.0069 | 0.0028 | 1.4423 0.6 0.43 0.09
EPACr 0.0012 | 0.0006 | 0.5276 0.25 0.23 0.05
FK 0.0030 | 0.0011 | 0.2872 0.42 0.3 0.05

Finalmente, de la tabla 3.1 se puede deducir con facilidad que la estrategia WEPA-OBOR
supera a la estrategia EPA segin OBOR (EPA-OBOR) en términos de la precision de los
estimados. El EPA también se ve afectado por problemas de estimacion de los polinomios en
los bordes y su efecto se ve reducido cuando se usan las wavelets. Por |o tanto, la integracion
del filtrado mediante wavelets con €l EPA mejora las estrategias de reconciliacion basadas en
representacion polinomiales.

3.4.1.2 Caso CR

En este caso se utiliza el mismo escenario de operacion descrito al inicio de la seccion 3.4.1.
Los resultados de la reconciliacion en cada instante de la simulacién se muestran en las
figuras 3.7, 3.8 y 3.9 asi como en latabla 3.1.

Se observa que la estrategia WEPA supera con creces a FK en términos de precision de los
reconciliados para e caso de las variables qp y g. Los errores de medicion en la tabla 3.2
indican que la estimacién de V mediante FK es mejor que la aportada por e WEPA. No
obstante, € grafico de la figura 3.9 muestra que la estimacion mediante WEPA es también
buena y aun mejor que la obtenida bajo e esquema OBOR. Los resultados muestran que en
general y en términos de precision de los estimados, WEPA bajo CR (WEPA-CR) es
globalmente una mejor aternativa frente al FK. Los resultados parael ECM también muestran
una reduccion de la variabilidad bastante considerable asi como un mejor aspecto visual
cuando se compara tanto con EPA bajo OBOR como con FK. La tabla 3.1 también muestra
gue la aplicacion de EPA bajo € esquema CR (EPA-CR) es muy buena. Esto significa que,
bajo los esquemas CR, las variabilidades asociadas ala RD basados en polinomios se reducen
drasticamente. No obstante, globalmente el WEPA bajo CR es megjor que € correspondiente
EPA bajo CR.

Los resultados anteriores son validos para casos con variaciones de procesos suaves. Sin
embargo, si una variable de proceso presenta dinamicas fuertes a un tiempo especifico (por
gjemplo, un cambio en escaldn), el grado del polinomio de tal variable sera considerablemente
alto. Para tales casos (discontinuidades fuertes), se sabe que € agjuste polindbmico nunca es
bueno. Luego, pese a que la wavelets puede seguir la dindmica de las sefiales afectadas por
discontinuidades con bastante precision, la representacion polindbmica conducira a
reconciliados no satisfactorios. Para estos casos, se propone como aternativa filtrar con
wavelets en los instantes inmediatamente posteriores a la ocurrencia de una discontinuidad
fuerte con un tamafio de ventana de nc' = nc/2 (sSempre que nc' sea mayor que 8),
manteniendo € filtrado con wavelets hasta un tiempo en € que se tengan suficientes datos
para aplicar de nuevo WEPA (8 6 mas muestras posteriores a salto). En la figura 3.10 se
muestra un gemplo de esto. Se observa claramente que las mejores estimaciones que se
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obtienen en los instantes inmediatamente posteriores al salto corresponden a las del filtrado

con wavel ets.
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Figura 3.10. Rendimiento de WEPA ante una discontinuidad.

Todas las implementaciones de los algoritmos utilizados junto con las simulaciones llevadas a
cabo se hicieron en MATLAB 7.0 y se probaron en un ordenador AMD Athlon XP+3000. El
tiempo medio de resolucion de la reconciliacién mediante WEPA fue de 0.46 segundos,
mientras que con el FK fue de 0.0001 segundos. La RDD se ha planteado en la literatura
principalmente como tarea de soporte a control, la monitorizacion y la Optimizacion en
tiempo real. En situaciones reales, los tiempos de muestreo son frecuentemente mayores a 1
segundo en tareas de monitorizacion y control, y mayores a 1 minuto para aplicaciones como
la Optimizacion en Tiempo Rea. Luego, dados los tiempos de resolucion obtenidos, las
estrategias propuestas se podrian aplicar sobre casos reaes, de dimensiones similares a las del
caso de estudio mostrado, sin problemas.

3.4.2 Caso no Lineal — Reconciliacion de variables de estado

En este apartado, se presenta la aplicacion de la extension del WEPA al caso no lineal, segin
se expuso en la seccion 3.3.3. Se utiliza el mismo caso de estudio de la seccidn anterior, pero
asumiendo un escenario de operacion donde el CSTR se encuentra en trabajando igua que
antes pero los operadores estan también interesados en el estimado de las concentraciones y
temperaturas en las corrientes de entrada y salida del reactor. De este modo, €l modelo del
proceso debera también incluir las ecuaciones (C.2), (C.3) y (C.4) (ver anexo C) haciéndose
un sistema no lineal. Operando sobre el lado derecho de las ecuaciones anteriores es posible
obtener las nuevas variables z(t) tras adoptar |as siguientes substituciones:

.~ dv . ~
W, = E’ 7z, = qO' z,= —q (327)
~ dCa . q ~ q A
W, = dt ' ;= VO'CaO' Z,= VO'Ca’ z;=KCa (3.28)
W, :d_T’ 3 :i.To, :, :i.T, 7, = -0y.AH Ca, .K.Ca (3.29)
dt V V IO.CP.Tr
y
~  —U.A
= (AT-T 3.30
RYeRY, (T-T.) (330

61




Capitulo 3. Reconciliacion de Datos Integrada con Filtracién basada en Wavel ets

Por lo tanto, es posible reformular el modelo CSTR gobernado por las ecuaciones (C.1) a
(C.4) como sigue:

W,=2,-2, (3.31)
W, =87, (3.32)
W,=2, -2, +7,~ 2, (3.33)

Luego, tomando este modelo de proceso se puede aplicar WEPA segiin se describié en la
seccién 3.3.2. En este caso, € procedimiento se evalla a cada paso de simulacién y bagjo el
esguema CR. La reconciliacion se lleva a cabo de manera secuencial, esto es. Primero se
resuelve la reconciliacion asociada a balance de masa globa (ecuacion 3.31), luego se
resuelve la reconciliacion asociada a componente del balance de masa (ecuacion 3.32) v,
finalmente se resuelve la reconciliacion asociada a balance de energia (ecuacién 3.33). Tras
esta resolucién secuencial, se recuperan los valores reconciliados de cada variable de proceso
(Cag, To,..., €tc.), por trabgjar sobre la variable z apropiada.

L os reconciliados obtenidos se muestran en las figuras 3.11 y 3.12. Se observa claramente €l
buen rendimiento de | as estrategias propuestas.
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Figura 3.11. Reconciliados de | as concentraciones (Cap-Ca).
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To[K]
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Figura 3.12. Reconciliados de |as concentraciones (To-T).

3.5 Conclusiones

En este trabajo se presenta una técnica de reconciliacion de datos para casos dinamicos
lineales que combina € anadlisis (la extraccion) de tendencias con una técnica de
reconciliacion basada en polinomios. La representacion de las tendencias de las variables
medidas se obtiene por la aplicacion de filtrado mediante wavelets. Una vez obtenidas estas
tendencias, las mismas se hacen consistentes con e modelo del proceso por optimizar los
coeficientes polinomiales que mejor las representan.

Se ha visto que la aplicacion previa del andlisis de las tendencias mediante filtracion con
wavelets puede proporcionar beneficios significativos. En primer lugar, se reduce la
complejidad de evaluar |a matriz de varianzas-covarianzas de las variables del proceso, ya que
lavariabilidad en las tendencias se debe basicamente al proceso mismo. En segundo lugar, €l
preprocesamiento de las mediciones originales mediante filtrado con wavelets permite la
eliminacion de datos anormales en las mediciones, 1o que conduce a una mejora en la
precision de la estimacion. Todos los anteriores beneficios, se muestran claramente al hacer la
comparacion entre la estrategia EPA y la estrategia integrada de filtrado con wavelets més
EPA (WEPA).

Se introdujo una extension del método propuesto (WEPA) para € tratamiento de situaciones
dindmicas no lineales. Esta extension consiste en representar cada uno de los términos
individuales en las ecuaciones del modelo del proceso considerado como una nueva variable,
lo que provoca la conversion de las ecuaciones no lineales del modelo del proceso a
combinaciones lineales de las nuevas variables. Luego, se puede aplicar WEPA con este
nuevo modelo lineal como restriccion. La aplicaciéon del método mostré resultados
alentadores. € modo en que se abordan las no linealidades es relativamente eficiente e
involucra célculos sencillos y rapidos.

Se probaron 2 esguemas de ventana movil para aplicar la estrategia WEPA: el Esguema
OBOR y € esguema CR. En ambos casos, |a estrategia propuesta, al compararla con otras
aternativas como DDR basado en Filtros de Kalman, se muestra competitiva en términos de
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precision de la estimacion. Adicionalmente, la estrategia se mostré especialmente adecuada
para su aplicacion en linea sobre casos reales de baja complejidad (8-10 variables de proceso
involucradas). No obstante, se deben hacer evaluaciones adicionales sobre casos de igua y
mayor complejidad de modo de poder garantizar, de modo més general, la aplicabilidad en
tiempo real, del método propuesto.

Ante la ocurrencia de cambios bruscos, se vio que era mejor aplicar wavelets en lugar de
cualquiera de las edtrategias DDR utilizadas dado que la wavelets, a aplicarse
individualmente sobre cada variable, es capaz de seguir la discontinuidad en la variable
inicialmente afectada por ella sin poder influir en el estimado individual de las otras variables
que también serén correctamente atrapados por la wavelets. Luego, para situaciones donde se
presente un cambio brusco se propone e uso de filtrado con wavelets y, una vez se tengan
suficientes datos posteriores al cambio ocurrido se puede volver a aplicar la DDR propuesta.
Alternativamente se podria pensar en reconciliar directamente los coeficientes wavelets y no
los polinomiales basados en las tendencias para ver s se mejora la repuesta de la DDR
propuesta ante situaciones drasticas como la anteriormente descrita. Esto sera abordado en
futuros trabg os.

NOMENCLATURA
Ci Matrices del sistema.
f() Conjunto de restricciones mediante ecuaciones diferenciales.
g() Conjunto de restricciones de desigualdad.
h()  Conjunto de restricciones mediante ecuaciones algebraicas.
I NuUmero de variables de proceso.
NuUmero de variables de estado.
m Variable medida genérica.
m Estimacion de una variable genérica.
n NuUmero de observaciones en y(K).
nc Longitud de la ventana (horizonte de tiempo) movil.
p Grado del polinomio.

pi Grado del polinomio gjustado alai-ésima variable de proceso.
Dj Grado del polinomio gjustado ala j-ésima variable de estado.
p™  Grado del polinomio més alto entre |as variables analizadas.
Q Matriz covarianza de las variables de proceso estimadas.

k tiempo de muestreo (k =1t)

u Estimados de las variables de entrada.

w Variable de proceso ficticia

w Estimado de unavariable de proceso ficticia

x(k) Estimados de las variables de estado.

x(k)  Estimados de las variables de estado.
y(K)  Variable de proceso medida (mediciones afectadas por ruido).
y(k)  Estimado delavariable de proceso.
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y*(k) Variable de proceso real (no contaminada con ruidos).

§*(k) Estimado delavariable de proceso redl.

z(k) Variableficticia que representalos términos individuales de las ecuaciones del modelo
de proceso utilizado.

LETRAS GRIEGAS

&,  r-ésimo coeficiente del polinomio estimado parala variable de proceso y;.
6 Estimados de |os parametros del modelo.

o, Desviacion estandar de las variables de proceso y.

5,  Desviacion esténdar delas variablesficticias z.

fj‘, r-ésimo coeficiente del polinomio estimado parala variableficticia w;.
A Matriz de coeficientes polinémicos de y en orden decreciente de tiempo.
= Matriz de coeficientes polinémicos de w en orden decreciente de tiempo.
SUPERINDICES
tr Tendenciade variablefiltrada.

p grado del polinomio.

SUBINDICES
[ Variable de proceso.
| Término derivativo (variable de estado).

c Tiempo o instante actual.
r r-esimo coeficiente polinomial
ACRONIMOS

ECM Error Cuadratico Medio.

EPA Estrategia Polinomial Extendida.

EPAM Error Porcentual Absoluto Medio.

FK  Filtro de Kalman.

IQP  Industria de Procesos Quimicos.

PNL  Programacién No Lineal.

RD  Reconciliacion de Datos.

RDD Reconciliacion de Datos Dinamica.

QSS Quas Seady Sate o condiciones de trabajo cercanas a estado estacionario.
WEPA Wavelets con EPA.
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CAPITULO 4. MONITORIZACION DE SITUACIONES CON
PERTURBACIONES LARGAS

RESUMEN

En este capitulo se presenta un analisis comparativo entre estrategias que combinan la
filtracion de datos con el Analisis de Componentes Principales (ACP). Las estrategias
analizadas se enfocan a la monitorizacion, especialmente para casos donde se
produzcan anormalidades pequeiias o de aparicion lenta (perturbaciones largas). La
comparacion incluye métodos existentes en la literatura y algunas combinaciones de
filtracion basada en wavelets con ACP, utilizando los resultados que se proponen en
el capitulo 2. La comparacion se mide en tiempos de respuesta para detectar una
anormalidad. Adicionalmente, incluye una discusion sobre la definicion de los limites
asociados a los graficos de control que se generan a través de la monitorizacion con
ACP para obtener mejores respuestas de deteccion. Se utilizan 4 casos de estudio
académicos e industriales para ser monitorizados: Un reactor continuo, un reactor de
polimerizacion, una planta con reciclo y la planta Tennesse Eastman. Los resultados
muestran que la combinacion de la filtracion Levashrink con el ACP proporciona
resultados de monitorizacion superiores a la mayoria de las estrategias actuales, para
escenarios diversos que incluyan la ocurrencia de anormalidades pequefias o de
perturbaciones largas y con la ventaja de una disminucion de la generacion de falsas
alarmas.

4.1 Introduccion

Como se discute en el capitulo 1 (seccion 1.3.2), las Técnicas Estadisticas Multivariables
(TEM) se han mostrado como herramientas potencialmente utiles para el andlisis y
supervision de procesos. Dentro de las TEM, el ACP ha sido la técnica mas estudiada en
investigacion y la que ha exhibido resultados mas prometedores en aplicaciones industriales
(Qin, 2003; MacGregor, 2004).

4.1.1 Analisis de Componentes Principales

La idea basica del ACP es extraer un nuevo conjunto de variables combinadas, 1lamadas
componentes principales, que describen las variaciones y tendencias clave en los datos de
operacion en un espacio de dimensiones mas pequefio que el original. Supdngase que se
dispone de un conjunto de datos de operaciones sin fallos de proceso Y de dimensiones mxn,
donde m es el nimero de muestreos disponibles y n es el nimero de variables medidas.
Ademas, se asume que los datos de las n variables en Y se han estandarizado previamente® y
que la distribucion de los datos en Y se aproxima a una distribuciéon normal. Luego, se puede
obtener la siguiente descomposicion:

Y=t -p/ +t,-p; +.tt,-pr =D t,p; 4.1)

i=1

Y=T-P’ 4.2)

* La estandarizacion no es mas que llevar todas las escalas de medida a una escala comtn de media 0 y varianza
1. Esto se hace restando a cada variable su media y luego dividiendo el resultado por su desviacion estandar.
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T es la llamada matriz de scores, de dimensiones mxn. Sus columnas, representadas por t; de
mx1, se conocen como las variables coordenadas o variables scores y representan las
coordenadas de los datos al proyectarse en el nuevo espacio de los Componentes Principales
(CP). P es la matriz de loadings, de dimensiones nxn, cuyas columnas las forman los
diferentes pi. Los pi, conocidos como cargas o loadings y de dimension nx1, son los vectores
propios que se derivan de la matriz de correlacion de las variables en Y; vectores unitarios

que indican las direcciones de los CP y forman una base ortonormal en R". Luego, se cumple
que PP = P-P" =1y P' = P"'. La matriz P y la descomposicion aportada por el ACP
(ecuaciones 4.1 6 4.2), se suelen determinar mediante un método conocido como
Descomposicion en Valores Singulares o DVS (Jackson, 1991). Durante la resolucion del
ACP, también se obtiene una matriz diagonal A que contiene en su diagonal los valores
propios 4;, asociados a cada p;, ordenados en orden decreciente 4; > A, >...> /.

El nuevo conjunto de variables obtenido con el ACP tiene la particularidad de que concentra
la méxima varianza o variabilidad del proceso (asociada por tanto a las variaciones de causa
conocida) en un nimero de componentes principales que es significativamente menor al
numero de variables medidas, lo cual hace que la informacion del proceso, util para tareas de
analisis y supervision, sea mucho mas facil de manejar sobre todo si el proceso en estudio
involucra muchas variables. Asi, el modelo en las ecuaciones (4.1) 6 (4.2) puede rescribirse
como:

Y=T, P +E=Y+E (4.32)
Y=T P’ (4.3b)

En las ecuaciones anteriores, el sub-indice a es el numero de CP que retienen la maxima
variabilidad mientras que E es la matriz de residuos del modelo obtenido. La dimension de las
matrices T, y P, queda definida como mxa y nxa respectivamente. Y representa la
reconstruccion de los datos y se puede considerar como el modelo aproximado del proceso
operando en condiciones normales. Su definicion solo depende de la seleccion adecuada de
los a componentes principales. En la literatura actual se cuenta con varios métodos bastante
fiables para la seleccion de los CP, siendo los mas usados el Porcentaje de Varianza Explicada
y la seleccién basada en validacion cruzada o cross-validation (Jackson, 1991; Wise y
Gallagher, 1996).

4.1.2 Monitorizacién con ACP

Una vez establecido el modelo del proceso (ecuacion 4.3b), este se puede utilizar para
monitorizar. Para hacer esto primero se calculan los siguientes estadisticos:

e Estadistica de Hotelling o 7*:
Si el ACP se obtiene a partir de datos historicos de operaciones sin fallo el modelo
resultante, segiin la ecuacion 4.3, representara un Modelo del Proceso Bajo Control
(MP-BC). Luego, se puede inferir el estado actual del proceso a través del calculo de
la 7%, que no es mas que la distancia mahalanobis® entre los nuevos datos, proyectados
en el espacio de los CP, y el MP-BC. Para calcular esta desviacion se toma en cada

® L a distancia de mahalanobis es una generalizacién de la distancia euclidiana entre 2 vectores en la que se tiene
en cuenta la dispersion de las variables y su dependencia. Un valor alto de la distancia de Mahalanobis indica
que el punto se aleja del centro de la nube.
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instante £ en que se muestrea el proceso, el correspondiente vector de mediciones y(k),
de dimension 1xn, y se proyecta en el espacio de los CP como sigue:

t(k)=y(k)-P, (4.4)

En la ecuacion anterior t(k) son los scores representando la proyeccion de y(k) en el
instante k. Luego, 7° se determina como sigue:

T> =t (k)- A" t(k) (4.5)

donde A, es la matriz diagonal de valores propios 4; asociados a los p; de los a CP
seleccionados.

Error de prediccion al cuadrado o SPE:

El SPE (Squared Prediction Error), también conocido como O, se define como la
suma del error al cuadrado entre la sefial original y la sefial reconstruida después de la
reduccion que produce el ACP. Se calcula como sigue:

e(k)=1-P,-P")-y(k) (4.6)
SPE =e(k)-e(k)" 4.7)

Donde I es una matriz identidad de nxn y e es el error entre los datos y el ajuste por el
modelo.

Luego, la monitorizacion con ACP se efectua como sigue:

Con los nuevos datos y(k) que se recogen en cada nuevo instante k, se obtienen los
correspondientes scores segun la ecuacion 4.4.

Se calcula el error entre los datos recibidos y(k) y el ajuste por el modelo segin la
ecuacion 4.6.

Con la informacién anterior se calculan el 7° y el SPE, segln las ecuaciones 4.5 y 4.7
respectivamente.

Se comparan el 7° y el SPE obtenidos con sus respectivos limites de control (7% ¥
SPEiy) tal que:

T°<T° (4.8)
SPE < SPE, (4.9)

Si alguna o ninguna de las 2 condiciones anteriores se cumplen, entonces el sistema se
encuentra fuera de sus condiciones normales de operacion. Las comparaciones
anteriores (4.8 y 4.9) tipicamente se aplican mediante graficos de monitorizacién o
control donde se observan las sefiales de 7° y el SPE con sus respectivos limites.

4.1.2.1 Calculo de los limites de control

El célculo del limite de control para el SPE se ha propuesto en la literatura (Nomikos y
MacGregor, 1995) como sigue:
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1/h,
J26,h hy (hy —
SPE,, =6, SV 14 S (@.10)
6 6
6= A ,con i=12,3 (4.10b)
Jj=a+l1
iy =1- 226 (4.10¢)
36,

Donde c¢, es el valor critico de la desviacion normal estandar al limite de confianza v deseado
y los A son valores propios contenidos en la diagonal de la matriz A y corresponden a los (n-
a) valores propios no considerados en el modelo de los CP. Para el caso de los valores de 77,
se asume que se aproximan a una distribucion F (Jackson, 1991) y su limite se calcula como
sigue (Nomikos y MacGregor, 1995):

_ a(m-1)

lim v(a,m—a)
m-—a

T’ 4.11)

Donde m es el nimero de muestras utilizados para obtener el modelo inicial, a es el nimero
de CP que retienen la maxima variabilidad y F), es el valor critico de distribucion F a un nivel
de confianza o y con a y m-a grados de libertad.

Adicionalmente, se pueden usar graficos de los scores, individuales o combinados, como
graficos de monitorizacion y para el caso de diagnosis de fallos se puede afiadir el uso de
otros estadisticos basados en los componentes principales como las contribuciones al SPE y al

.

De manera similar, se puede llegar a establecer una metodologia de monitorizaciéon usando
alguna técnica multivariable similar al ACP como es el caso de la técnica Minimos Cuadrados
Parciales o MCP (mejor conocida como PLS o Partial Least Squares), que se aplica para
casos en que es imprescindible relacionar las variables de proceso con las de calidad
(principalmente procesos discontinuos) y predecir el valor de estas ultimas en tiempo real
(Davis et al., 2000).

4.1.3 Monitorizacién de anormalidades de lenta aparicién

A pesar de que las primeras propuestas y aplicaciones ya pusieron de relieve el potencial de
monitorizacion del ACP (ver seccion 1.3.2), se ha reconocido que el ACP clasico adolece de
ciertas incapacidades para manejar correctamente algunas caracteristicas del proceso o de los
fallos que se puedan presentar.

Una de estas incapacidades, discutida por varios autores en la literatura (Wold, 1994; Wachs y
Lewin, 1999; Chen et al., 2001), se refiere al hecho de que el ACP no es capaz de detectar
rapida ni exactamente la aparicion de ciertos fallos de proceso con perturbaciones suaves y
largas como un decaimiento suave en las condiciones de operacion (por ejemplo, un
ensuciamiento de un equipo). En estos casos, existe una dependencia significativa entre el
comportamiento del punto de trabajo actual del proceso y los puntos de trabajo recientes
(Wold, 1994; Chen et al., 2001) y, no obstante, el ACP asume independencia de los puntos de
trabajo. Asimismo, ante la presencia de perturbaciones como un salto leve en las condiciones
de operacion (por ejemplo, debidas a la aparicion de una fuga muy leve en una bomba de
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alimentacion a un reactor) el ACP no es capaz de detectar estos cambios si la magnitud del
cambio no es muy alta.

4.1.3.1 Combinacion de filtrado con ACP

Como una alternativa para mejorar la respuesta del ACP frente a este tipo de anormalidades,

se ha propuesto el modelar los datos, frente a situaciones como las anteriores, aplicando un

filtrado inicial a las variables de proceso y luego utilizando estos filtrados con el ACP.

e Propuestas iniciales

En una de las primeras propuestas se utiliza ACP sobre los datos originales y, luego,
se procesan los scores del modelo ACP reducido con un filtro de suavizado
exponencial o EWMA, resultando el EWMA-ACP (Wold, 1994). En otro trabajo se
propone el uso de una estadistica llamada s-summed, lo que da lugar al summed-scores
con ACP o Summed-ACP (Wachs y Lewin, 1999). El s-summed consiste en una
variante al filtro de media moévil, que intenta un estimado similar al del EWMA pero
sin la complejidad asociada a la determinacion del parametro de suavizacion del
EWMA (Wachs y Lewin, 1999). En cada uno de los trabajos anteriores, los métodos
propuestos muestran una mayor resolucion y un menor tiempo de respuesta en la
deteccion de las perturbaciones discutidas cuando se comparan a la monitorizacion
con el ACP tradicional. No obstante y como lo resaltan Chen et al., (2001) tanto en el
EWMA-ACP como en el summed-ACP se nota la ausencia de definicion de limites de
control apropiados para usar con estadisticos derivados de estos métodos.

e Lacombinacion MEWMA-ACP
Este método fue propuesto como una variante al método EWMA-ACP (Chen et al.,
2001). Primero, se utiliza el MEWMA, que no es mas que el EWMA (ver seccion
2.1.1.1.1) en forma matricial para obtener un filtrado simultaneo de las variables y
usando un mismo valor de la constante de suavizacion a para todas las variables, como
sigue:

z(kh)=a-y(k)+(1-a)-z(k) (4.12)

Sobre la matriz de datos filtrados z se aplica el ACP. Luego, aplicando diversas
transformaciones (Chen et al., 2001) se llega a que el SPE t y los scores se computan
seglin las ecuaciones 4.6 y 4.7 respectivamente, mientras que el 7° se calcula como
sigue:

T? Z{Z(k)'Pa '(L'Aaj
2-«

P! -zT(k)} =[z(k)-P,-AT P2 (k)] (4.13)

Donde A esta asociada a la matriz covarianza de los datos originales y Ay esta
asociada a la matriz covarianza de los datos filtrados. Segun esta propuesta (Chen et
al., 2001) los limites de control para el 7° se calculan de la misma manera que en el
ACP tradicional, esto es, basado en una distribucion F, mientras que en el caso de SPE
proponen una correccion a la ecuacion 4.10 como sigue:

(04
(SPElim) MEWMA—ACP — m'(SPElim)ACP (4.14)

e La combinacion de s-summed con ACP
Este método, identificado como MSSUM-ACP, se propuso en paralelo al MEWMA-
ACP y con un proposito similar: mejorar la aplicabilidad del s-summed con ACP
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(Chen et al., 2001). En este caso, primero se crea una matriz basada en la suma

acumulada de s observaciones pasadas como sigue:
k

s(ky="> y() (4.15)

i=k—s+1

Sobre la matriz de datos s se aplica el ACP. De manera similar al método anterior,
aplicando diversas transformaciones (Chen et al., 2001) se llega a que los scores t'y el
SPE se computan segun las ecuaciones 4.6 y 4.7 respectivamente, mientras que el 7°
se calcula como sigue

T? =s(k)-P,-(s-A,)" P’ -s"(k)=s(k)-P,-A; - P’ -s" (k) (4.16)

Donde Ag esta asociada a la matriz covarianza de los datos convertidos mediante la
ecuacion 4.15. También en este caso, la propuesta (Chen et al., 2001) establece que los
limites de control para el 7° se calculan de la misma manera que en el ACP
tradicional, esto es, basado en una distribucion F, mientras que en el caso de SPE
proponen una correccion a la ecuacion 4.10 como sigue:

(SPE,.)) wssumace= S (SPEy.) 4cp (4.17)

En el trabajo de Chen et al. (2001), los métodos MEWMA- ACP y MSSUM- ACP se muestran
superiores en capacidad de deteccion tanto al EWMA- ACP como al Summed-ACP.
Particularmente el MEWMA- ACP se observa como muy superior al resto.

4.1.3.2 Uso de wavelets

Kosanovich y Piovoso presentaron una estrategia de monitorizacion en la que filtran las
variables originales mediante un Filtro Hibrido basado en la Mediana (FHM) para luego
procesarlos con wavelets (Kosanovich y Piovoso, 1997). Sobre los coeficientes aportados por
la wavelets, los autores aplican el ACP para monitorizar a diferentes escalas, aunque no
establecen claramente el manejo de la informacion a diferentes escalas, mostrando solamente
los graficos de pares de scores sin definir ni utilizar limites de control orientativos para
ayudar a establecer la ocurrencia de un fallo. Bakshi (1998)propuso otra metodologia basada
en la combinacion de wavelets con ACP, llamada MsPCA o multiscale PCA, que pretende
explotar las capacidades multiescala que aporta el andlisis wavelets para mejorar el
diagnostico y la deteccion con ACP. En este caso, se afiade una definicion de los graficos SPE
y T* que incluyen limites para deteccion a distintas escalas (Bakshi, 1998). En su trabajo
Bakshi (1998) incluye un caso de estudio donde consigue la deteccion de una perturbacion de
aparicion lenta pero con bastante retraso respecto del tiempo real de aparicion de dicha
perturbacion. Luego, la discusion final de los resultados la orientan hacia la deteccion de otro
tipo de perturbaciones sin concluir sobre la capacidad real del MsPCA para el manejo de
perturbaciones de aparicion lenta.

4.2 Métodos combinados de Filtrado wavelets con ACP para
monitorizacion

Vistas las propuestas existentes para monitorizar eventos anormales de aparicion lenta y
suave, en esta seccidon se propone una estrategia similar a las ya existentes pero en las que se
explotar el filtrado con wavelets segin los desarrollos del capitulo 2.
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La combinacion que se propone es como sigue: primero se corrigen los datos con un filtro
wavelets apropiado y luego se aplica el ACP sobre los datos filtrados. La figura 4.1 ilustra el
esquema de combinacion a usar.

Datos
de proceso

Filtro
Wavelets

' H G H T,-P ]

Filro
W avelets

Figura 4.1. Esquema de combinacion Filtrado-wavelets mas ACP.

Donde Y* es una matriz con los filtrados de las mediciones de las variables de proceso y
contenidas en Y. Para la filtracion, se propone la evaluacion de varias estrategias basadas en
wavelets:
e Estrategia 1: Filtrado waveshrink con thresholding soft y utilizando como funcion la
wavelets Haar o dbl.
e Estrategia 2: Filtrado levashrink con thresholding soft y utilizando como funcién la
wavelets Haar o dbl.
e Estrategia 3: Filtrado basado en la combinacidn de varias wavelets dbN. Las funciones
a combinar son la wavelets dbi, db4 'y dbS.

La Estrategia 1 se toma por que es usada en un trabajo previo de monitorizacion con ACP
(Kosanovich y Piovoso, 1997). No obstante, en este caso se trabaja con la sefial reconstruida
tras el filtrado y no con los coeficientes de las wavelets. Asi, se evita el tener que trabajar con
un numero de sefiales mayor al original, ya que cada escala a la que se aplique la
descomposicidon con wavelets se obtienen distintos vectores de coeficientes. La estrategia 2 se
selecciona de acuerdo a los resultados obtenidos en el capitulo 2. La estrategia 3 se toma para
evaluar la propuesta de rectificacion combinada que también se propuso en el capitulo 2. Una
vez se obtiene la matriz de filtrados con cualquiera de las estrategias propuestas (1 a 3), se
aplica el ACP sobre dichos datos.

4.3 Analisis Comparativo de deteccién de fallos para
Monitorizacion

En esta seccion se presenta un estudio comparativo entre diversas estrategias descritas en la
seccion anterior. Cada estrategia se utiliza para monitorizar una serie de diferentes escenarios
de proceso que incluyen operaciones en condiciones normales y operaciones bajo condiciones
anormales. Se considera no solo la deteccion de anormalidades asociadas a perturbaciones de
aparicion lenta, sino también a fallos mas bruscos del tipo escalon ya que, aunque se
considere que un proceso se pueda ver afectado frecuentemente por perturbaciones lentas, éste
también estara inevitablemente sujetos a otro tipo de perturbaciones. Asi, los métodos a
evaluar deben ser capaces de manejar distintos tipos de anormalidades.
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En primer lugar, se establecen una serie de criterios y herramientas que sirven para llevar a
cabo el andlisis. Luego, se describen los casos de estudio utilizados. Finalmente, se presenta el
analisis de resultados.

4.3.1 Criterios y herramientas para la deteccion y para la comparacién
de las detecciones

4.3.1.1 Limites de control basados en la distribucion empirica de los datos

Los limites para los graficos de control SPE y T° (ver ecuaciones 4.10 y 4.11)
tradicionalmente se construyen bajo la suposicion de que estos estadisticos obedecen a
distribuciones especificas: la distribucion F para el caso del 7° y la normal para el SPE
(Nomikos y MacGregor, 1995). En una fase inicial de este trabajo (Musulin et al., 2002) se
observé que los limites obtenidos de esta forma conducen a frecuentes errores en la deteccion.
Esto se debe a que en la practica y para diferentes procesos, los valores obtenidos de los
estadisticos no necesariamente cumpliran la distribucion a la que tedricamente deberian
aproximarse.

Luego, se adopta como alternativa la estrategia propuesta en Musulin, Tona, Ruiz, Espuia y
Puigjaner de utilizar limites basados en la distribucion empirica de los datos o limites BDE
(Musulin et al., 2002). Para obtenerlos basta con aplicar el siguiente procedimiento:
e (alcular para cada estadistico su funcién empirica de distribucién acumulada.
e Sobre la curva de distribucion obtenida fijar un limite tal que la probabilidad de un
porcentaje xy de los valores de los estadisticos permanezca por debajo de dicho limite.
Los valores tipicos para xy seran 95 6 99.

Tras lo anterior se tendra:

(CL, CL (4.18)

im) Estrategia—i: lim—BDE
Donde CL indica cualquiera de los estadisticos usados (SPE o TZ) y CLjim-apE son los limites
obtenidos mediante la distribucion empirica de los CL.

Mas adelante, en la seccion 4.3.4, se ilustra el beneficio de adoptar estos limites para la
monitorizacion. Asi, se ofrece una evidencia experimental y comparativa sobre esta
recomendacion que en trabajos precedentes (Musulin ef al., 2002; Lu et al., 2003) se propuso
y se adopto sin dejar una evidencia.

4.3.1.2 Correccion por cada escala

En el trabajo de Bakshi (1998) donde se combina wavelets con ACP, se calculan los limites a
multiples escalas, segun las expresiones 4.10 y 4.11. Sin embargo, cada limite en cada escala
lo multiplican por un factor de correccion que ajusta el limite fijado a las variaciones de causa
comun en cada escala. Este factor de correccion también se utiliza en este trabajo tal que la
ecuacion 4.18 se modifica como sigue:

Para el caso de la combinacidon waveshrink-ACP:

1
(CLllm) waveshrink—ACP: 100 - (ﬂ ’ (1 00 - CLlim—BDE )j (4 19)

Para el caso de la combinacion levashrink-ACP:
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1
(CLlim) levashrink—ACP — 100 - ((L—

-(100— CLlim—BDE )J (4.20)

m—1)

La diferencia basica entre 4.19 y 4.20 esta en que la L (la escala) en la ecuacion 4.19 es fijada
por el analista, mientras que en 4.20 la Lm es la L determinada dentro del procedimiento
levashrink (ver seccion 2.3).

4.3.1.3 La regla de deteccion

La manera tradicional de detectar fallos con la monitorizaciéon basada en ACP consiste en
tomar en cada instante los nuevos valores calculados de SPE y T*, proyectarlos en los graficos
de control de dichos estadisticos y comprobar si superan los limites de control en dichos
graficos. Luego, si durante k& periodos consecutivos (tipicamente £=3) se produce una
desviacion se genera una alarma de fallo (figura 4.2). Aunque esta no es la regla universal se
utiliza ampliamente, y por tanto es también la que se utilizara en este capitulo para todos los
métodos.

o 10 20 30 50 60 70 80 20 100
Tiempo de muestreo

Figura 4.2. Esquema de combinacion filtrado-wavelets mas ACP.

4.3.1.4 Evaluacion comparativa entre métodos

Para poder comparar la deteccion entre distintos métodos se utiliza la siguiente estrategia de
comparacion:
e Se toman los tiempos tigsr donde el sistema de monitorizacion utilizado indica una
alarma de deteccion. figsr puede representar a tispy (tiempo de deteccion usando el
SPE) o tir; (tiempo de deteccién usando el 77).

e Se toma la diferencia entre el tiempo en que se detecta (tigsy) y el tiempo real en que
se sabe que se produce la perturbacion (frg4r):

4.21)

test = tpsr —trear
En este caso tspr y tr2 representan el tiempo que se ha tardado en detectar un fallo bien

sea mediante los SPE o mediante los 7° obtenidos con un método de monitorizacion
dado.
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e De cada par tspg - t72 se escoge el valor mas pequefio y se asigna a la variable 74d.
Luego, la variable 7d representa el tiempo minimo de deteccion con un método dado

(Td).

Td = min(tyy . t,,) (4.22)

e Tras estimar los 7d de cada método de monitorizacion, se pueden tabular para
compararlos entre si y poder establecer el método que ofrece la deteccion mas rapida.

Adicionalmente, se propone en este trabajo un indice de deteccion Id con el que se intenta
puntuar la capacidad de deteccion de un método. Con dicha puntuacion se pueden categorizar
los métodos para establecer cual es el que ofrece una mejor deteccion. El indice propuesto se
obtiene mediante la siguiente expresion:

1, Td<3
Id = (4.23)
3/Td , Td>3

Indcededsedan(d)

Tiempo de deteccion (TA)
Figura 4.3. Grafico del indice de deteccion Id en funcion de los 74d.

El parametro 7d sigue siendo el mismo que se muestra en la ecuacion 4.22. En el grafico de la
figura 4.3 se muestra una curva de valores de /d en funcién de los tiempos de deteccion (que
podrian venir medidos en cualquier unidad de tiempo) y se ilustra su interpretacion. Se
establecen 3 regiones de valores 7d que corresponden a diferentes niveles de calidad /d.

e Region R;. Incluye los valores de 7d entre 1 — 4. Para ellos, los correspondientes /d
toman la més alta puntuacion. Asi, /d maximo indican detecciones rapidas.

e Regién R,. Incluye los valores de 7d entre 5 — 16. En este caso los valores de Id
indican detecciones aceptables, a medida que se corresponden 7d con un cercano a 5y
que posiblemente se podrian mejorar bien sea por una revision del método aplicado o
por adoptar algiin otro método para la deteccion.

e Region R3. En este caso los valores de /d se asocian a detecciones considerablemente
tardias (7d > 16) lo que sugiere que el sistema de monitorizacidn en uso es
insuficiente para monitorizar el tipo de fallo que se ha presentado en el proceso.
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4.3.2 Casos de estudio

4.3.2.1 Operacion de un Reactor Continuo

Este caso consiste en un modelo de reactor CSTR, el cual se describe en la seccion C.2 del
anexo C. Se asume que durante la operacion del reactor (simulaciones) se dispone de
mediciones continuas de las siguientes variables de proceso y de producto: Flujo de
alimentacion al reactor (go), Temperatura de alimentacion al reactor (7)), Concentracioén del
reactivo A en el reactor (Ca), Temperatura del reactor (7), Flujo del refrigerante (gqc),
Temperatura del refrigerante (7¢), Flujo de salida del reactor (¢), y Volumen del reactor (V).
Todas estas variables se recuperan facilmente de la simulacion e incluyen la adicion durante
la simulacién de errores aleatorios de medicion en las variables. Adicionalmente, el modelo
incluye un control de ¥ mediante el flujo de salida g y otro control para la temperatura del
reactor 7' mediante el gc. Con este modelo se lleva a cabo una simulacion del proceso en
estado normal y otra que incluye durante su desarrollo la ocurrencia de diversos fallos
asociados a las variables de entrada Ca (Concentracion de la Alimentacion), Ty (Temperatura
de la alimentacion) y 7c. Los cambios que se introducen durante la operacion se describen en
la tabla 4.1.
Tabla 4.1. Descripcion de escenarios para el Reactor Continuo.

Escenario | Operacion | Descripcion | toe(min.) | tts (min.)
El1.1 Normal - - 126
E1.2 Anormal | Anormalidad 1 17 222
E1.3 Anormal | Anormalidad 2 56 222
El1.4 Anormal | Anormalidad3 | 110-120 222
E1.5 Anormal | Anormalidad 4 165 222

En la tabla anterior:

e [a Anormalidad 1 consiste en un desajuste en la valvula del caudal de entrada que
provoco un salto del caudal de 40 a 42 1t/min.

e La Anormalidad 2 consiste en un desajuste en la vélvula del caudal de entrada que
provoco un salto del caudal de 40 a 40.8 1t/min.

e La Anormalidad 3 consiste en un desajuste intermitente y progresivo de 7.

e La Anormalidad 4 consiste en variaciones escalonadas (no continuas) en Cay (esta es
una variable no medida).

Asimismo, foe representa el tiempo real en que ocurre o se inicia una perturbacion y #ts es el
tiempo total de simulacion del escenario indicado.

4.3.2.2 Reactor Continuo Industrial para la produccion de Acetato de
Polivinilo

Este caso consiste en la simulaciéon de un reactor continuo industrial para la fabricacion de
Acetato de Polivinilo. El modelo tedrico fue introducido en una serie de trabajos (Teymour y
Ray, 1992a; Teymour y Ray, 1992b), mientras que el modelo de simulacion fue desarrollado
por Jeffrey DeCicco (1998), bajo el entorno Simulink del MATLAB. El modelo asociado es
relativamente complejo debido al tipo de reaccion quimica que se produce: Una
polimerizacion del Acetato de Vinilo via radicales libres (DeCicco, 1998).
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Tabla 4.2. Descripcion de escenarios para el reactor de Polimerizacion.

Escenario | Operacion Descripciéon toe (min.) | tts (min.)
E2.1 Normal - - 161
Salto brusco de Tog por problema del

E2.2 Anormal precalentador de la corriente de alimentacion. > 176

E2.3 Anormal Apertur.a leve y fzontlnua de valvula de 23 241
alimentacion al reactor (qo).

E2.4a Anormal 2 Saltos bruscos de Tog por problema del Salto1-15 163

E2.4b precalentador de la corriente de alimentacion. Salto2-96

E2.5 Normal - -

Se asume que durante la operacion del reactor se dispone de mediciones continuas de las
siguientes variables de proceso y de producto: Flujo de alimentaciéon al reactor (qo),
Temperatura de alimentacion al reactor (75), Concentracion del iniciador en la alimentacion al
reactor (Clyr), Concentracion del iniciador en el reactor (Clr), Temperatura del reactor (7),
Temperatura del refrigerante (7oc), Polidispersidad (PD). Todas estas variables se recuperan
facilmente de la simulacion e incluyen la adicion durante la simulacion de errores aleatorios
de medicién en las variables y en el proceso, alcanzandose un gran parecido con la operacion
real. Con el simulador se proponen 5 escenarios de operacion los cuales se resumen en la
tabla 4.2. Los escenarios se numeran como siguiendo la numeracién de escenarios de los
casos anteriores.

4.3.2.3 Planta Quimica con Reciclo

Este caso de estudio consiste en un ejemplo académico de una planta quimica continua con
reciclo (Belanger y Luyben, 1997). La planta esta formada por 2 unidades principales: Un
reactor y una columna de destilacion. Al reactor se envia la alimentacion fresca, consistiendo
de reactante 4 y algo de producto B. El reactor es continuo y la reaccion que se lleva a cabo es
irreversible y de primer orden. La corriente de salida del reactor es enviada a la columna de
destilacion. Alli, se separa la mayor parte del 4 que no reacciono del producto B. La corriente
de producto B, junto con una pequeia fraccién de 4 (X4p), se obtiene por la corriente de fondo
de la columna de destilacion mientras que la corriente del tope, con la mayor parte del 4 que
no reacciono, es recirculada al reactor.

Tabla 4.3. Variables medidas en la Planta con Reciclo.

Variable Descripcion

X Composicion de entrada a la columna.

D Flujo de destilado.

OpVa cond | Apertura de la valvula que controla el nivel del condensador.

HP.ond o | Error con respecto al punto de consigna del nivel del condensador.
B Caudal de salida de la planta.

OPV . Apertura de la valvula que controla el nivel de la base de la columna.
HP:eb err Nivel de la base de la columna.

Bup Caudal del vapor del reboiler.

OpV. boit | Apertura de la valvula de vapor del reboiler.

Xaerr Error con respecto al punto de consigna de la composicion de salida.
V,; Error con respecto al punto de consigna del nivel del reactor.

F Caudal de salida del reactor.

Fo Caudal de entrada al reactor = D+F,
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El esquema de la planta se muestra en la figura 4.4. Para los analisis del presente trabajo se
dispone de un simulador de la planta desarrollado previamente en Simulink-MATLAB
(Musulin et al., 2002; Musulin et al., 2004). Se asume que durante las operaciones simuladas,
se dispone continuamente de las mediciones descritas en la tabla 4.3.

Rediclo D, Xap

Alimentacion Fresca ﬁ—'
Foo, Xaoo ‘ Condensador

@ Acumulador

Despojadora
\
|
\

Agua de
Enfriamiento

Ny
JV Efluente del Reactor

1
|
F, Xar ¢ apor
|
e
‘ Re-hervidor |
sP |
4@" e

Producto B, XA;
Figura 4.4. Esquema de la Planta con Reciclo

Como en los casos anteriores, se generan varios escenarios de operacion, la mayoria de ellos
afectados por anormalidades diversas. El detalle de estos escenarios se muestra en la tabla 4.4.

Tabla 4.4. Descripcion de escenarios para la Planta con Reciclo.

Escenario | Operacion Descripcion toe(min.) | tts (min.)
E3.1 Normal - - 384
E3.2 Anormal | Drift en la variable Vi 98 167
E3.3 Anormal Perdida de Byp 95 175
E3.4 Anormal Fallo en el sensor F 48 235

4.3.2.4 Proceso Tennessee Eastman

El proceso Tennesse Eastman (TE) fue propuesto a la comunidad cientifica por Downs y
Vogel a principios de la década de los 90 (Downs y Vogel, 1993). Consiste en la simulacion
de una planta real que involucra la produccion de 2 productos, G y H, a partir de 4 reactantes
A, C, D y E. Adicionalmente ocurren 2 reacciones laterales y la presencia de un inerte B.
Todas las reacciones son irreversibles y exotérmicas.

El proceso se compone de 5 unidades de operacion principales: (1) Un reactor bifasico y
exotérmico, (2) El condensador de producto, (3) Un separador flash, (4) Un desorbedor y (5)
Un compresor de reciclo. En la figura 4.5, se muestra un diagrama del proceso. Los gases
reactantes se alimentan al reactor donde reaccionan para formar productos liquidos. Para
ayudar a la reaccion de los gases se utiliza un catalizador no volatil disuelto en el liquido. El
calor generado en el reactor se extrae con ayuda de un refrigerante. Los productos, junto con
los reactantes que no se consumieron, dejan el reactor en forma de vapor y pasan a través de
un enfriador para condensar los productos, y luego a un separador de liquido-vapor. Los
componentes no condensados se devuelven al reactor, a través de un compresor centrifugo.
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Los componentes condensados se procesan en una columna de separacion (desorbedor), para
extraer los reactantes remanentes. Los productos G y H que salen del desorbedor, se envian a
otra seccion de la planta donde se separan. Esta tltima parte del proceso no se considera en el
problema propuesto de la TE. Los inertes y los subproductos se extraen del sistema como
vapores, a través de una purga en el separador de liquido-vapor. En el modelo del proceso
intervienen 41 variables medidas y 12 variables manipuladas. Durante las simulaciones se
asume que se dispone de mediciones continuas de cada una de estas 52 variables.
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Figura 4.5. Diagrama de flujo del proceso Tennesse Eastman.
En la propuesta inicial de este caso de estudio (Downs y Vogel, 1993), aparece un conjunto de
17 diferentes perturbaciones que podrian afectar al proceso. Para el andlisis actual se

seleccionan las perturbaciones que se listan en la tabla 4.5.

Tabla 4.5.Descripcion de escenarios para la planta con reciclo

toe tts
Escenario | Operacién Descripcion (min.) (min.)
Cambio brusco en la temperatura del
E4.1 Anormal agua de enfriamiento que entra al 60 1115
reactor.
E4.2 Anormal Var1ac1og aleatorllra de la ternperatura de 50 1115
la alimentacion del reactivo D.
E4.3 Anormal DesaJuste.de !a valvula de agua de 50 1115
enfriamiento al reactor.

4.3.3 Realizacién de experimentos de simulacion

Para evaluar el rendimiento de la monitorizacidon con varios de los métodos presentados a lo
largo de las secciones 4.1 y 4.2, se llevo a cabo la simulacion de la monitorizacion de cada
uno de los escenarios descritos en la seccion 4.3.2. Los métodos evaluados se etiquetan segun

aparecen en la tabla 4. 5.
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Tabla 4.5.Descripcion de escenarios para la planta con reciclo

Método Descripcion
M1 ACP clasico.
M2 Combinacion de MEWMA con ACP.
M3 Combinacion MSSUM-ACP.
M4 Combinacion waveshrink-dbl con ACP.
MS5 Combinacion levashrink -db1 con ACP.
M6 Filtro Combinado (db-db4-db8) integrado con ACP.

En una primera etapa se gener6é un Conjunto de Operacion Normal (CON) de cada uno de los
casos: Uno asociado al CSTR, otro al reactor de polimerizacion, otro a la planta con reciclo y
otro al proceso Tennesse Eastman. Cada uno de estos conjuntos CON se procesd con cada
método a fin de obtener los SPE y T° (limites de estos) para utilizar posteriormente en las
monitorizaciones. Los limites se calculan de 2 maneras: basados en las formulas que se
proponen para cada método (Limites Clasicos descritos en la seccion 4.1.2.1) y basados en la
distribucion empirica de los datos segun se explica en la seccion 4.3.1.1 (limites BDE). Una
vez hecho lo anterior, se procede a la simulacion de cada escenario descrito en la seccion
4.3.2. La deteccion con cada método se aplicd segun se explica en la seccion 4.3.1.3. Todas
las implementaciones de los métodos, los casos de estudio y las simulaciones mismas se
llevaron a cabo en MATLAB 7.0.

4.3.4 Andlisis de resultados. Comparacion de limites

En esta seccion se muestra la comparacion entre las monitorizaciones aplicando limites para
el SPE y T* calculados de 2 formas: a la manera clasica (ver seccion 4.1.2.1) y segtn la
distribucion empirica de los estadisticos obtenidos (ver seccion 4.3.1.1). Dado que en todos
los casos de estudio los resultados obtenidos son similares solo se presenta el analisis para los
casos de estudio 1 (CSTR) y 2 (Reactor de polimerizacion).

En las tablas 4.7 a 4.10 se resumen los resultados de la monitorizacion para las simulaciones
de los escenarios con operacion anormal asociados a los casos 1 y 2. Se muestran los valores
del tiempo minimo de deteccion 7d de cada método sobre cada escenario, que reflejan la
diferencia de tiempo entre el momento en que se produce la deteccion y el momento en que el
sistema de deteccidon genera la alarma de fallo detectado. La casilla ODt indica el orden que
ocupa cada método en cuanto a la rapidez de deteccion. En algunas casillas de 7d aparece NF.
Esta indica que no se llegod a detectar el fallo.

Tabla 4.7. Caso CSTR-Luyben con Limites clésicos.

E1.2 E1.3 El14 E1.5
Td |ODt | Td |[ODt | Td |[ODt | Td |ODt
M1 3 - NF | NF 13 4 24 6
M2 3 - 8 3 6 1 17 4
M3 3 - 8 3 8 2 18 5
M4 4 - 5 1 12 5 10 2
M5 4 - 6 2 11 3 4 1
M6 3 - 5 1 14 6 15 3
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Tabla 4.8. Caso CSTR-Luyben con Limites BDE.

El.2 E1.3 El4 El.5
Td |ODt | Td |ODt | Td |ODt | Td |ODt
M1 3 - 5 - 11 3 24 6
M2 3 - 5 - 6 1 12 3
M3 3 - 5 - 8 2 12 3
M4 3 - 5 - 8 2 5 2
M5 3 - 6 - 11 3 4 1
M6 3 - 5 - 14 4 15 4

En un primer andlisis se comparan las detecciones obtenidas para el caso 1 cuando se utilizan
los limites clasicos (tabla 4.7) y cuando se utilizan los limites BDE (tabla 4.8). En el caso del
primer escenario (E1.2) se observa que los tiempos de deteccion con cada método y en cada
tabla son muy similares y pequefios indicando una deteccion rapida con cualquiera de los
métodos. Debido a esto, la jerarquizacion ODt se ve innecesaria en este caso. Solo se observa
una leve mejora en la deteccion cuando se adoptan los limites BDE de modo que, por
ejemplo, M4 y M5 reducen los tiempos de deteccion en 1 minuto. El escenario E1.3 es similar
al anterior. No obstante, se nota una mejora mas apreciable en los tiempos de deteccion de
algunos métodos al pasar de utilizar limites clasicos a limites BDE. Asi, el M1 con limites
clasicos para el SPE y el T* es incapaz de detectar el fallo (ver la figura 4.6), mientras que
utilizando limites BDE (ver la figura 4.7) alcanza la deteccion en un tiempo equivalentemente
tan rapido como el del resto de los otros métodos. De manera similar, se pueden establecer
conclusiones semejantes para los casos de M2y M3.
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Figura 4.6. Deteccion con ACP clésico y limites clasicos para E1.2-E1.3.
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=0
tiempo de muestreo {min)

Figura 4.7. Deteccion con ACP clasico y limites BDE para E1.2-E.13.

Los siguientes escenarios (E1.4) y (E1.5), muestran la deteccion de 2 casos con
perturbaciones menos bruscas que los casos anteriores. Como en el caso del escenario E1.3, la
mejora en los tiempos de deteccion tras la adopcion de los limites BDE y para los casos E1.4
y E1.5, también se pueden apreciar aqui pero de una forma mas dramatica. Por ejemplo, si se
considera el caso de M2 aplicado a E1.5, se puede ver que los tiempos de deteccion se
reducen desde 27 hasta 12 con el T°.

Tabla 4.9. Caso reactor de polimerizacion con Limites clasicos.

E2.2 E2.3 E2.4a E2.4b
Td |ODt| Td |ODt| Td | ODt | Td | ODt
M1 | 12 5 69 5 6 2 5 -
M2 6 2 47 3 6 2 3 -
M3 7 3 42 2 8 3 3 -
M4 9 4 38 1 3 1 4 -
M5 4 1 77 6 3 1 4 -
M6 4 1 54 4 3 1 4 -

Pasando al analisis de las tablas 4.9 y 4.10, se observa que las reducciones en los tiempos de
deteccion tras adoptar los limites BDE son también importantes en muchos casos. Por
ejemplo, en el caso del escenario E2.2, al monitorizar con M1, los tiempos de deteccion se
reducen de 22 a 3 para el 7° y de 12 a 3 para el SPE, y en el caso de M4 los tiempos se
reducen de 13 a 4 para el T°y de 9 a 4 para el SPE. Se pueden apreciar otros resultados aun

mas evidente para el caso del escenario E2.3 y en los casos en que se monitoriza con los
métodos M1 a M5.

Tabla 4.10. Caso reactor de polimerizacioén con Limites BDE.

E2.2 E2.3 E2.4a E2.4b
Td |ODt| Td |ODt| Td | ODt | Td | ODt
M1 3 2 63 8 4 - 3 -
M2 3 2 35 3 3 - 3 -
M3 3 1 33 1 5 - 3 -
M4 4 3 38 4 3 - 4 -
M5 3 2 34 2 3 - 4 -
M6 4 3 54 7 3 - 4 -
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Los resultados anteriores dejan ver claramente las ventajas de basar los limites de control de
las estadisticas SPE y T° en distribuciones empiricas mas que en los limites tradicionalmente
propuestos en la literatura. En efecto, el tiempo de deteccion de muchos fallos disminuye en
muchos casos. Incluso, en algunos casos donde el tiempo de reduccion de la deteccion es muy
considerable (ver caso E1.3 en tablas 4.7 y 4.8 y casos E2.2 y E2.3 en tablas 4.9 y 4.10), se
puede decir que con los limites BDE no solo se aumenta la capacidad de deteccion, sino que
también se reduce la posibilidad de trabajar bajo "falsos periodos de tiempo bajo estados de
operacion sin fallos".

4.3.5 Analisis de resultados. Comparaciéon de la deteccion entre varios
métodos

Los resultados de las detecciones con cada método y para cada escenario se muestran en las

tablas 4.7, 4.9, 4.11 y 4.12. Para los resultados de estas tablas se utilizan siempre los limites
BDE.

Aun cuando los escenarios monitorizados corresponden a casos de estudio distintos, muchos
de ellos representan situaciones anormales similares. En vista de esto, se procedid a
reagruparlos segtn el tipo de perturbacion similar como sigue:

e Grupo-Operacion 1: Escenarios con perturbaciones tipo salto (E1.2, E1.3, E2.2,
E2.4a, E2.4b, E3.3, E4.1).

e Grupo-Operacion 2: Escenarios con perturbaciones tipo incrementos/decrementos
suaves y continuos (E2.3, E3.2) o intermitentes del valor de la variable (E1.4, E1.5).

e Grupo-Operacion 3: Escenarios con perturbaciones tipo variacion aleatoria del valor
de la variable (E4.2, E4.3).
e Grupo-Operacion 4: Escenarios de operacion normal (E1.1, E2.1, E2.5, E3.1).

Tabla 4.11. Caso Planta con reciclo con Limites BDE.

E3.2 E3.3 E3.4
Td |ODt| Td | ODt [ Td | ODt
M1 18 4 3 - 4 -
M2 4 1 3 - 3 -
M3 8 2 5 - 3 -
M4 11 3 4 - 3 -
M5 11 3 6 - 5 -
M6 | 26 1 6 - 4 -
Tabla 4.12. Caso proceso Tennesse Eastman con Limites BDE.
E4.1 E4.2 E4.3
Td |ODt| Td | ODt [ Td | ODt
M1 25 - 20 - 25 2
M2 25 - 20 - 60 4
M3 25 - 20 - 120 5
M4 30 - 20 - 35 3
M5 15 - 15 - 15 1
M6 20 - 15 - 35 3

A continuacion, se contabiliz6 el indice de deteccion Id, que se explico en la seccion 4.3.1.4,
para cada escenario en cada grupo y los resultados se afiadieron a las tablas 4.13 a 4.15. En
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estas tablas también se afiade un indice Idm que representa el promedio de los /d asociados a
un Mi en la tabla.

Andlisis del Grupo-Operacion 1:

Si se analiza la tabla 4.13, que resume los Id para casos de perturbaciones rapidas del tipo
escalon, vemos que el M2 (EWMA-PCA) detecta mas rapidamente este tipo de anormalidades.
Aunque, como puede verse de los valores de los /d para cada escenario por separado, las
detecciones de los distintos Mi son muy semejantes y en la mayoria de los casos (excepto para
el caso E1.3) todos caen en la regiéon Ry del grafico de la figura 4.3. Esto indica que la
adopcion de un Mi U otro para manejar este tipo de perturbaciones no es critica. Incluso,
puede verse que la monitorizacion con ACP (M1) clasico es mejor que muchos Mi y es
equivalente a utilizar la combinacion ACP-levashrink (M5).

Tabla 4.13. Id para los escenarios del Grupo-Operacion 1
E1.2 | E1.3 | E2.2 | E24a|E24b | E3.3 | E4.1 | Ildm

M1 1 0.60 | 0.75 | 0.75 1 1 1 0.87
M2 1 0.60 1 1 1 1 1 0.94
M3 1 0.60 1 0.60 1 0.75 1 0.85
M4 1 0.60 | 0.75 1 0.75 1 0.75 | 0.84
M5 1 0.60 1 1 0.75 | 0.75 1 0.87
M6 1 0.60 | 0.75 1 0.75 | 0.60 1 0.81

Se debe notar que para el caso E1.3 todos los Mi muestran una diferencia significativa de
deteccion respecto a los otros escenarios afectados por perturbaciones similares. Esto se debe
a que el salto que se produce es mas leve en magnitud que por ejemplo el que se produce con
la perturbacion en E1.2. Asi, en la grafica 4.7 se observa que el salto brusco de las
condiciones para E1.2 se nota con claridad tanto en el SPE como en el 7°, mientras que el
salto brusco de las condiciones para E1.3 no es detectado en SPE. No obstante, al utilizarse
ambos estadisticos logra ser detectado por todos los métodos.

Andlisis del Grupo-Operacion 2:

La tabla 4.14 muestra casos de perturbaciones que aparecen poco a poco, lo cual produce
valores bastante bajos de /d, sobre todo en el caso E2.3. Como en el analisis del grupo
anterior, la ventaja de M2 sobre el resto de métodos es notable siendo la mejor opcion tanto
globalmente (/dm) como en los casos especificos de E1.4 y E2.3. Igualmente, M5 vuelve a
ser el segundo globalmente y el primero en el caso de E1.4, aunque su rendimiento puede
llegar a ser superado en algin caso por M3 o M4. Por ultimo, se nota que M1y M5 no son
recomendables para manejar estos casos por lo que deberian ser descartados como opciones
para procesos afectados frecuentemente por perturbaciones de este tipo.

Tabla 4.14. Id para los escenarios del Grupo-Operacion 2
E14 | E15 | E2.3 | E3.2 | Idm
M1 | 027 | 0.13 [ 0.05 | 0.17 | 0.15
M2 ] 0.50 | 0.25 [ 0.09 | 0.75 [ 0.40
M3 | 038 | 0.25 [ 0.09 | 0.38 [ 0.27
M4 | 038 [ 0.60 | 0.08 | 0.27 | 0.33
M5 ] 033 | 0.75 [ 0.09 | 0.27 [ 0.36
M6 | 0.21 | 0.20 | 0.06 | 0.12 | 0.15
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Analisis del Grupo-Operacion 3:

La tabla 4.15 muestra casos de perturbaciones asociadas a oscilaciones aleatorias como las

que se ilustran en la figura 4.8.

Presion en el stripper (KPa)

Presion en el stripper (KPa)

tiempo de muestreo (min)

Figura 4.8. Perturbaciones asociadas a los casos E4.2-E4.3.

En el caso de E4.2 las oscilaciones son fuertes por lo que se detectan sin problemas con
cualquiera de los métodos. No obstante, en el caso E4.3 las oscilaciones son mucho mas
pequenas lo que produce problemas en la deteccion utilizando los métodos M2, M3, M4 y/o
M5, mientras que M1y M6 si son capaces de detectar. Asi, para este caso tanto M1 como M5

son las mejores opciones de trabajo.

Tabla 4.15. Id para los escenarios del Grupo-Operacion 3

E4.2 | E4.3 | Idm
M1 | 0.75 1 0.88
M2 | 0.75 | 0.30 [ 0.53
M3 | 0.75 | 0.15 [ 045
M4 | 0.75 | 0.60 [ 0.68
M5 1 1 1
M6 1 0.60 | 0.80

Andlisis del Grupo-Operacion 4:

Por ultimo se analiza la tabla 4.16, que presenta la deteccion en los casos donde la operacion
es normal. Idealmente no deberia detectarse ninguna anormalidad ya que se esta operando en
condiciones normales. No obstante, se observa que se generan diversas falsas alarmas de

fallo.
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Tabla 4.16. Escenarios con operacion normal (Grupo-Operacion 4

Ispe I
E1L1l|E21 E2.5 E3.1 E11|{E21|E25 E3.1
M1 9,93 191 | 103
M2 9,62,85,99 156 177 | 103
M3 64 |11,59,87,99| 58,138,157 177 | 103 |23,177,314
M4| 33 137,160,260
M5( 35
M6 157 26

El M5 es el que produce menos falsas alarmas de fallo (solo una falsa alarma generada en 4
casos analizados) mientras que los otros generan muchas mas, particularmente los métodos
M2 y M3. Teniendo en cuenta este ultimo resultado, la mejor opcion para evitar falsas
alarmas durante la operacion seria adoptar el método M5.

Comportamiento global:

Vistos los resultados anteriores, el método EWMA-ACP (M2) ofrece los mejores resultados
para la monitorizacion de procesos usualmente afectados por perturbaciones de aparicion
lenta aunque con las siguientes desventajas: a) no detecta de forma correcta aquellos casos
donde se presentan anormalidades de tipo oscilaciones suaves; b) genera muchas alarmas
falsas que podrian llegar a confundir a los operadores o, incluso, si se producen muy poco
antes de una perturbacion, podrian llegar a oscurecer la deteccion.

La alternativa clara seria el uso del la combinacion levashrink-ACP (M5) que detectaria
algunas perturbaciones largas con un poco mas de lentitud en comparacion al EWMA-ACP
pero que reduciria drasticamente los inconvenientes de mala deteccion para casos como los de
la tabla 4.15 y la generacion de alarmas falsas como las mostradas en la tabla 4.16.

Finalmente, se debe observar que la propuesta levashrink-ACP (M5) es mejor opcion que el
MSSUM-ACP (M3) el cual se propone en la literatura para manejo de perturbaciones largas
(Chen et al, 2001). También se debe hacer notar que la estrategia de rectificacion combinada
(segun el planteamiento propuesto en el capitulo 2) y etiquetada en los experimentos como
M6, no llega a impactar positivamente al integrarse en la monitorizacion.

4.4 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una comparacion de métodos de monitorizacién basados en
ACP y orientados principalmente a procesos que pueden verse frecuentemente afectados por
anormalidades de aparicion lenta como por ejemplo una apertura leve y continua de una
valvula.

De entre los métodos comparados, el EWMA-ACP se mostré como el mas adecuado para el
manejo de este tipo de perturbaciones coincidiendo con resultados previos publicados. No
obstante, este método puede presentar problemas (no indicados en la literatura existente) de
mala deteccion de anormalidades tipo oscilacion aleatoria y por la generacion de alarmas
falsas.
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La propuesta Levashrink-ACP presenta un rendimiento levemente menos efectivo en tiempo
de deteccion que el EWMA-ACP para la deteccion de perturbaciones suaves, aunque presenta
la ventaja de minima ocurrencia de falsas alarmas en los casos estudiados y un buen manejo
de la deteccion de perturbaciones tipo oscilacion aleatoria por lo que aparece como una
alternativa valida para sustituir al EWMA-ACP.

El método MSSUM-ACP, que también se propone en la literatura, presenta un rendimiento
mas pobre que los métodos ya discutidos, incluyendo la propuesta Levashrink-ACP.

Por ultimo, se hizo la comparacion de la deteccion utilizando limites de control tradicionales
y segun la distribucion empirica de los datos. A través de la comparacion mostrada se
demuestra que el uso de limites basados en la distribucion empirica conduce a mejores
detecciones que el uso de limites calculados segun las expresiones cominmente propuestas en
la literatura.

NOMENCLATURA

a Numero de CP que retienen la méxima varianza.

Co Desviacion normal estandar correspondiente al percentil superior (1-v).
E Residuales o subespacio de residuales del modelo.

1d indice de deteccion.

k tiempo de muestreo.

m Numero de muestreos disponibles

n Numero de variables medidas

P Matriz de loadings.
pi 1-ésimo loading de los CP.
SPE  Estadistica del el error de prediccion al cuadrado o SPE (Squared Predictive Error).

s Vector con la suma acumulada de s valores pasados de y en cada instante k.
T Matriz de scores.
t; 1-ésimo vector de scores de los CP.

T’ Estadistico de Hotelling.

Td Tiempo que ha tardado la deteccién con un método dado (7d)

tispe Tiempo en que el sistema de monitorizacion utilizado indica una alarma de fallo
detectado a través de los valores del SPE.

tir,  Tiempo en que el sistema de monitorizacion utilizado indica una alarma de fallo
detectado a través de los valores del 72.

t(k)  Scores en el instante k.

toe  Tiempo real en que ocurre o se inicia una perturbacion.

treqr. Tiempo real en que se sabe que se produce una perturbacion.

tspe - Diferencia de tiempo entre la deteccion con SPE y el tiempo real en que se produjo la

perturbacion.

tro Diferencia de tiempo entre la deteccion con el 7° y el tiempo real en que se produjo la
perturbacion.

its Tiempo total gastado en la simulacion del escenario indicado.

Y Matriz de datos de proceso de dimensiones mxn,

y(k)  Vector de muestras de las Variables de proceso al instante £.
z(k)  Filtrado de y(k) obtenido mediante el EWMA.

88




Capitulo 4. Monitorizacion de situaciones con perturbaciones largas

LETRAS GRIEGAS

o Constante de suavizacion para el método EWMA.

A Valores propios contenidos en la diagonal de la matriz A.

A Matriz diagonal, obtenida durante la solucion de ACP y a partir de la matriz de
correlacion muestral de Y.

As Matriz semejante a A pero obtenida a partir de los datos en s.

Az Matriz semejante a A pero obtenida a partir de los datos filtrados con EWMA.

ACRONIMOS

ACP Analisis de Componentes Principales (PCA segun las siglas en ingles)

CON Conjunto de Operacion Normal.

CP Componentes principales.

EWMA Exponentially Weighted Moving Average o filtro de suavizacion

MCP Minimos Cuadrados Parciales o Partial Least Squares (PLS).

Exponencial.

&9
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CAPITULO 5. COMPARACION DE ESTRATEGIAS BASADAS EN
CLUSTERING PARA ANALISIS DE PROCESOS MULTIOPERACIONALES

RESUMEN

En la ultima década, se han explorado diversas estrategias de analisis de datos para
explotar la informacién contenida en los datos de proceso. Una de estas propuestas es
la que combina Técnicas Estadisticas Multivariables (TEM) con técnicas de
Clustering basadas en Logica Difusa (CLD) o TEM-CLD para el analisis y la
supervision de procesos sujetos a frecuentes cambios en las condiciones de operacion
(procesos multioperacionales). En este tipo de propuestas, no se ha establecido la
capacidad real de las mismas para superar ciertos problemas tipicos de los analisis
con clustering como la identificacion de grupos con formas diversas, el manejo de
outliers,..., etc., y que pueden conducir a conclusiones erréneas en el analisis y la
monitorizacion. Asimismo, dado el numero existente de propuestas se hace necesaria
una comparacion entre las mismas que ayude a establecer cual es la mejor opcion
sobre un rango diverso de procesos.

En este capitulo se intenta dar respuesta a los retos anteriores con el fin de asegurar el
maximo rendimiento de las estrategias TEM-CLD para la monitorizacion de procesos
multioperacionales. Se comienza por hacer una revision exhaustiva de las estrategias
existentes para, luego, comparar la eficacia de cada una cuando se utilizan para
analizar datos historicos de diferentes casos de procesos multi-producto. La
comparacion, que incluye algunas propuestas noveles, busca establecer la mejor
técnica en términos de identificacion de clusters de formas diversas y manejo
apropiado de outliers. Adicionalmente, se considera el problema de la estimacion del
numero de clusters para casos donde esta informacion no es conocida. Se utilizan
distintos casos de estudio que permiten establecer la comparacion de las diversas
estrategias consideradas sobre un conjunto amplio de situaciones, mostrando cémo
las mejoras propuestas en las estrategias TEM-CLD garantizan una aplicacion mas
fiable de las mismas para el andlisis y monitorizaciéon de procesos.

5.1 Introducciodn

Recientemente, las estrategias Knowledge Discovery in Databases (KDD) y Mineria de Datos
(MD) han atraido la atencion de investigadores y operadores en la Industria Quimica y de
Procesos (IQP) y en otras areas como herramientas para explotar informacién en los datos de
trabajo. Entre ellas, el andlisis c/ustering es uno de los que mas ha llamado la atencion dada la
capacidad para asistir en la organizacion de los datos de un sistema e inferir informacion a
partir de ello.

5.1.1 El Andlisis Clustering

El andlisis clustering se puede definir como el proceso de agrupar objetos o datos dentro de
clases, grupos o clusters con el fin de que los objetos dentro de un cluster sean similares entre
si y que al mismo tiempo sean muy distintos a los objetos de los otros clusters. Las técnicas
de clustering son aquellas que permiten lograr el objetivo anterior. Estas técnicas, con raices
en diversos campos (estadistica, quimica analitica, biologia molecular, aprendizaje con
maquinas, KDD y MD, etc.) han dado lugar a una amplia gama de propuestas (Jain et al.,
1999; Han y Kamber, 2001).
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Se han propuesto diversas clasificaciones a los métodos existentes, siendo una de las mas
completas y exhaustivas la de Han y Kamber (2001) y que se expone a continuacion:

e Me¢étodos de Particion: Obtienen k particiones de los datos originales a través de la
optimizacion de una funcién objetivo que involucra la distancia entre los datos
individuales y los posibles centros de cluster como medida de similaridad o semejanza
para los clusters. Ejemplos de éstas son las diversas variantes de Clustering basado en
Loégica Difusa (CLD) o el k-means (Jain et al., 1999). Son, junto a los métodos
jerarquicos, los mas populares y, como se vera en la seccion 5.1.2, se han utilizado
bastante para supervision de procesos quimicos.

e M¢étodos Jerarquicos: La idea base es crear una estructura jerarquica de los datos, bien
sea aglomerandolos o separandolos consecutivamente entre si. La informacion
resultante se muestra en una especie de arbol, llamado dendograma, que puede ser
muy util y facil de manejar si el conjunto de datos analizados no es muy grande
(menos de 100-140 datos) pero si el conjunto de datos es grande (como es el caso de
muchos procesos quimicos) se hace dificil descubrir la estructura agrupada de los
datos. Jain et al., (1999) hacen una buena revision de estos métodos.

e Me¢étodos basados en densidades: Se utiliza una nocion de densidad de los datos
contabilizando para cada dato un valor potencial que indica cuan agrupado (si tiene
muchos puntos cercanos alrededor) o aislado (si tiene muy pocos puntos cercanos a su
alrededor) se encuentra, identificando con esta informacion regiones de alta densidad
(clusters) y de baja densidad (separacion entre clusters). A pesar de lo intuitivo de su
idea base, son muy dependientes de diversos parametros como el radio de vecindad
para medir la cercania de puntos lo que los hace poco auténomos y con altos
requerimientos de interaccion con el usuario. Ejemplo de estos métodos son el STING
o el DENCLUE (Han y Kamber, 2001).

f )
l CLUSTERING J

Métodos basados Métodos basados

en densidades Métodos basados en modelos
ART2

DENCLUE

K-nearest neighbours
Mountain Method

Métodos
de
particidn

Métodos
Jerarquicos

Particion Rigida
K-means
k-medoids

Particion Fuzzy
Fuzzy c-means
Possibilistic c-means

Single-Link
CURE

Figura 5.1. Clasificacion de los métodos de clustering.

e M¢étodos basados en grids: En estos, se divide cada direccion del espacio de los datos
en cuadriculas (grids) lo que produce celdas hiper-cubicas. Sobre cada celda se
establece la densidad o algtn tipo de estadistico que la caracterice. Luego, se utiliza
esta informacion para establecer la semejanza entre celdas y la existencia de clusters.
Asi, estos métodos se hacen independientes del numero de datos aun cuando algunos
autores resaltan la alta dependencia de estos métodos a la definicion de la dimension
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de la rejilla (Han y Kamber, 2001). Un ejemplo de métodos basados en grids es el
método Mountain (Yager y Filev, 1994).

Métodos basados en modelos: Proponen un modelo para diferentes subconjuntos en
los datos y luego miden la semejanza de los mismos para poder establecer los grupos
existentes en los datos. Ejemplos de estos métodos son las redes SOM y ART2.

Dada la gran disponibilidad de métodos, se han llevado a cabo comparaciones tedricas entre
los métodos para ayudar en la decision de cual elegir a la hora de hacer una aplicacion pero
sin llegar a un resultado claro que sirva para la seleccion (Jain ef al., 1999; Han y Kamber,

2001).

5.1.2 Utilizacion del Analisis Clustering en la IQP

En los ultimos 10-12, se han explorado las capacidades del clustering para asistir en
problemas de supervision de procesos. Asi podemos encontrar en la literatura una serie de
estrategias de supervision que integran el clustering dentro de sus propuestas y que se pueden
reagrupar como sigue:

Estrategias TEM-CLD: En estos casos se utilizan las TEM para obtener una
representacion reducida del proceso o de las tendencias de las variables del proceso vy,
luego, estas representaciones reducidas se analizan mediante técnicas CLD. Dentro de
esta area:

o Teppola y colaboradores utilizan 2 variantes CLD en la estrategia anterior
(Fuzzy c-means (FCM) vy Possibilistic c-means (PCM), para identificar
cambios en las condiciones de operacion de unas plantas de tratamiento de
efluentes afectadas por cambios estacionales y para la monitorizacion del
proceso (Teppola y Minkkinen, 1999; Teppola et al., 1999).

o Sebzalli y Wang obtienen representaciones reducidas de las tendencias de las
variables del proceso y las con ayuda del FCM para definir las condiciones de
operacion para la produccion de distintos grados de un mismo producto (lo que
denominan disefio de productos) en una planta simulada (Sebzalli y Wang,
2001).

o En una etapa inicial del trabajo de esta tesis (Tona et al., 2001) se utiliza la
combinacion ACP-FCM para ayudar a caracterizar el ciclo de ensuciamiento
de un reactor y mejorar la operacion del proceso.

o Mas recientemente, Lee y colaboradores, adoptan como técnica CLD al
método Credibilistic Fuzzy c-means o CFCM (Choi et al., 2003; Yoo et al.,
2003). Los resultados del CFCM se usan para crear el sistema de
monitorizacion de varios procesos multioperacionales e incluyen un indice de
discriminacion para analizar transiciones y una version adaptativa del CFCM
para la monitorizacion en linea.

Estrategias con Sacp: En éstas, se comienza por dividir los datos en grupos de tamafios
que pueden responder a un ordenamiento natural (lotes de produccién de procesos
discontinuos), o seglin un criterio apropiado para el analisis actual (duracion esperada
de los fallos conocidos). Luego, se procesa cada grupo con ACP vy, finalmente, se
utiliza un indice Sacp que mide la similaridad entre los modelos ACP de cada grupo
(Krzanowski, 1979).
o Seborg y colaboradores (Johannesmeyer et al., 2002; Singhal y Seborg, 2002b)
proponen una modificacion al método de clustering k-means que consiste en
afiadir un criterio de similaridad S,cp, basado en las direcciones y el angulo de
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separacion entre los Componentes Principales (CP) obtenidos de distintos
conjuntos de datos tratados ACP. El método lo aplican al analisis de
operaciones pasadas de un proceso de fermentacion por lotes (Singhal y
Seborg, 2002b) y, en otro trabajo, lo utilizan para asistir en la definicion de
patrones de anormalidades pasadas (Singhal y Seborg, 2002a).

o En otro trabajo reciente (Srinivasan et al., 2004) se utiliza una variante del Sycp
para asistir en la identificacién de estados estacionarios y transiciones. La
variante del Sycp consiste en que este indice se calcula sobre los CP obtenidos
con versiones dindmicas del ACP, tal que se anada la dindmica del proceso al
calculo del Sycp.

Estrategias con Redes Neuronales Artificiales (RNA). Son similares a los TEM-CLD,
dado que aplican una reduccion inicial de los datos, usualmente con ACP, y sobre
estos aplican el andlisis clustering con redes SOM o con redes ART?2.

o Hwang et al., aplican redes basadas en modelos de mapas autoorganizados o
SOM (Self Organizing Maps), para identificar regiones de operacion anormal
en un horno de incineracion industrial (Hwang y Han, 1999). Previo al anélisis
SOM los datos se preprocesan con un filtro basado en la media y, luego, se
reduce la dimensionalidad con ACP.

o Li y Wang obtienen representaciones reducidas de las tendencias de las
variables del proceso con ayuda del ACP (Li y Wang, 1999). Luego, las
analizan mediante una red neuronal basada en Teorias de Resonancia
Adaptativa ( ART2 o Adaptive Resonance Theory 2) y mediante FCM.

o También, Witheley et al., trabajan con redes ART2 para explorar y monitorizar
las regiones normales y anormales en un reactor continuo operado a un solo
estado de operacion normal (Whiteley et al., 1996).

o Chen et al., exploran una variante de redes ART2 para monitorizacion (Chen et
al., 2002). Con la variante explorada se intentan reducir ciertos problemas de
ajuste de diversos parametros de las redes ART2.

5.1.2.1 Comentarios sobre las estrategias actuales
Haciendo una revision detallada de las estrategias anteriores se puede ver que:

Las mismas se han mostrado muy utiles para asistir en la identificacion de regiones de
operacion histdricas, utilizar esta informacion para asistir en la redefinicion de las
regiones Optimas de operacion (disefio de productos) y en tareas de disefio y
aplicaciéon de sistemas de monitorizacion para procesos multioperacionales.
Asimismo, pueden ser potencialmente uUtiles para ayudar a supervisar variaciones o
cambios a largo plazo, en las condiciones de operacion del proceso como por ejemplo
efectos estacionales sobre las demandas de produccion.

Normalmente obedecen a un esquema tipo KDD (ver seccion 1.2) con niimero de
etapas variables, siendo lo mads tipico una primera etapa extraccion de caracteristicas
(para reducir la dimensionalidad de los datos con ACP) y una segunda etapa de
identificacion de patrones con clustering. Ocasionalmente, se ha usado algun tipo de
preprocesamiento inicial como por ejemplo el filtrado de los datos (Hwang y Han,
1999) o la division del conjunto original datos en ventanas sucesivas de datos (Tona et
al., 2001; Johannesmeyer et al., 2002).

Algunos autores han discutido sobre la problematica de la parametrizacion de las RNA
usadas para clustering (Rinta-Runsala, 2001; Chen y Liao, 2002; Singhal y Seborg,
2002a) y los esfuerzos de calculo significativos involucrados en el entrenamiento de
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las mismas viendo en ello un gran obstaculo para la adopcion de estrategias que
utilizan clustering basado en redes neuronales.

e Las estrategias TEM-CLD son las mas exploradas y también las mas aplicadas en
entornos industriales (Teppola y Minkkinen, 1999; Rosen, 2001; Yoo et al., 2003)
aunque con diversas variantes en el uso de la técnica CLD, y donde el cambio en la
CLD obedece a ciertas limitaciones de algunas de ellas (discutidas solo teéricamente)
en cuanto a identificacion en presencia de outliers, aporte de informacion diversa
(inter e intra cluster), etc.

e Las estrategias con Sacp involucran la comparacion de varios conjuntos de datos de un
tamafio predefinido mas que la exploracidon Unica de un solo conjunto como en las
otras estrategias, lo que implica tiempos de procesamiento prohibitivos para
situaciones de plantas reales. Pese a esto, este tipo de estrategias ofrece una alternativa
interesante para comparar directamente sefiales de procesos (o grupos de estas) entre
si.

e Aun cuando las técnicas de clustering se consideran no supervisadas en el sentido de
que son capaces de agrupar diferentes objetos con minima o ninguna intervencion
humana, en todas normalmente se asume el conocimiento a-priori del nimero de
grupos en los datos. Pero este valor podria ser una incognita en ciertos casos de
analisis de proceso, de manera que seria aconsejable establecer mecanismos basicos
para obtener esta informacion a través de la técnica de clustering a explorar. La
determinacion del nimero de clusters se ha estudiado de manera insuficiente en la
literatura siendo lo mas recomendado el andlisis basado en indices de validacion (ver
seccion 5.3).

e En alguno de los trabajos existentes se ha hecho la comparacion entre los algoritmos
FCM y PCM (Teppola y Minkkinen, 1999). No obstante, seria deseable establecer una
comparacion mas amplia que sirviese para establecer las ventajas y desventajas entre
las distintas técnicas utilizadas.

En las secciones que siguen, se muestra un estudio comparativo entre diversas estrategias de
analisis de datos basadas en clustering. Es un primer intento de establecer la comparacion
entre las diversas estrategias discutidas anteriormente. Solo se incluyen las técnicas usadas
dentro de las estrategias TEM-CLD, por ser las mas usadas en la literatura y por que en
aplicaciones reportadas sobre procesos reales se han mostrado como las mds atractivas y
utiles.

5.2 Métodos de Clustering basados en Logica Difusa (CLD)

Los métodos CLD caen dentro del grupo de métodos de particion (seccion 5.1.1). Es por esto
que para poder entenderlos definimos primeramente la idea basica de los métodos de
particion. La idea de estos métodos es obtener una particiéon de los datos en ¢ grupos y para
ello se han propuesto 2 tipos de particiones posibles que condicionan a los diferentes
métodos:

e Particion rigida: El objetivo del clustering es repartir el conjunto de datos Y en ¢
grupos tal que cada objeto en el conjunto de datos pertenece a uno y solo un grupo.

Asi, sea Y = {y,,¥,,...,¥,, jun conjunto finito de datos de proceso, donde cada

muestra m es un vector en R" y sea ¢ un entero con valores 2 < ¢ < m. La matriz de

pertenencias U=[u;], representa la particion rigida de los datos en Y si y solo si sus
elementos satisfacen las siguientes propiedades:
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U, €01, 1<i<m, 1<k<c (5.1)
D=1, 1<i<m, (5.2)
k=1

0<> u,<m, 1<k<c (5.3)

i=1

Donde u; es la pertenencia individual de un objeto o muestra i a un grupo k.
Claramente, las pertenencias u; asignan cada objeto a un solo grupo. La principal
critica que se le ha hecho a esta forma de ver la particion de los datos consiste en que
si hay presencia de outliers o si hay puntos o muestras en una region muy cercana al
limite entre 2 grupos la simple asignacion (=1) o no (=0) a un grupo podria ser
informacion insuficiente acerca de porque la asignacion se ha hecho a un grupo y no a

otro.

e Particion Difusa (fuzzy): Es una generalizacion de la particion rigida, mediante un
enfoque de logica difusa, que permite valores en el intervalo [0,1] para las u;. Esto
permite que los valores de pertenencia no solo indiquen a que grupo pertenece cada
objeto sino también como se clasifica un objeto en cada grupo. Asi, sea Y = [y, yo,...,
Yn] un conjunto finito de datos de proceso y sea ¢ un entero con valores 2 <c¢ < m, la
matriz de pertenencias U=[u;], representa la particion difusa de los datos en Y si 'y

solo si sus elementos satisfacen las siguientes propiedades:

t,€[0,1], 1<i<m, 1<k<c (5.4)
D=1, 1<i<m, (5.5)
k=1

0<> u<m, 1<k<c (5.6)

La k-ésima columna de U contiene los valores de la funcion de pertenencia del -
ésimo subconjunto difuso de Y. La informacion de pertenencia actual al proporcionar
informacion acerca de la pertenencia de un objeto a cada cluster puede permitir un
mejor manejo de datos anormales, esto es, outliers. En efecto, si a un punto se le
asignan valores bajos de pertenencia a cada grupo, esto es un indicativo de que no esta
suficientemente relacionado a ninguno de los grupos y por tanto puede ser un valor

anormal (outlier).

Basado en las anteriores definiciones de particion, se han desarrollado diferentes métodos de

clustering.

5.2.1 Método k-means

Es el método de particion mas simple y una de las técnicas de clustering mas populares. La
idea es tomar una matriz de datos Y de dimensiones mxn (n es el nimero de variables
medidas, m es el nimero de observaciones) y reagrupar los datos de Y en ¢ grupos distintos,

tal que se logre minimizar el siguiente criterio de suma de cuadrados:

ii”yi _"k”2 (5.7)

k=1 i=1
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donde la diferencia entre dobles barras denota la norma de una distancia la cual se toma
comunmente como la distancia euclidiana. v es la media de los puntos dentro del cluster k, y
se le conoce como prototipo del cluster o centro de cluster. Para obtener cada uno de los vy se
utiliza la siguiente ecuacion:
Ny
v, = PoERl] (5.8)
Nk
Donde Ny es el nimero de observaciones de Y en el cluster k. El algoritmo para esta técnica
€s como sigue:
1. Se dividen los datos de Y en k grupos o particiones iniciales. Tipicamente esto se hace
de manera aleatoria o mediante alguna regla heuristica.
2. Se calcula v, por cada grupo usando para ello la ecuacion 5.8.
3. Se redefine cada particion por asociar los y; de cada particion con el v, mas cercano.
4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que se alcance la convergencia del algoritmo. Lo usual
es tomar la no variacidn de los v, como criterio de convergencia.

Algunos autores sefialan que el algoritmo es significativamente sensible a la seleccion de los
centros de clusters iniciales (Duda et al., 2001; Han y Kamber, 2001). Asimismo, se ha visto
que el algoritmo solo trabaja bien si en los datos a analizar los clusters son esféricos por
naturaleza. Finalmente, al trabajar con particiones rigidas se hace muy problematico el
manejo de outliers.

5.2.2 Método Fuzzy C-Means (FCM)

Se basa en el concepto de particiones difusas (técnicas CLD). Sea la matriz de datos Y de
dimensiones mxn. Se intenta determinar la pertenencia de cada objeto de Y a cada uno de los
¢ clusters mediante la minimizacion de la siguiente funcion objetivo:

C m

JOY,U, V)= > (1) dy; (5.9)

k=1 i=1
a2 =[x, -v,[ (5.10)

La anterior funcion objetivo tiene como restricciones a las ecuaciones (5.4) a (5.6).
Adicionalmente, J es un indice de difusividad tal que d € [1,o0) y es muy importante ya que si
se toman valores del mismo cercanos a uno, la particion de datos resultante sera rigida (6 =
1), mientras que a valores de ¢ cada vez mas lejanos de 1 la particion que resulte sera muy
difusa (J = o). Teppola et al compararon los resultados del FCM cuando utiliza valores de ¢
entre 1 y 3 no encontrando diferencias significativas cuando este valor varia entre 1.5 y 3, por
lo que recomiendan el valor tipico de la literatura 0 = 2.5 (Teppola et al., 1999).

La minimizacion de la ecuacion 5.11 involucra un problema de optimizacion no lineal que se
podria resolver de distintas maneras. No obstante, el método mas popular para resolver este
problema se conoce como la iteracion de Picard (Bezdek, 1981) tal que en cada iteracion los
prototipos y las pertenencias de los clusters (centros de clusters) se recalculan como sigue:

Zﬂi Y
_ =l

==
P
Z My
P

v, 1<k<c (5.11)
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1

(/a3

1

, 1<k<c, 1<i<m, (5.12)

/’lik = C
=

Las ecuaciones anteriores, derivadas usando multiplicadores de Lagrange, corresponden a las
condiciones para el extremo local asociado al problema representado por el conjunto de
ecuaciones 5.4 a 5.6 y 5.9 (Bezdek, 1981). La funcién de distancia (dj) utilizada en este caso
es la distancia euclidiana. Debido a esto, el FCM solo detecta clusters con la misma forma
(basicamente esféricos). El detalle del algoritmo se muestra a continuacion:

e Se especifican los valores para las variables c, 0. y ni=0 (nimero de iteraciones).
e Se fijan valores aleatorios para los uix de cada y; tal que se cumplan las ecuaciones 5.4
a 5.6. Luego U™ = [uy].
e Se calculan los centroides v; mediante la ecuacion 5.11.
e repetir
a. Se actualizan las pertenencia 4 mediante la ecuacién 5.12 y U™,
b. Se calcula du = (U™ - U™
c. Se actualizan los centroides v; mediante la ecuacion 5.11.

e mientras (du < tolerancia), donde tolerancia se fija entre 0.01 y 0.001.

5.2.3 La modificacion de Gustafson-Kessel (GK)

Este método propuesto por Gustafson y Kessel (Gustafson y Kessel, 1979) y mejorado en un
trabajo posterior (Babuska et al., 2002), corresponde a una extension al FCM en la que se
emplea una norma de distancia adaptativa que permita detectar clusters de formas
geométricas diversas.

Por cada cluster se tiene una matriz A; que induce la norma de la distancia, lo que conduce a:
a2, =(y,—v.) Ay, —v,), 1<k<e, 1<i<m, (5.13)

1

Las matrices A; se introducen como variables de optimizacion en la funcion objetivo del
FCM, para permitir la adaptacion de la norma de la distancia a la estructura topoldgica local
de los datos. Asi, la ecuacion (5.11) se rescribe como sigue:

JOY, UV, A) =D (1,) dy, (5.14)
k=1 i=1
Donde A = (A, Aa,..., A.). Puede ocurrir que el nimero de muestras m sea muy pequefio o
que los datos dentro de un cluster estén linealmente correlacionados. Bajo tales circunstancias
Babuska et al., han observado que las matrices A pueden hacerse singulares lo que conducira
a problemas en la resolucion numérica del algoritmo de clustering. Para evitar este tipo de
situaciones propuesto que el determinante de Aj; se restrinja como sigue (Babuska et al.,

2002):
IA]=p. p>0 (5.15)

Donde pi es fijo para cada cluster. Lo anterior permite que la matriz A; varie con su
determinante fijo lo que equivale a optimizar la forma del c/uster mientras que su volumen
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permanece constante. Aplicando multiplicadores de Lagrange, se deriva la siguiente expresion
para A

A, =[p, -det(F,)]" -F,' (5.16)

Donde F; es la matriz covarianza difusa del k-ésimo cluster y viene definida como:

> (1 (¥, =V, =V

> ()’

Las anteriores expresiones para el calculo adaptativo de la norma se insertan facilmente en el
algoritmo de FCM. Aunque este método no se ha probado en la literatura previa para el
analisis y supervision de procesos quimicos, se vera mas adelante que puede ser mas util que
algunas de las propuestas previas.

F, = (5.17)

5.2.4 Método Possibilistic C-Means (PCM)

Antes de explicar el PCM, se explora un caso de andlisis propuesto en la literatura
(Krishnapuran y Keller, 1993). Se tiene un conjunto de datos en el que ¢=2. En dicho
conjunto existen 2 puntos X7/ y XI12 que son equidistantes a cada centro de cada cluster (ver
la Figura 5.2). Al aplicar FCM sobre este conjunto de datos se observa que las u asignadas
X11y X12 son todas iguales a 0.5 aun cuando el punto X72 se encuentra mucho mas desviado
de los clusters que X11 o es menos tipico a ambos clusters que X11. Lo anterior se debe a que
las pertenencias asignadas por el FCM estdn inversamente relacionadas con la distancia
relativa de cada punto a los centros vk sin considerar el valor absoluto de las distancias de
cada punto a los v.

10 s R EE R, B

Figura 5.2. Problema de puntos equidistantes con el FCM.

PCM es un intento de resolver el problema anterior. Para ello se relaja la restriccion
probabilistica impuesta por la ecuacién (5.5) al FCM como sigue:
7,20, Vik (5.18)

Lo anterior permite reinterpretar los valores de pertenencias (uix de la ec. 5.5) como la
tipicalidad (zik) de y; relativa al cluster k. La funcion objetivo se ve modificada segliin se
muestra a continuacion:

C m

JYIV =SS ) 2+ 0 (-17,) (5.19)

k=1 i=1
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El primer término es el mismo que aparece en la funcion objetivo del FCM (5.9) pero con
(la tipicalidad) en lugar de u« (la pertenencia), mientras que el segundo término intenta forzar
los valores de la tipicalidad a ser tan altos como sea posible. El parametro 7 se usa para
establecer una zona de influencia de un punto y; sobre los prototipos a ser estimados. Al
considerarlo dentro de 5.19 se intenta darle robustez al método resultante en el sentido
estadistico de ser poco sensible a los efectos de los outliers. T es equivalente a U en el FCM,
pero en este caso contiene las tipicalidades t y no las pertenencias p. La optimizacion se
resuelve por un procedimiento similar al del FCM. Los valores de t se calculan en cada
iteracion como sigue:

no=t—— Vk (5.20)

Ty =

: (5.21)
1+(d; /m, )

Evaluando los datos del ejemplo (ver figura 5.2) con FCM y con PCM se obtienen los
resultados que se muestran en la tabla 5.1. Se observa que para el caso del punto X7/, ambas
técnicas asignan un mismo valor de pertenencia o de tipicalidad respecto de cada cluster.
Dicho resultado es l6gico dado que X7/ se encuentra en un punto equidistante a la nube de
puntos de ambos clusters, es decir es igualmente aceptable o tipico a ambos grupos. En el
caso del punto X172 ocurre algo similar. Los valores de u; son iguales para cada grupo y los
valores de z; también son iguales para ambos grupos. No obstante, X72 esta mucho mas lejos
de las nubes de puntos de cada cluster y por tanto es poco tipico a cualquiera de los 2 grupos.
Esto queda reflejado en los correspondientes valores de z;; que son mas pequefios al resto de
las 7; de los demas datos, siendo con ello un posible candidato a outlier. En el caso del FCM
las correspondientes u;; caracterizan a X/2 de manera similar a X7/ por lo que no se puede
llegar a deducir con esta informacion si este punto es un outlier.

Tabla 5.1. Ejemplo de Krishnapuran — Keller para comparar FCM y PCM.

FCM PCM
Datos pertenencias tipicalidades
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
Hil Hi2 Til Ti2
Xik 0.94 0.06 0.49 0.13
Xok 0.97 0.03 0.66 0.19
X3k 0.99 0.01 0.85 0.21
Xk 0.90 0.10 0.65 0.19
Xsk 0.92 0.08 0.97 0.35
Xk 0.08 0.92 0.35 0.97
X7k 0.03 0.97 0.19 0.66
X3k 0.01 0.99 0.21 0.85
Xok 0.10 0.90 0.19 0.65
Xiok 0.06 0.94 0.13 0.49
X1k 0.50 0.50 0.63 0.63
X2k 0.50 0.50 0.07 0.07
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Teppola y Minkkinen utilizan una variante del PCM con distancias mahalanobis en lugar de
distancias euclidianas (Teppola y Minkkinen, 1999). Muestran como los valores de tipicalidad
pueden llegar a ser mas ventajosos que las pertenencias del FCM para la monitorizacion del
caso que estudian. No obstante, otros autores en areas distintas a ingenieria quimica (Barni et
al., 1996; Pal et al., 1997) critican ciertos problemas del PCM como la sensibilidad del
método al paso de inicializacidon y que en ocasiones puede generar clusters coincidentes (que
tienen los mismos prototipos de clusters) con graves efectos en los resultados. Estos
problemas se han observado también en el trabajo de este capitulo (ver seccion 5.5.2).

5.2.5 Método Credibilistic Fuzzy C-Means (CFCM)

Este método, propuesto por Chintalapudi y Kam (1998), se derivo para intentar resolver
problemas en el FCM como el que se discutio al inicio de la seccidon 5.2.4, para que aportase
tanto informacion Intra-cluster (algin tipo de tipicalidad) como informacion Inter-cluster
(pertenencias) y que con ello fuese capaz de obtener buenas detecciones de clusters alin en
presencia de outliers (Chintalapudi y Kam, 1998). La funcién objetivo es la misma que la del
FCM (ver ecuacién 5.9). Sin embargo, la restriccion probabilistica del FCM (ecuacion 5.5) se
cambia como sigue:

>t =v, (5.22)
k=1

wi es una variable de credibilidad que representa la tipicalidad de y; al conjunto completo de

datos en Y. Partiendo de la idea de que la distancia entre 2 objetos es una medida de su

similaridad, la credibilidad intenta establecer el grado de aislamiento de un objeto en un

espacio caracteristico y utilizar esto como medida de tipicalidad. Asi, sea el conjunto

{y?eY|i2=1,...,0} representando a los o objetos mas proximos a y;, en términos de

alguna norma de distancia || ||¢, la credibilidad del vector y; sera:
(k, —min(x;, k..., K,))

Vi :1_(max(/cl,Kz,...,Kn)—min(/q,Kz,...,Kn)) (.23)
()
k== (5.24)
o
oc=y2 (5.25)
C

ki es la distancia media entre y; y los ¢ objetos mds cercanos y y es una constante con valores
en [0,1]. Chintalapudi y Kam demuestran que los resultados de clustering son relativamente
insensibles al valor de y y proponen trabajar con un valor fijo de 0.5 (Chintalapudi y Kam,
1998). También comprueban que cualquier objeto tipo outliers tiene valor bajo de la
credibilidad, mientras que objetos no-outliers que son similares a muchos otros objetos
tienden a tener valores muy altos de credibilidad. Asimismo, resaltan que los valores de y;
para cualquier conjunto de datos siempre caen dentro del intervalo [0,1] mientras que los
outliers toman valores tendientes a 0.

La resolucion del problema CFCM es similar a la del FCM. Tomando la credibilidad y

operando adecuadamente sobre la funcion objetivo en (5.9) junto a la restriccion en (5.22) se
llega a que los prototipos de clusters y las pertenencias se calculan como sigue:
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S
Z,Uik'xk

== (5.26)

>
i=1

“ e (527)

k= c
3 (3 /a3 )
=1

5.2.6 Método Fuzzy Possibilistic C-Means (FPCM)

De manera similar al CFCM, este método fue propuesto por Pal ef al., como un intento por
resolver problemas en el FCM como el que se discutio al inicio de la seccidon 5.2.4, para que
aportase informacion intra-cluster (algun tipo de tipicalidad) e inter-cluster (pertenencias)
simultaneamente, y que con ello fuese capaz de obtener buenas detecciones de clusters aun en
presencia de outliers (Pal et al., 1997). El problema de optimizacién para este caso queda
como sigue:

J(Y: Uo T: V) = ZZ(ﬂi +T1'Ii )adii (528)
k=1 i=1

> =1 (5.28b)

k=1

>, =1 (5.28c¢)

k=1

7 es una constante similar a la del PCM pero en este caso los autores proponen que por tomar
un valor entero entre [2 , 4] se llega a resultados fiables y mas o menos iguales. El algoritmo
de resolucion es similar al del FCM y los pi, ik y vk se pueden actualizar en cada iteracion
como sigue:

fy =—— (5.29)
> (dy/d; )
=1
1

(5.30)

Sy

Sk +70) -y,

v, = (5.31)

m

n
Z( zk+7zk)
i=

En el caso de conjuntos con muchos datos, los valores de 7 tienden a ser muy bajos por lo que
se recomienda que sean escalados para una mas facil interpretacion de los mismos.
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5.3 Estimacioéon del numero de clusters

Todos los métodos anteriores requieren como entrada el numero de clusters ¢ en que se
dividen los datos. En muchas situaciones este valor puede conocerse a-priori. Por ejemplo,
supongase que se quiere explorar una base de datos historicos correspondiente a operaciones
normales de un proceso donde se fabrican 4 productos con distintos grados de calidad. Se
sabe que cada grado de producto corresponde a una produccioén con condiciones de operacion
distintas a las del resto. Por lo tanto, se espera que al aplicar el clustering, con el dato de
entrada c¢=h, la informacion de las operaciones puntuales a lo largo de los historicos se
clasifique en ¢ grupos o categorias. Puede haber otras situaciones en que no se conozca esta
informacion del proceso. En estos ultimos casos, es deseable tener una herramienta que asista
en la determinacién del nimero de grupos en que se dividen los datos. A continuacion se
describen algunas estrategias para ello y para el caso de técnicas CLD.

5.3.1 Estimacion basada en indices

Las estrategias de estimacion de ¢ basadas en indices siguen siempre un esquema bdasico
(Halkidi et al., 2001):
1 Se fija un ¢ minimo cmip= 2 y un ¢ Maximo cmax=CM, donde CM es un valor entero
fijado por el usuario.
2 Se aplica el FCM sobre la matriz de datos en estudio (Y) y con Cactyal = Crmin-
3 Se selecciona un indice de eficacia o validacion Iyar y se evaltia con informacion
obtenida en el paso anterior. El valor de Iyar, se guarda.
4 Se incrementa el valor de caea €n una unidad. Se repiten los pasos 2 y 3.
Se repite 2, 3 y 4 hasta que se cumpla que Cacral = Cmax-
6 Dependiendo del Iyap utilizado, se selecciona ¢ igual al optimo de la curva Iyap vs.

W

Cactual-

En la literatura se han propuesto diversos indices de validacion Iyar (Pal et al., 1997; Halkidi
et al., 2001). Ninguno de ellos produce resultados ampliamente superiores al resto. A
continuacion se describen los mas usados en la literatura.

5.3.1.1 Coeficiente de Particion
Este coeficiente, etiquetado como PC (siglas del nombre en ingles), mide la cantidad de

solapamiento entre clusters (Pal et al., 1997):

33 (wy (532)

PC = 1
m =y =1
La interpretacion de los resultados de este indice es como sigue:
e Si los objetos en Y se han agrupado correctamente, entonces el valor de PC tiende a 1
y U tiende a representar una particion rigida de Y tal que:
PC -1 (5.33a)
e Si PC tiende a valores cercanos a (1/c), esto esta queriendo decir que U muestra
ausencia de una tendencia de clusters en los datos.

{PC—(e), wy—(1/e)} (5.33b)

En la literatura se recomienda que el ¢ seleccionado debera corresponderse con un maximo en
la curva Iyar vs. c.

5.3.1.2 Coeficiente de Entropia de la Particion (CE)

Es similar al indice anterior. Se define como sigue (Halkidi et al., 2001):
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1 m
=—— Z - log(a,) (5.34)
m - k=1

Los valores del CE caeran dentro del intervalo [0, log(c)]. La interpretacion de los resultados
de este indice es como sigue:
e Si los objetos en Y se han agrupado correctamente, entonces U tiende a representar
una particion rigida de Y tal que:
CE—0 (5.352)
e Silos objetos en Y se han agrupado en cada grupo con valores de ujx muy cercanos o
iguales a (1/c), entonces U indica ausencia de una tendencia de clusters en los datos.
CE — log(c) (5.35b)

En la literatura, se recomienda que el ¢ seleccionado debera corresponderse con un minimo en
la curva Iyar vs. c.

5.3.1.3 indice de Xie-Beni (XB)

La meta con este coeficiente es cuantificar la relacion entre la variacion total dentro de los
clusters y la separacion entre ellos (Pal et al., 1997):

m 5 _ 2
5 2 2 M) [¥ v (5.36)

m- mll’lHV —-V. H

Con este indice XB se espera identificar el numero optimo de clusters ¢ como el minimo en la
curva Iyar vs. c. Al usar este indice se ha visto que si el valor del ¢y utilizado dentro del
algoritmo descrito al inicio de la seccion 5.3.1 es muy alto (por ejemplo, si cnax tiende a m),
los correspondientes Iyar, = XB se hacen mondtonamente decrecientes (Halkidi et al., 2001).
Al producirse esto, se afecta la correcta identificacion del ¢ optimo. Para evitar el problema
anterior Halkidi et al., (2001) proponen que al trabajar con este indice inicialmente se explore
la curva IyaL vs. ¢, con un cpmax muy alto, y se identifique el punto de inicio del
comportamiento monétono de la curva (Halkidi et al., 2001). Luego, se fija el cmax igual a
dicho punto de inicio y, finalmente, se identifica el ¢ Optimo dentro del intervalo [2, ciax].

5.3.2 El método Subtractive Clustering (MSCI)

Este método fue propuesto por Chiu como una mejora a un método similar llamado método
Mountain (Chiu, 1994; Yager y Filev, 1994) . Ambos métodos se plantearon para determinar
¢ en un conjunto de datos asi como un estimado inicial de los centros de cada cluster que
sirviese a otros métodos como el FCM o las redes SOM.

El método se basa en considerar inicialmente cada punto (dato en el conjunto Y) como un
centro de cluster en potencia. Luego, se define una funcidon que mida para cada punto su
potencial P; como centro de cluster. Con ayuda de estos P; y mediante un procedimiento
iterativo se logra una estimacion del niamero ¢ de clusters en Y. A continuacion se describe el
algoritmo:
1 Se normalizan los datos en Y con lo que se restringe la dimension original de los datos
a un hipercubo de igual dimension pero teniendo como rango maximo de valores el
intervalo [0,1] en cada dimension.
2 Se calcula el potencial de cada punto y;.
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P=Y oyl (5.37)
=1

oa=(2/r,) (5.38)

Donde P; representa el potencial del i-¢simo punto y 7, es el radio definiendo una
vecindad (ver seccion 5.3.2.1). P; es funcion de las distancias del punto i al resto de los

(m-1) puntosen Y.

3 Una vez calculados los P; para cada punto, se selecciona el punto con el mayor P;
como el primer centro de cluster y sus coordenadas como las coordenadas del centro

de cluster:
B =max(P) (5.39)

4 Se corrige el potencial de cada punto y;. Para ello, se resta a cada uno una cantidad que

es funcion de su distancia al primer potencial de punto detectado:

_ﬁHyt'_J’I*HZ

Pi—curr = Pl - Pl*e (540)

B=(2/ny (541

Donde r, = 1.25*r,. Al aplicar (5.40), los potenciales de los puntos cercanos al primer

centro seran los que se vean mas fuertemente reducidos.

5 Se detecta el siguiente centro de cluster como el punto con el maximo potencial

corregido:
P =max(P_,, ) (5.42)

6 Se repiten 3 y 4 de forma continua y segin el resultado del siguiente criterio de

terminacion:
Si P>-P

Se acepta y, como un centro de cluster y se vuelve a 3.
Sinosi P <& P

Se rechaza y; y se termina el proceso de clustering.

Sino
Sea dmin la distancia mis corta entre y, y todos los centros de clusters
previamente encontrados:
Si @+P—’ >1
r, R
Se acepta y, como un centro de cluster y se vuelve a 3.
Sino
Se rechaza y, y se fija su potencial en 0. Se selecciona el siguiente
punto con Pi oy mas alto y se vuelve a evaluar todo el criterio de
terminacion.
Fin
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En el criterio anterior £ representa un umbral sobre el cual se acepta (sin lugar a
dudas) un punto como centro de cluster. Por el contrario, £ representa un umbral bajo

el cual se rechaza (sin lugar a dudas) un punto como centro. La region entre estos 2
valores se evaliia segun la parte final del criterio.

5.3.2.1 Variaciones sobre el método Subtractive Clustering
El método anterior es dependiente de diversos pardmetros £, £ y r,.. En la literatura se
proponen valores para £ (0.5) y £(0.15) para los cuales se ha visto que variandolos conducen

a resultados similares y aceptables. No sucede lo mismo para el caso de »,. La opcion por
defecto es experimentar para distintos valores de r, y confrontar los estimados de ¢ con el
analisis visual de los datos. Esta opcion es definitivamente costosa en tiempo. Diversos
autores han propuesto métodos para obtener un estimado del mismo sin llegar a conclusiones
satisfactorias (Paiva et al., 1999; Demirli et al., 2003).

En este capitulo se propone una estrategia para estimar r,. La idea del método propuesto es
sencilla. Se propone estudiar la distribucion de las distancias en cada dimension y ver algiin
valor tipico que represente adecuadamente a r,, tal que tome en cuenta las distancias de
cercania entre puntos mas tipicas (distancias entre puntos dentro de un cluster) y deje a un
lado las distancias mas largas entre puntos (distancias entre puntos en distintos clusters). La
estrategia se describe a continuacion:
e Tras la normalizacion en el paso 1 del algoritmo MSCI, se calcula la distancia dj de
cada punto y; al resto de los puntos en Y (y)), obteniéndose con ello la matriz D.
e Por cada columna de D, se calcula la distribucion empirica de las dj; y se selecciona el
valor de r, tal que su valor tipico a esté en el intervalo de probabilidad [80 % - 90 %].
Con esto se obtiene un vector ry = <ra1, ra2,..., as> con un valor de vecindad adecuado
para cada dimension de los datos.

La anterior estrategia se etiqueta como MSCI-1. Dado que el objetivo global del trabajo en
este capitulo es la evaluacion y mejora de las estrategias TEM-CLD, se propone una variante
a la MSCI-1, en la que los datos de Y se preprocesan con ACP y, luego, se trabaja con los
scores que aporta el modelo ACP de Y. Esta segunda variante se etiqueta como MSCI-2.

Adicionalmente, para el caso de MSCI-2, si se toma cada variable en Y, y se sustituye por la
aproximacion obtenida mediante una wavelets Daubechies dbl a un nivel de descomposicion
[=2 (ver secciones 2.1.1.2.2 y 2.1.2), se puede mejorar la estimacion del n° de clusters. Esto se
ha visto valido para el caso de datos con ruido y mas ventajoso que la alternativa de trabajar
sobre el filtrado de los datos lo que significa que para el caso del analisis clusters, una leve
reduccion del ruido presente en los datos mejora la deteccion de los mismos.

5.3.3 Validacion mediante indice

La validacion de los clusters se refiere al problema de evaluar la asignacion de objetos a cada
particion tras haber aplicado una técnica de clustering. La validacion del clustering también
se propone en la literatura mediante el uso de indices, como el PC, el CE o el XB (Bezdek,
1981; Halkidi et al., 2001), que den alguna indicacion de la calidad de las particiones o
grupos creados y la asignacion de objetos. La ventaja de usar estos indices radica en que solo
necesitan como entradas la informacion (parcial o completa) que se obtiene tras aplicar la
técnica clustering utilizada. No obstante, muchos autores critican la falta de conexion de los
mismos con respecto a alguna propiedad de los datos (Halkidi et al., 2001; Balasko et al.,
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2004). Mas recientemente, Singhal y Seborg propusieron 2 indices de validacion que toman
en cuenta informacion propia del proceso en estudio (Singhal y Seborg, 2002b).

5.3.3.1 Pureza del Cluster

Mediante este indice se intenta caracterizar la pureza de cada cluster en términos de cuantos
lotes, producciones o muestras (objetos) con una condicion de operacion asociada j estan
presentes en cada cluster. Matematicamente se expresa como:

(max Ny )
P =—1—2*%100%, k=12,..,c. (5.43)

Np,
Donde N es el nimero de objetos con una condicion de operacion j que estan presentes en el
k-ésimo cluster y donde el méximo es para indicar que la operacion dominante en el k-ésimo
cluster es aquella con el valor més largo de M. Npk es el nimero de objetos en el cluster k.

Tk

5.3.3.2 Eficiencia del Cluster

Este indice se utiliza para intentar caracterizar la extension a la cual una condiciéon de
operacion j se distribuye en diferentes clusters. Asi, intenta penalizar valores amplios de ¢
cuando una condicidn de operacion se distribuye en distintos clusters. Se expresa como sigue:

(max N, )
E =" 2*100% (5.44)
DB j
Donde Npg; es el nimero total de objetos pertenecientes a la condicion de operacion j en los
datos disponibles.

Los indices anteriores requieren un conocimiento detallado de los datos usados y del proceso
en estudio por lo que se ven particularmente utiles para estudios de comparacion de técnicas
en los que se tiene bastante conocimiento de los casos estudiados (ver secciones 5.5.2 y
5.5.3).

5.4 Estrategias de analisis y monitorizacion de procesos basadas
en clustering

En la seccion 5.1.2 ya se discutié sobre el uso de estrategias basadas en clustering para
aplicaciones de ingenieria quimica, particularmente de las estrategias TEM-CLD para analisis
e procesos multioperacionales. Se debe recalcar que la razon de aplicar una Técnica
Estadistica Multivariable (TEM) previo al clustering descansa en la evidencia experimental de
que trabajando sobre los scores obtenidos del ACP (o de alguna técnica TEM similar) se
obtienen clusters mejor definidos que cuando se trabaja sobre los datos originales (Teppola y
Minkkinen, 1999; Teppola ef al., 1999).

El esquema general de estas estrategias es siempre el mismo y se describe a continuacion:
e Etapa de analisis:

o Se toma la matriz de datos de proceso Y, con operaciones normales pasadas y
se procesa con una técnica TEM, usualmente el ACP. En Y, las columnas
representan las variables del proceso y las filas representan las observaciones
(muestreos) de dichas variables en el tiempo. Se seleccionan los CP del
modelo obtenido y, luego, se guardan los correspondientes scores (t;) del
modelo (ver detalles sobre modelos ACP en seccion 4.1).
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Datos
histaricos

o Se toman los # y se procesan mediante una técnica CLD. Tras esto se obtiene el

agrupamiento de las distintas observaciones (mediante sus uix) segin la Unica
informacion de partida del procesos que consiste en el nimero de condiciones
de operacion (o el nimero de productos fabricados) c. Asimismo, se obtienen
los prototipos de clusters vy, que definen el patron mas caracteristico de cada
grupo. Los resultados se intentan verificar bien sea por exploracion visual de
los resultados o mediante algin indice de validez (ver seccidon 5.3) de manera
que aporten informacion significativa sobre el comportamiento del proceso en
operaciones pasadas (condiciones de operacion de cada producto). El proceso
se describe en la Figura 5.3.

Informacién
del proceso

Interpretacitn
del conocimiento

Reduccion de la
dimensionalidad
(ACP)

Identification

de clusters
(ClusLD)

{4y}

Mejaras del Sistema de
Proceso Monitorizacion

Figura 5.3. Etapa de Analisis del Proceso.

Etapa de monitorizacion continua:
o En cada nuevo instante de tiempo se transforman las observaciones obtenidas a

sus correspondientes scores, se calcula la pertenencia a cada grupo & (uu =uix)
y se evalua la siguiente regla de control:

My =max(f, ) 2 [y, (5.45)

Donde los wim se han calculado con los valores de uix obtenidos al final de la
etapa de analisis. Si el maximo de las ujx es mayor qué el 4 im de alguno de los
grupos, el proceso estd en control y dentro de la condicién de operacion j. Por
el contrario, si ninguno de los limites se supera, el sistema presenta alguna
anormalidad. El proceso se describe en la Figura 5.4. Alternativamente, se
pueden usar los graficos de control basadas en los estadisticos SPE y T, que se
obtienen del ACP (Ver seccion 4.1), junto con el analisis de las k. Yoo ef al.,
utilizan dicha combinacion (Yoo et al., 2003) y concluyen que por el uso de
ambos tipos de controles se brinda una informaciéon mas completa para la
monitorizacidon de los casos que estudian.
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Mediciones en el
tiempo k {x,}

/ e X
f/ . \\
/7 Informacion N\

del estado actual |
M., delaplanta 7

Evaluacion de
regla de control

Proyeccion de los
nuevos datos

e ———

Fallos identificados,
cambios de estado

Figura 5.4. Etapa de Monitorizacion del Proceso.

Lo que se describe como etapa de analisis se puede encontrar en todos los trabajos donde se
aplica la combinacion TEM-CLD. En alguno de estos trabajos este analisis es usado para
definir las regiones de operacion historicas para distintos grados de un mismo producto y lo
definen como disefio del producto (Sebzalli y Wang, 2001). En otros trabajos este mismo
analisis se utiliza como base para hacer inferencias acerca del proceso y proponer mejoras
sobre el mismo (Nas y Mevik, 1999). Finalmente, en el resto de los trabajos esta etapa sirve
como base para el disefio de sistemas de monitorizacion (Teppola y Minkkinen, 1999; Li y
Wang, 2001; Rosen, 2001; Choi et al., 2003; Yoo et al., 2003).

La etapa de monitorizacion consiste en tomar en cada nuevo instante las observaciones que se
obtienen del proceso y evaluarlas con reglas obtenidas en la etapa de analisis de manera que
se puede identificar el estado actual de la planta.

Las diversas variantes que se han ido proponiendo en la literatura basicamente se diferencian
en la técnica CLD a utilizar. La més usada en los trabajos precedentes es el FCM (Nes y
Mevik, 1999; Teppola et al., 1999; Rosen, 2001), aunque también se ha probado el uso de
PCM (Teppola y Minkkinen, 1999) y el CFCM (Choi et al., 2003; Yoo et al., 2003). En la
comparacion que se muestra en la siguiente seccidon se propone la evaluacion de las variantes
anteriores y otras mas que consisten en el uso de la técnica FPCM, descrita en la seccion
5.2.6, y en el uso de las todas las técnicas CLD anteriores (FCM, PCM, CFCM y FPCM)
modificadas con la variante GK para el calculo de la distancia propuesto por Gustafson y
Kessel (ver seccion 5.2.3). Para el caso del PCM, solo se utiliza la variante GK ya que la
estrategia basada en distancias euclidianas conduce a muchisimos errores por lo que se
descarta directamente del estudio de comparacidon. Asimismo, la comparacion se lleva a cabo
solo para la etapa de andlisis. Mas adelante (capitulo 6), se muestra el rendimiento de las
estrategias TEM-CLD para la etapa de monitorizacion en linea.

5.5 Anélisis comparativo de estrategias de clustering

En esta seccion se presenta un estudio comparativo entre diversas estrategias TEM-CLD.
Primeramente, se describen una serie de casos de estudio sobre los que se desarrolla la
comparacion. En una segunda parte se comparan las estrategias TEM-CLD en el analisis de
los casos de estudio propuestos. En una tercera parte se repite el analisis anterior pero con
presencia de outliers en los datos analizados. Finalmente, se presenta la comparacion de
estrategias de estimacion del numero de clusters.
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5.5.1 Casos de estudio

5.5.1.1 Casos1y?2

Estos casos consisten de 2 conjuntos de datos con 2 variables, correspondiendo cada uno a un
proceso diferente. En lo sucesivo, cada uno de los casos se etiqueta como E1 y E2. Los casos
son adaptaciones de datos tipicos usados en varias demostraciones de programas que
implementan CLD (MATLAB 7.0, Paquete R 1.8.1) y en varios trabajos de la literatura
(Amiri, 2003; Balasko et al., 2004). El nimero de muestras es variable en cada caso. En las
figuras Figura 5.5 y Figura 5.6 se muestran las curvas correspondientes a cada conjunto de
datos.

=}

Observaciones

Figura 5.5. Datos del caso de estudio E1.

Es de esperar que en el caso E1 se agrupen los datos en 4 regiones de operacion distintas
(como se puede deducir de la Figura 5.5). En cuanto al caso E2, se espera que la informacion
se estructure en 3 grupos (ver Figura 5.6).

F--r--r<-

(=)
W
N
=]
N
3
W
=]

Observaciones

Figura 5.6. Datos del Caso de estudio E2.

5.5.1.2 Caso 3 - Operacion de un reactor CSTR

Se muestra nuevamente el modelo del CSTR (ver seccion 4.3.2.1 y anexo C). En este caso, se
utiliza para generar el siguiente escenario de trabajo: Se fabrica un producto (4) a diferentes
grados de calidad y para satisfacer distintas demandas de clientes. Los diferentes grados de
producto se consiguen con solo cambiar la temperatura del reactor como se indica en la tabla
5.2. Se realiza una primera simulacion donde se opera el reactor como sigue:
e El producto A1 se fabrica continuamente y siempre que no haya demanda de A2 ni 43,
dado que mantiene una demanda constante, continua y alta.
e El producto 42 es similar al 4/ pero su demanda se puede cubrir con una
programacion fija de aprox. 10 horas de produccion cada 4 dias.
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e El producto 43, es un producto de mayor valor que los otros y obedece a una demanda
variable tal que el dia que se recibe su pedido se fabrica, siendo su tiempo de
operacion un periodo estable de alrededor de 12 % horas de trabajo.

Tabla 5.2. Diferentes Grados del producto A.

Producto Temperatura (7) Concentracion Final (Ca)
Al 600 K 0.25
A2 610K 0.2
A3 590 K 0.32

Dado lo anterior, la planta estd sometida a 3 cambios en las condiciones de operacion. Se
desea estructurar los datos histéricos segiin esta informacion bésica. En lo sucesivo este caso
se etiqueta como E3.

5.5.1.3 Caso 4 - Planta Quimica con reciclo (E4)

Este caso también se utilizo en el capitulo 4 (ver seccion 4.3.2.3). Se etiqueta como E4. Se
propone el siguiente escenario: Un cambio momentaneo de la apertura de la valvula de
alimentacion al reactor inesperadamente condujo a un grado de producto fuera de
especificacion. El cambio se debid a un error inducido por el operador. Posteriormente, un
cliente probd y compr6 el producto. Se desea caracterizar el comportamiento del proceso
durante el cambio anterior en las condiciones de operacion y asi poder adaptar el sistema de
monitorizacion de manera que pueda indicar si en algin momento, tras producirse un error se
llega a esta region aceptable de producto o simplemente para poder monitorizar la produccion
de este nuevo grado de producto si se pide en el futuro.

5.5.2 Comparacion de estrategias TEM-CLD
En esta seccion se evaluan las diferentes estrategias que se describen en la seccion 5.4. Se
utilizan todos los casos descritos en la seccion 5.5.1. En cada uno de ellos ya se conoce su

valor de ¢ (ver la tabla 5.3) por lo que los métodos de clustering que se utilizan reciben como
entrada este valor.

Tabla 5.3. Valores reales de ¢ para cada caso de estudio.
Caso El | E2 | E3 | E4
c real 4 3 3 2

El PCM solo se utiliza con la variante GK ya que con distancias euclidianas produce
demasiados errores sobre algunos casos. Los métodos CFCM y FPCM se aplican tanto con
distancias euclidianas como con la variante GK. Para evaluar o validar las particiones
obtenidas en cada caso se utilizan graficos de pertenencia y del espacio de vectores
caracteristicos mas los indices de pureza y eficiencia (ver seccion 5.3.3) y el indice PC o
coeficiente de particion (ver seccion 5.3.1.1).

Los resultados se resumen en las tablas 5.4 a 5.7 y en las figuras que se muestran a lo largo de
esta seccion. En cada tabla, los Pry, Pr,,..., representan las purezas de cada cluster individual
(5.3.3.1), mientras que las ¢, &,..., representan las eficiencias de cada cluster individual
(5.3.3.2). Pry, representa la pureza promedio entre todos los clusters y &, representa la
eficiencia promedio entre todos los clusters. En cuanto a las figuras, contienen graficos de
scores con los objetos etiquetados segun los resultados de una técnica clustering tal que Cy
indica el grupo mientras que CCy indica el prototipo del cluster k (el centro del grupo).
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Correccién del PC

En la definiciéon del célculo del PC, que se presenta en la seccion 5.3.1.1, se puede ver que
este indice depende de las u; obtenidas mediante una técnica CLD. En el caso de que la
técnica CLD utilizada sea o la CFCM o la CFCM-GK, el PC que se calcule sera en magnitud
mas pequeno a los PC obtenidos tras usar la FCM o la FPCM. Esto se debe al hecho de que
en el caso de la CFCM (y de la CFCM-GK) el valor de u; viene modificado por los valores de
credibilidad, lo que hace que la magnitud de dichas pertenencias (y del PC resultante), sea
siempre mucho mas pequefia que la magnitud de las u; asociadas a otras CLD. Luego, para la
comparacion que se muestra en las secciones 5.5.2.1 a 5.5.2.4, se propone la siguiente
correccion a las u; obtenidas con la CFCM o la CFCM-GK y previo al calculo del
correspondiente PC:

e =i (5.462)
v
El superindice cr es para indicar que las pertenencias se han corregido seglin la ecuacion
5.46a.

Para el caso de la PCM-GK, se presenta otro problema con el PC. Todo parte de la restriccion
del método impuesta por la ecuacion 5.19. De acuerdo a ésta, la suma de las 7; por cada
muestra i (donde 1 < i < m) puede llegar a ser menor igual o mayor a 1. Luego, si para un
conjunto de datos en particular la suma de las tipicalidades de muchisimas muestras es mayor
a 1, entonces el PC puede superar el valor de 1. De esta manera el PC no puede usarse como
medida de comparacién entre la PCM-GK y otras técnicas CLD. En vista de esto se introduce
la siguiente correccion para las tipicalidades:

cr Tk

7 = — (5.46b)
>,
k=1

Al aplicar la ecuacion 5.46b anterior las tipicalidades resultantes siempre suman 1 por cada
muestra i. Con esto se asegura que los PC se sitien siempre en el rango [0,1] y sirvan para la
comparacion entre la PCM-GK y otras CLD.

5.5.2.1 Analisis del caso E1

Si se analizan los resultados para el caso 1 (ver la tabla 5.4 y los graficos 5.7 a 5.10) se
observa que, en cuanto a eficiencia y pureza, tanto por cada cluster como las promedio, todos
los métodos conducen a buenos resultados con valores muy cercanos o iguales a 100 %. Lo
anterior se cumple usando cualquiera de las CLD propuestas, excepto con la PCM-GK, ya que
con esta las Pry las ¢ de varios grupos tienden a ser bajas (ver la tabla 5.4).

Tabla 5.4. Validacion de resultados de clustering para el caso E1.

Pureza Eficiencia
Pry | Emw | PC | Pri| Pro | Prs | Pry | &1 | &0 | &5 | &y
FCM 99 [ 99 [0.78 ( 97 97 1100 | 100 [ 100 98 98 | 100

FCM-GK [ 99 [ 99 [0.79] 97 [ 100 [ 100 | 100 | 100 | 98 | 100 | 100
PCM-GK | 74 | 84 [0.60| 63 [ 62 |100| 72 | 58 [ 88 [100] 92

CFCM 98 | 98 [0.78 [ 98 | 100 | 97 | 98 [100] 98 [ 96 |100
CFCM-GK [ 99 | 99 [0.79 [ 100 | 100 | 97 | 100 [100] 98 [ 98 |100
FPCM 99 | 99 [0.78 [ 100 | 100 | 97 | 98 [100] 98 [ 98 [100

FPCM-GK | 99 [ 99 [0.79] 100 [ 100 [ 97 | 100 | 100 | 98 | 100 [ 100
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Figura 5.7. Particion de clusters mediante FCM — Caso E1

Los resultados obtenidos estan indicando que practicamente los grupos detectados solo
contienen muestras de un tipo de operacion y las condiciones de operacion forman regiones
bien definidas y separadas entre si. Esto se puede ver claramente en la figura 5.7 donde se
muestran los diferentes grupos identificados segln la salida del FCM. También, el grafico de
las wix en la figura 5.8 muestra como las muestras asignadas a cada grupo tienen i
significativamente mayores a las uix de las mismas muestras al resto de los grupos. Por lo
tanto, se pueden definir sin problemas las regiones de operacion de cada producto y las reglas
de control asociadas a cada region.

180

Figura 5.8. Pertenencias asociadas a cada grupo con FCM — Caso E1

En las particiones obtenidas mediante el PCM-GK, algunos grupos contienen muestras de
diferentes condiciones de operacion. En efecto, analizando la Figura 5.9, se observa que el
grupo C4 (etiquetado con '0') esta formado por objetos que con el FCM se asignan a los
grupos C2 y C3 (ver figura 5.7), mientras que C3 (figura 5.9) es casi igual al grupo C/ de la
figura 5.7 pero con menos datos. Algo similar ocurre entre el C2 de la figura 5.7 y el C4 de la
figura 5.9. Por ultimo, el grupo C/ aparece totalmente disperso entre C2 y C3. Su centro ha
quedado justo en una region media entre C2 y C3. Todo esto estd indicando que hay objetos
coincidentes entre grupos y, consecuentemente, error en las particiones resultantes (ver
grafico de la figura 5.10), un problema que ya ha sido resaltado en la bibliografia sobre
técnicas CLD (Barni et al., 1996; Pal et al., 1997; Amiri, 2003). Lo anterior, también se ve
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reflejado en los valores mas bajos de las Pry, &y el PC, del PCM-GK con respecto a las otras
CLD. Por lo tanto, el método PCM-GK no es apropiado para manejar este caso de estudio.

Se debe notar que para obtener los resultados de la tabla 5.4, se aplico cada técnica 5 veces
sobre cada conjunto, variando en cada caso la estimacion inicial de las pertenencias que se
obtiene aleatoriamente (ver algoritmo del FCM en seccion 5.2.2). Se observo que con cada
método la variacion en los resultados obtenidos por cada repeticion eran nulos, excepto con el
PCM-GK para el que los resultados nunca dieron igual (los resultados mostrados
corresponden a la mejor prueba).
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Figura 5.9. Particion de clusters mediante PCM-GK — Caso E1

En el analisis de este caso el PC de CFCM y el CFCM-GK se ha calculado segin la
correccion propuesta mediante la ecuacion 5.46a (ver seccion 5.5.2). Se observa que el PC asi
calculado es adecuado para hacer comparaciones entre CFCM, CFCM-GK y otros métodos de
CLD. El valor de dicho PC al asociarse a los valores de las Pr;y &, y en comparacion a las
otras CLD, indica muy buenos resultados de identificacion.
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Figura 5.10. Pertenencias asociadas a cada grupo con PCM-GK — Caso E1

5.5.2.2 Analisis del caso E2

Como en el caso anterior, los resultados de la tabla se obtuvieron tras repetir la aplicacion de
cada técnica 5 veces, variando en cada caso la estimacion inicial de las pertenencias que se
obtiene aleatoriamente (ver algoritmo del FCM en seccion 5.2.2). De la tabla 5.5 se desprende
que en este caso todos los métodos logran obtener buenos resultados. Incluso el PCM-GK.
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Solo en el caso de la técnica CFCM, algunas de las purezas y eficiencias calculadas son
levemente menores al 100 %. Sin embargo, el resultado de esta misma técnica alcanza valores
de 100 % tanto en Pry, como en &y, tras utilizarse con la modificacion GK (CFCM-GK).

Tabla 5.5. Validacion de resultados de clustering para el caso E2.

Pureza Eficiencia
Pro| Em | PC | Pri [ Pro|Prs| & | & | &
FCM 100 | 100 | 0.97 | 100 |100]100{ 100 | 100 | 100

FCM-GK |[100]| 100 | 0.98 [ 100 ]100{100 | 100 | 100 | 100
PCM-GK | 100| 100 1 0.99 | 100 [100]|100| 100 | 100 [ 100
CFCM 971 97 {094 91 ([100|100] 100 [ 100 | 90

CFCM-GK | 100 [ 100 {096 | 100 [100|100] 100 | 100 | 100
FPCM 100 | 100 [ 0.97 [ 100 |100{100] 100 | 100 | 100
FPCM-GK | 100 | 100 | 0.98 | 100 |100]100| 100 | 100 [ 100

5.5.2.3 Analisis del caso E3

Para este caso (ver la tabla 5.6), se observa que se tienen valores bajos de Pr y ¢ con todos los
métodos que se basan en la distancia euclidiana, mientras que los métodos que integran la
estimacion recursiva de la distancia mahalanobis (ver seccion 5.2.3) obtienen muy buenos
valores de Pry ¢, excepto el PCM-GK. En la Figura 5.11 se muestra el grafico de los scores
agrupados segun el FCM®. A diferencia del caso 1, los scores obtenidos tienden a agruparse
en conjuntos elipticos. No obstante, el FCM produce una particion inadecuada para los grupos
Cly C2. El uso de la distancia euclidiana fuerza al FCM a detectar clusters de forma esférica
(ver comentario en la seccidon 5.2.2) y cuando los datos no se adaptan a esto, genera resultados
erroneos como los de este caso. La Figura 5.12 contiene el grafico de las ujx de cada muestra a
cada grupo. Se observa que las uix de los grupos 1 y 2 practicamente se superponen entre si,
haciendo mas patente el error en la particion.

Tabla 5.6. Validacion de resultados de clustering para el caso E3.

Pureza Eficiencia

Pro | S | PC{ Pri | Py | Prs | & | & | &
FCM 87 | 69 10.62| 83 78 99 58 51 99
FCM-GK 99 [ 100 [0.96| 99 | 98 [ 100 [ 100 | 100 | 100
PCM-GK NaN| 97 1059|100 [ 54 | NaN| 91 | 100 | 100
CFCM 86 | 69 |10.62| 98 83 78 58 51 99
CFCM-GK 99 [ 100 [0.96| 98 | 100 [ 99 | 100 | 100 | 100
FPCM 87 | 69 10.62| 83 99 | 78 58 51 99
FPCM-GK 99 [ 100 [0.96| 99 | 100 [ 98 | 100 | 100 | 100

En la Figura 5.13 se muestra el resultado de las particiones con el método FCM-GK, los
grupos detectados se encuentran perfectamente diferenciados con valores de pureza y
eficiencias sobre el 98 % (ver la tabla 5.5). Asimismo, el grafico de la Figura 5.13 muestra
como las observaciones se asignan correctamente a cada grupo mediante valores de
pertenencia significativamente altos.

* Se muestra el grafico tridimensional para una mejor visualizacion y debido a que en este caso multivariable el
ACP genera 3 componentes principales y sus correspondientes scores.
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Figura 5.12. Pertenencia asociadas a cada grupo FCM — Caso E3
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Es interesante ver que, a diferencia de los valores de pertenencia del caso 1 en que todas las
muestras asociadas a un grupo aparecen juntas, las muestras que pertenecen a cada grupo
aparecen en intervalos de muestreo separados. Esto se explica por el hecho de que, en este
caso, se esta analizando un proceso sometido a cambios frecuentes en las condiciones de
operacion. Pese a esto, el andlisis permite estructurar correctamente el proceso, pudiéndose
llegar a un disefio adecuado de un sistema de monitorizacion.

Figura 5.13. Particion de clusters mediante FCM-GK — Caso E3
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El analisis anterior para el FCM se puede trasladar de manera semejante a la aplicacion de las
técnicas CFCM y FPCM sobre el caso de estudio actual. En efecto, los valores de las
diferentes Pr y ¢ con estas técnicas son semejantes a los obtenidos con el FCM (ver la tabla
5.6). Asimismo, la extension de CFCM y FPCM mediante el procedimiento recursivo GK
brinda mejoras significativas que se reflejan en valores de Pry ¢ por encima de 98 %. Aun
cuando Teppola y Minkkinen ya recomendaron el uso de la distancia mahalanobis para
mejorar la identificacion (Teppola y Minkkinen, 1999), trabajos paralelos y posteriores no han
tenido en cuenta esta recomendacion por lo que muchas de las propuestas de estrategias de
monitorizacion TEM-CLD que se presentan en la literatura fallaran en muchas situaciones
practicas debido a la limitacion que provoca el uso de distancias euclidianas.
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Figura 5.14. Pertenencia asociadas a cada grupo FCM-GK — Caso E3

Para este caso el PCM-GK vuelve a conducir a resultados erroneos. En el grafico de la Figura
5.15 puede verse que los centros de los clusters CCI y CC3 son totalmente coincidentes.
Asimismo, el centro de cluster para CC2 es muy cercano a los otros. Ademas, en el grafico
generado solo se observan etiquetas para 2 clusters: C1 y C2, aun cuando antes de ejecutar la

técnica el n® de clusters ¢=3 se especifico como pardmetro de entrada al algoritmo del PCM-
GK.
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Figura 5.15. Particion de clusters mediante PCM-GK — Caso E3
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Figura 5.16. Pertenencia asociadas a cada grupo PCM-GK — Caso E3

En el grafico de la figura 5.16 se puede observar que las pertenencias asociadas al grupo 1 (u;
en la figura 5.16) son siempre levemente mayores a las pertenencias del grupo 3 (u3). Esto
esta indicando que de nuevo (como en el caso 1) se ha producido coincidencia de clusters.
Debido a esto todos los datos de los grupos C/ 'y C2 que se observan en la figura 5.13 se han
identificado como pertenecientes a un solo grupo C2 en la figura 5.15, esto es, se han
integrado los datos de 2 regiones de operacion distintas. Luego, la pureza del tercer cluster no
identificado no se puede calcular ya que el correspondiente Npx (ver ecuacion 5.43) es 0. Las
casillas correspondientes a estos casos se identifican en las tablas de resultados como NaN.
Asi, al igual que en el caso 1, el PCM-GK no es util para analizar los datos.

5.5.2.4 Analisis del caso E4

Este caso muestra resultados similares a los del caso anterior. Si se analizan los valores de Pr
y ¢ (ver tabla 5.7), se ve rapidamente que los FCM, CFCM y FPCM producen particiones
inadecuadas, mientras que sus variantes basadas en el procedimiento recursivo GK mejoran
significativamente los resultados. Fijandose en la Figura 5.17 se observa que las nubes de
puntos de los scores correspondientes a los 3 primeros componentes principales obtenidos no
son esféricas. Con esto queda una vez mas en evidencia la utilidad de la modificacion GK
para aplicar CLD sobre datos con grupos de formas diversas. También se observa que, en este
caso, la separacion entre las nubes de puntos de los 2 grupos presentes es muy pequefia. No
obstante, los clusters obtenidos tras usar FCM-GK, CFCM-GK o FPCM-GK logran
identificar las 2 regiones de operacion asociadas a los 2 estados existentes en este caso E4.

Tabla 5.7. Validacion de resultados de clustering para el caso E4.
Pureza Eficiencia
Prm fm PC Pl’] Pl”z él fz
FCM 67 | 55 055 62 | 72 | 53 [ 58
FCM-GK 100 [ 100 [ 1.00 | 100 [ 100 [ 100 [ 100
PCM-GK 99 1 99 10.68 [ 97 [100]| 98 [ 100

CFCM 67 |1 56 (053] 72 [ 62 | 53 | 58
CFCM-GK [100] 100 [ 1.00 [ 100 | 100 ] 100 | 100
FPCM 67 | 55 [055] 72 [ 62 | 53 | 58

FPCM-GK | 100 | 100 [ 1.00 [ 100 | 100 | 100 | 100
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Figura 5.17. Particion de clusters Figura 5.18. Particion de clusters
mediante CFCM — Caso E4. mediante CFCM-GK — Caso E4.

En este caso también se observa que el PCM-GK da buenos resultados pero, como en el caso
2 éstos se obtuvieron tras hacer varias iteraciones del algoritmo correspondiente, en las que se
varia la matriz inicial de pertenencias. La mayoria de estas iteraciones condujo a resultados
erroneos de particion. Asi, para obtener buenos resultados con el PCM-GK es necesario iterar
varias veces hasta encontrar una matriz inicial de pertenencias apropiada que conduzca a una
buena solucion, con la desventaja adicional de que debe contarse con algin procedimiento
paralelo que indique de alguna forma si la aplicacion actual del PCM-GK es correcta o no lo
es, lo que es innecesario con los otros métodos.

5.5.2.5 Observaciones sobre la comparacion anterior

El analisis anterior deja clara varias cosas. Primero, que el uso de los métodos FCM, FPCM y
CFCM modificados mediante la variante al calculo de las distancias GK conduce a mejores
estimaciones de las particiones en un conjunto de datos, que los mismos métodos FCM,
FPCM y CFCM cuando se utilizan con distancias euclidianas. Esto se debe a que la
restriccion de solo identificar clusters de formas esféricas que impone el uso de la distancia
euclidiana desaparece al usar la distancia mahalanobis estimada segiin la modificacion GK
(ver seccion 5.2.3).

Por otro lado, se ha visto que el PCM-GK tiende a producir particiones erroneas y resultados
inapropiados en muchos casos. La observacion sobre el rendimiento del PCM-GK es
importante ya que en el trabajo de Teppola y Mikkinen se habia reportado la utilidad de esta
técnica para monitorizar un caso especifico sujeto a cambios frecuentes en las condiciones de
operacion (Teppola y Minkkinen, 1999). No obstante, si en la etapa de disefio del sistema de
monitorizacidon no se alcanza una buena definicion de las regiones de operacion (lo que ha
ocurrido en los casos analizados), es inutil pensar en usar el sistema resultante para
monitorizar. Por otro lado, dado el buen rendimiento de FCM-GK, CFCM-GK y FPCM-GK,
se recomienda el uso de estas técnicas para el disefio de sistemas de monitorizacion de
procesos sujetos a cambios frecuentes en las condiciones de operacion.

5.5.3 Comparacion de estrategias TEM-CLD en el manejo de outliers

En las estrategias que se discuten en la seccion 5.4 y para la etapa de andlisis se asume que los
datos histdricos utilizados solo contienen informacion de operaciones normales o bien no
estan contaminados por valores atipicos (outliers). En la comparacion de la seccion anterior se
trabajo bajo esta suposicion. En esta seccion se vuelven a analizar los mismos casos de
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estudio pero ahora con datos que contienen algunos outliers. Para esta comparacion solo se
utilizan las estrategias que en la seccion precedente arrojaron resultados satisfactorios, esto es,
las que utilizan FCM con GK, CFCM con GK'y FPCM con GK.

5.5.3.1 La identificacion de los outliers

En los trabajos de Yoo et al., se hace una breve discusion tedrica sobre la ventaja de utilizar el
CFCM en caso de presencia de outliers en los datos (Choi et al., 2003; Yoo et al., 2003). No
obstante, ni describe como hacer el tratamiento de éstos ni mucho menos presenta casos
afectados por este tipo de anormalidades. Para la comparacidon que se muestra en esta seccion
se propone el siguiente procedimiento de identificacion de outliers (etiquetado como OutM1):
1. Se toma la matriz de datos de proceso Y. Se calcula el correspondiente modelo ACP.
2. Se aplica el clustering sobre los scores del modelo ACP que se obtuvo en el paso
anterior. Se utiliza como técnica clustering o el FCM con GK, el CFCM con GK o el

FPCM con GK.
3. Se toman los diferentes valores de i, y se calcula la siguiente medicion (Choi et al.,
2003):
up; =y My i, (5.47)

donde up es el producto de las pertenencias asignadas a la muestra i.

4. Se calcula un limite para up (lim,,) de manera similar a como se calculan los limites
para los SPE y T (ver seccion 4.3.1.1), esto es, se calcula un limite al 99 % de
confianza donde dicho limite se basa en la distribucién empirica de los up.

5. Se evaltan los valores de up respecto de limy,. Las correspondientes observaciones a
las que up supera a limy, se consideran outliers y se eliminan de los datos.

En el procedimiento anterior el uso de p;x, obedece a que con ésta se reduce el analisis de ¢
vectores (pix) a solo uno (up) conteniendo la misma informacion. Asimismo, ya se ha visto en
trabajos precedentes de la literatura (Choi et al., 2003) que el andlisis del up puede arrojar
informacion valiosa sobre desviaciones del proceso (outliers, transiciones por cambios de
operacion, etc.).

En el presente trabajo se ha comprobado que dicha medicion (up), dentro del procedimiento
anterior, puede llegar a ser util para la deteccion de outliers. No obstante, también se vio que
la medicion anterior estimada segun la ecuacion 5.47 solo es 1til para los casos de las técnicas
FCM-GK y FPCM-GK. Para el caso del método CFCM-GK se establecid mediante
experimentacion que era mas util la siguiente medicion:

up, =1/(w. +0.01) (5.48)

En este caso, el up es funcion inversa de los valores de la credibilidad y; de cada muestra i. En
los valores de y; los outliers se reflejan como puntos tendientes a 0. Si se hace el inverso, la
medicidn resultante para el caso de los outliers se podria ver como un pico hacia arriba muy
pronunciado. Al sumarle a la y; una constante tan pequefia como 0.01 se busca que cuando se
tenga un outlier, el valor de up sea mucho mayor al resto de los datos no outliers.

Asimismo, se llegd a ver que utilizando el vector de distancias dix, que se calcula una vez se
tiene definido el modelo de cluster mediante cualquiera de las técnicas CLD que se
consideran en esta seccion, se pueden generar mediciones similares a las anteriores up que
pueden llegar a conducir a tanta o mas eficiencia en identificacion de outliers mediante la
estrategia descrita al inicio de esta seccion. Asi, se proponen las siguientes variantes de up:

- Para el caso de los métodos FCM-GK 'y FPCM-GK:
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up, =d; -d;,-...-d;, (5.49)
- Para el caso de los métodos CFCM-GK:
up, =1/ (O d,, +0.01) (5.50)
k=1

Con esto se tienen los 6 procedimientos de identificacion de outliers que se listan en la tabla
5.8.

Tabla 5.8. Métodos de identificacion de outliers.
M¢étodo | Estrategia TEM-CLD Ecuacion para u,
OutM1 ACP - FCM-GK up; =iy iy My,
OutM?2 | ACP— CFCM-GK | up,=(y,+0.01)"
OutM3 | ACP—FPCM-GK | up, =, - f,,-...- {4,
OutM4 ACP - FCM-GK up,=d,,d,-....d,
OutM5 | ACP - CFCM-GK

up, =D d,, +0.01)"
k=1

OutM6 | ACP -~ FPCM-GK | up,=d,,-d,, ...-d,

,C

5.5.3.2 Medidas de evaluacion de la comparacion

Para poder hacer una comparacion se propone primeramente tomar un método de referencia.
Para tal fin se selecciona al método basado en ACP que se describe en el anexo D y se
etiqueta como OutMr. Adicionalmente, se propone utilizar las siguientes mediciones:

Eficiencia de Deteccion de Outliers (EDO):

EDO(%):(]\]/\?‘irj*loO% (5.51)
o

Porcentaje de Datos Normales Eliminados (DNE):
wj*loo% (5.52)

m

DNE (%) = (

En las anteriores expresiones Nodr representa el nimero de outliers identificados mediante un
método aplicado y Not representa al nimero real (total) de outliers en el caso considerado (ver
tabla 5.9). Si el método detecta todos los outliers la eficiencia EDO sera maxima (100%).
Para el caso del DNE, Nod representa el nimero de observaciones detectadas como atipicas
mediante un método aplicado. Dicho numero puede ser mayor a Nodr debido a
identificaciones erroneas, esto es, una técnica dada podria identificar valores normales como
atipicos. Asi, cuando Nod>Nodr, el método aplicado ha detectado observaciones normales
como atipicas llegando asi a eliminarse datos que no se deberian eliminar. Luego, el DNE se
mide en relacion al porcentaje real de outliers Pot en los datos:
e Si DNE > Pot, la técnica en uso erroneamente esta identificando datos
correspondientes a operaciones normales como outliers.
e Si DNE = Pot, entonces la técnica en uso solo detectan outliers y por tanto no habra
peligro de eliminar datos correspondientes a operaciones normales.
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5.5.3.3 Los casos de estudio

Como se indico al inicio de esta seccidn, los casos que se utilizan son los mismos de la
seccion 5.5.1. No obstante, en este caso se ailaden un numero variable de outliers a cada caso
para poder establecer la comparacion en presencia de valores atipicos (ver tabla 5.9).

Tabla 5.9. Valores atipicos (outliers) afadidos a cada caso

Caso | Pot N° total de Observaciones Pot
E1 3 176 1.7
E2 1 31 33
E3 4 614 0.7
E4 2 1123 0.2

5.5.3.4 Comparacion de estrategias

Aqui se comparan las estrategias descritas en la seccion 5.5.3.1, mas la OutMr que se describe
en el anexo D. Para cada caso se aplican las estrategias anteriores y como resultado se obtiene
la tabla 5.10.

Tabla 5.10. Métodos de identificacion de outliers.

El E2 E3 E4
Método | EDO | DNE | EDO | DNE | EDO | DNE | EDO | DNE

(%) | (%) | () | (%) | (%) | (0) | (%5) | (%)
1.1 1.5 1.7

OutMr 100 . 100 6.5 50 . 100 .

OutM1 33 1.1 0 0 25 23 100 1.6
OutM?2 66 0.6 100 0 25 0.8 50 0.1
OutM3 66 1.1 100 0 50 2 100 1.7
OutM4 100 0.6 0 33 100 0 100 0.1
OutM5 0 1.7 0 6.5 0 0.8 0 1.5
OutM6 | 100 0.6 0 3.3 100 0 100 0.1

Se puede ver que ninguno de los métodos logra identificar todos los outliers presentes en cada
conjunto de datos, esto es, ningin método OutMi alcanza valores de EDO iguales al 100 %
para todos los casos de estudio. En este sentido el OutMr es el que obtiene mejores resultados
ya que en 3 casos (E1, E2 y E4) logra identificar todos los outliers presentes con valores de
EDO = 100%, y en el caso de E3 identifica la mitad de los outliers presentes. No obstante, de
la tabla se observa que por los valores de DNE asociados, el OutMr elimina en todos los casos
datos normales tras haberlos identificado incorrectamente como outliers. Incluso, en 2 casos
(E2 y E4) es el que elimina mas datos erroneos por lo que debe cuidarse este aspecto a la hora
de usar esta técnica. Luego, si el sistema resultante se utiliza para monitorizar, la considerable
eliminacion de datos normales podria provocar valores mas bajos para los limites de control
del SPE y el T* en los casos en los que estos se quieran utilizar junto con las pertenencias.
Esto indudablemente conducird a generar mas falsas alarmas de las que se producirian si se
hubiesen descargado menos datos normales.

Otro de los resultados que mas saltan a la vista, tras un primer vistazo a la tabla 5.10, es el
hecho de que el método OutM5 produce valores de EDO = 0 en todos los casos, mientras los
DNE son siempre mayores a 0. Esto indica que dicho método no es capaz de identificar
ningun outlier y, por el contrario, llega a clasificar valores normales como atipicos. En
consecuencia el up utilizado, basado en un inverso de la suma de las distancias que se
obtienen de la técnica clustering en uso, es un criterio totalmente inaceptable para intentar
identificar outliers.
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El método OutM3 alcanza valores altos de £DO en todos los casos con 100 % para los casos
de E2 y E4. No obstante, al igual que el OutMr obtiene valores muy significativos de DNE en
todos los casos lo que se traduce en la eliminacion de muchos valores normales de cada
conjunto de datos.

De los métodos restantes, lo mas destacables es que el OutM4 y el OutM6 obtienen valores de
EDO =100 % en 3 de los 4 casos (E1, E3 y E4), siendo los tnicos que logran identificar
todos los outliers en el caso con mas atipicos (E4). Ademas, comparativamente son los que
brindan valores mas bajos de DNE. No obstante, en el caso con menos muestras disponibles y
menos outliers (E2) no logran identificar el outlier presente. Esto indica que pese a la buena
relacion EDO — DNE que brindan para la mayoria de los casos, se debe tener cautela si se
llega a adoptar alguno de estos métodos (el OutM4 o el OutM6) para el analisis de un
conjunto de datos.

Por ultimo, se observa que el OutMr podria complementarse con el OutM4 o el OutM6 de
cara a asegurar deteccion en cada caso y con DNE no significativamente altos lo cual seria
una opcion valida de tratamiento de outliers cuando ellos estén presentes. Algo similar se
podria deducir para OQutMr junto con OutM3 o OutM5. Sin embargo, OutM3 o OutM5 no son
buenos en la deteccion del caso E3, que es el mismo donde falla OutMr de modo que la
combinacion probablemente no supere esta carencia. Asi, se hace la prueba de detectar
combinando OutMr con Outm4 (etiquetada como OutMCI) y OutMr con OutM6 (etiquetada
como OutMC?2). Los resultados se muestran en la tabla 5.11.

Tabla 5.11. Métodos de identificacion de outliers.
Caso E1 Caso E2 Caso E3 Caso E4
Método | EDO | DNE | EDO | DNE | EDO | DNE | EDO | DNE
(7o) (%9) (%) (70) (%) (70) (%) (%)
OutMC1l 100 1.1 100 6.5 100 1.3 100 1.4
OutMC2 100 1.1 100 6.5 100 1.3 100 1.4

Se muestra que dichas combinaciones logran acertar en la deteccion de outliers de todos los
casos junto valores de DNE aceptables en todos los casos, por lo cual se propone que para
aplicar estrategias de andlisis de datos basadas en TEM-CLD, lo mejor seria usar cualquiera
de las 2 combinaciones ACP-FCMGK o ACP-FPCM-GK y utilizar para el manejo de outliers
o bien la estrategia OutMCI o bien OutMC2. La técnica CFCM-GK no se recomienda ya que
con los up asociados (ver resultados de OuMr2 y OutMr5 en la tabla 5.10) no se obtienen
buenos resultados de deteccion de outliers.

5.5.4 Anadlisis de estrategias de estimacion del numero de clusters

En las comparaciones anteriores siempre se asumié que el valor del nimero de regiones de
operacion c¢ era conocido. Esto se cumple en muchisimas situaciones reales. Sin embargo,
siempre puede haber situaciones en las que no se conozca el valor de c. En esta seccion se
evallian las estrategias de estimacion de ¢ que se describen a lo largo de la seccion 5.3. Se
utilizan todos los casos descritos en la seccion 5.5.1. Para cada uno de estos casos ya se
conoce su valor de ¢ (ver la tabla 5.3) por lo que los métodos deberian verificar este valor.

En primer lugar se evalua el MSCI segin la modificacion propuesta en la seccion 5.3.2.1, y en
3 maneras distintas:
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e MSCI-I: En esta primera opcion, se toma la matriz de datos Y disponible y se procesa
directamente con el MSCI.

e MSCI-2: En esta segunda opcion, se toma la matriz de datos Y disponible y se
preprocesa con ACP. Luego, se trabaja sobre los scores obtenidos del modelo ACP.

e MSCI-3: Esta opcidn, es similar a la anterior con la diferencia de que primero se
obtiene una aproximacioén levemente suavizada de cada variable individual en Y,

mediante la wavelets dbl con nivel de descomposicion L=2. Luego, se procede como
en MSCI-2.

Cada una de las variantes anteriores se aplica para distintos valores de a. De esta manera se
podra ver si existe algin valor tipico de a para el cual el r, resultante conduzca a la buena
estimacion de ¢ para la mayoria de los casos (ver ecuacion 5.37, seccion 5.3.2). En la tabla
5.12 y las figuras 5.19 a 5.22 se muestra el resultado de la aplicacién de cada uno de los MSCI/
a los casos de estudio considerados.

Tabla 5.12. Estimados de ¢ con distintas variantes de MSCI y valores de a.

CASO | Método a
0.700.75 [ 0.80 | 0.81 | 0.82 | 0.83 | 0.84 | 0.85 | 0.86 | 0.87 | 0.88 | 0.89 | 0.90 | 0.95
MSCLI | 4 | 4 | 4 | 4 | 4 | 4| 4| 4| 4|4 4] 4]4]3
El |mscio | 4 | 4| 4| a|a]a|lalalalalalal]al]s
MSCI-3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 2
MSCLl | 3 | 3 1331313131313 1212121212
E2 MSCI-2 5 4 3 3 3 3 3 3 2 2 2 1 1 1
MSCI-3 4 4 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2
MSCI-1 14 | 13 | 10 9 9 9 9 9 7 7 7 7 6 5
E3 |msci2| 7166|555 |aalalalalsz]s]i
mscl3 |6 | s 3333333333 ]3]1
MSCI-1 (230 85 |43 | 37 |34 |31 |27 |24 |19 |18 | 15| 11 9 1
E4 MSCI-2 6 4 4 4 4 2 2 1 1 1 1
MSCI-3 5 4 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1
5 2 ; 6 ; 3 - ;
: : : —+— IISCl-1 —— MNSCI-1
a5l : ; : S| ——mascra| : - —— MECL2|
i 4 —=— WiISC1-3 '

¢ estimado
¢ estimado

1 i
0.65 07 075 0.8 0.35 0.9 0.95 1 HﬁS 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1

Figura 5.19. Estimados de c. Caso E1. Figura 5.20. Estimados de c. Caso E2.

Al comparar los valores de ¢ en la tabla 5.3 con los diferentes estimados de la tabla 5.12 se
puede ver que, para un valor de a = 0.85, los estimado mediante el método MSCI-2 solo fallan
en una ocasion (ver la tabla 5.10), mientras que los estimados con MSCI-3 son siempre
correctos. En efecto, los estimados con MSCI-2 solo son errdneos para el caso E3 en el que
estiman 4 clusters en lugar de 3 (véase también la figura 5.20). De resto, todos los estimados
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son precisos para el caso de o = 0.85. También se observa que para este mismo valor de a, el
método MSCI-1 produce resultados demasiado erroneos en al menos 2 casos: E3 (estima 9
clusters en lugar de 3) y E4 (estima 24 clusters en lugar de 3).

¢ estimado
¢ estimado

Figura 5.21. Estimados de c. Caso E3. Figura 5.22. Estimados de c¢. Caso E4.

Si se utilizan otros valores distintos de a = 0.85, el numero de estimaciones cambia
continuamente y de manera distinta para cada caso. En la figura 5.19 se observa que para el
caso E1 la variacion de a no influye en los buenos resultados de ninguna de las alternativas
planteadas para el MSCI, salvo para cuando a = 0.95. En el caso E2 todas las alternativas
ofrecen buenos resultados cuando los valores de a estan entre 0.8 y 0.85 (ver figura 5.20). No
obstante, si se miran las figuras 5.21 y 5.22 se vera que para los casos considerados (E3 y E4)
o influye significativamente en los resultados. En especial, se puede ver con claridad que los
estimados de ¢ mediante MSCI-1 son extremadamente incorrectos para los casos E3 y E4.

A continuacidn, se pasa al analisis de los resultados de la estimacion de ¢ utilizando las
estrategias basadas en indices de validacion, que se discutieron en la seccion 5.3. En este caso
se hizo lo siguiente: se implement6 el procedimiento descrito al inicio de la seccion 5.3.1.
Dicho procedimiento se aplicé 3 veces sobre cada caso: una vez utilizando Iyvar = PC, otra
utilizando Iyar = CE y una Gltima utilizando /yar = XB. Los resultados obtenidos se muestran
en las figuras 5.23 a 5.26.

—>—PC walue
=B = CE value

N® Clusters (c) N® Clusters (c)

Figura 5.233. Estimados de c. Caso E1. Figura 5.244. Estimados de c. Caso E2.
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. =¥ PC value
=== (CE value
— ¥ — XBvatue |

N e T : 3
o I B S
2 3 4 5 ] 7 3
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Figura 5.25. Estimados de c. Caso E3. Figura 5.26. Estimados de c. Caso E4.

De acuerdo a la teoria expuesta a lo largo de la seccion 5.3.1, se espera que la identificacion
adecuada de c se vea claramente a través de un maximo en la curva para el caso del PCy de
un minimo para el caso de los indices CE y XB. Sujetandose a estos criterios y explorando
cada una de las curvas se identifican los correspondientes maximos y minimos (puntos
encerrados en un circulo) y se listan en la tabla 5.13.

Tabla 5.13. Estimados de ¢ basados en indices PC, CE y XB.

Indice |E1|E2|E3|E4

PC 4131212
CE 2
XB 4 131712

Se observa que tanto con el indice PC como con el indice XB se alcanza una identificacion
correcta en casi todos los casos (E1, E2 y E4), aunque llega a fallar en el caso E3. No
obstante, si se observa con atencion la curva de XB en la figura 5.25 se puede ver que esta
muestra un primer minimo de la curva que coincide con el valor esperado de c¢. Si
eventualmente se considera el primer minimo de XB como criterio para determinar el ¢, y se
reanalizan los graficos éste nuevo criterio (primer minimo de XB) inequivocamente podria
conducir a los mismos buenos resultados para todos los casos con el afiadido de un buen
resultado para E3. En cuanto al indice CE, éste solo acierta en los casos E2 y E4. Esto
conduce a concluir que la estimacion de c¢ utilizando indices PC' 'y XB no siempre conducird a
buenos resultados para algiin caso particular, salvo que se verifique el criterio del primer
minimo de XB en los casos que se estudien.

Por otro lado, si se comparan los resultados entre los indices PC y XB, y la variante al método
Subtractive Clustering MSCI-2, se deduce que es mas seguro trabajar con la opcion basada en
el MSCl ya que esta logra la identificacion correcta en todos los casos estudiados sin tener que
llegar a hacer posibles cambios en el criterio utilizado como ha sido el caso del XB.
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5.6 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un andlisis comparativo de estrategias utilizadas para el
analisis y monitorizacion de procesos multioperacionales. En una primera parte se discute
tedricamente sobre las ventajas y desventajas de las distintas estrategias de este tipo existentes
en la literatura. De este andlisis se desprende claramente las ventajas y el atractivo que
ofrecen un tipo de estrategias que combinan técnicas TEM con técnicas de clustering basadas
en logica difusa (TEM —CLD).

Se hace un estudio comparativo entre las distintas técnicas TEM-CLD existentes en la
literatura y junto con otras variantes propuestas en este trabajo. Las comparaciones se hacen
en términos de analizar e identificar correctamente la estructura de agrupamiento de datos
procedentes de diversos casos de estudio y donde dichas estructuras responden a distintas
regiones a las que opera cada proceso. En una primera comparacion se verifica que el uso de
los métodos FCM, CFCM y FPCM modificados mediante la variante al calculo de las
distancias GK conduce a mejores resultados en las estrategias TEM-CLD resultante que las
propuestas existentes en la literatura. En efecto, la modificacion GK permite a cada una de
estas técnicas una correcta identificacion de los diferentes grupos presentes en los datos. Hay
que resaltar que en la literatura precedente sobre CLD y estrategias TEM-CLD no se habia
utilizado el FPCM mediante la variante al célculo de las distancias GK por lo que la
comparacion permite descubrir el potencial del FPCM-GK para el tipo de andlisis que se
describe en este capitulo.

Posteriormente, se demuestra que el uso del FCM-GK y/o del FPCM-GK, combinado con
informacion de estadisticos provenientes del ACP, permite una buena identificacion de grupos
y un buen manejo de los datos en presencia de outliers. Con esto se asegura la fiabilidad de
estrategias TEM-CLD en presencia de outliers, algo que se ha obviado en la literatura reciente
sobre aplicacion de estrategias TEM-CLD para el andlisis y supervision de procesos
multioperacionales.

Finalmente, se establece un analisis comparativo entre diversas propuestas de la literatura para
la estimacion del nimero de clusters en un conjunto de datos. Se muestra como mediante el
uso de una pequena variante al método Subtractive Clustering que se proponen en este
capitulo, se asegura una mejor estimacion del nimero de clusters grupos a formar. También se
muestra como redefiniendo levemente el criterio de buisqueda basado en el indice XB se puede
llegar a tener buenas estimaciones del niimero de clusters en un conjunto de datos.

Todos estos resultados permiten mejorar el rendimiento de las estrategias TEM-CLD actuales
para aplicaciones de analisis de procesos multioperacionales y mediante la introduccion de
modificaciones bastante simples a las estrategias actuales. En el siguiente capitulo se
aprovechan todos los resultados alcanzados en este capitulo para proponer estrategias de
supervision aplicadas a distintas situaciones de proceso.

NOMENCLATURA
A Matriz que induce la norma (en la funcion objetivo de una técnica CLD).
c N° de clusters.

CE  Coeficiente de Entropia de la Particion.
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dix Distancia entre una observacion i y un cluster k.

D Matriz conteniendo las distancias de cada observacion x; al resto de observaciones en
Y para la variante al método MSCI (seccion 5.3.2.1).

EDO Eficiencia de Deteccion de Qutliers.

Fy Matriz covarianza del cluster k en los métodos basados en la modificacién GK.

Ivar  Indice genérico de validacion.

JO Funcion objetivo de la optimizacion en la formulacion de una técnica CLD.

limy, Valor umbral para detectar outliers sobre el vector u,,.

M,. Espacio de la particion rigida de Y.

M, Espacio de la particion difusa de Y.
m N° de observaciones, objetos o muestreos disponibles.
Ny N° de observaciones en un cluster k.

Npg; N total de objetos pertenecientes a la condicion de operacion .

Nix  N°de objetos con una condicion de operacion j que estan presentes en el cluster k.
Nod N° de observaciones detectadas como atipicas mediante un método aplicado.
Nodr N°de outliers reales detectados.

Not  N°real de outliers.

Npr,  N°de objetos en el cluster k.

n N° de variables medidas.

PC  Coeficiente de Particion.

DNE Porcentaje de Datos Normales Eliminados.

P Medida del Potencial del i-ésimo punto para el método MSCI.

Pi.orr Medida de Potencial corregida respecto a un Pl* para el método MSCI.

Pot  Porcentaje real de outliers.
Priy Pureza del cluster k.
P Medida de Potencial para el punto i con maximo P en el método MSCI.

r, 7y Radios definiendo una vecindad para el método MSCI.,donde r, = (7).
SPE  Estadistico que representa el error de prediccion al cuadrado (Squared Predictive

Error) de un modelo ACP.
Sycp  Criterio de similaridad basado ACP.
t Scores obtenidos con un ACP.

T Matriz de tipicalidades de la técnica FPCM.
T’ Estadistico de Hotelling.
up Medicion para explorar outliers en los métodos OutMi.

U la matriz de pertenencias de una técnica CLD.

v prototipo de cluster o centro del cluster.

W Observacidon de una variable en el instante .

Y Matriz de datos de proceso de dimensiones mxn.

XB  Indice de Xie-Beni.

R Conjunto de los numeros reales.

7 Conjunto de los numeros enteros.

LETRAS GRIEGAS

a,f  Constantes asociadas al calculo de los P; en el método MSCI.

y Constante con valores entre [0,1] para el calculo de las credibilidades.

£ Umbral para los P; bajo el cual se rechaza (sin lugar a dudas) un punto como centro de
clusters en el método MSCI.

3 Umbral para los P; sobre el cual se acepta (sin lugar a dudas) un punto como centro de

clusters en el método MSCI.
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) indice de difusividad para las técnicas CLD.

n Constante definida por el usuario para la funcion objetivo de la técnica PCM.
K Distancia media entre x; y los ¢ objetos mas cercanos.
Wik Pertenencia individual de un objeto (una observacion) i a un grupo k.

Uiim  Valor limite o de control para las de pertenencias en la condicion de operacion ;.

& Eficiencia del cluster k.
Dk Volumen del cluster k.
Elementos mas préximos a yj, en términos de alguna norma de distancia || ||c.
T Tipicalidades para la técnica FPCM.
Wi Variable de credibilidad que representa la tipicalidad de y; dentro de Y.

SUPERINDICES

* Indicativo de que P; tiene el maximo valor en el método MSCI.

SUBINDICES

i i-ésima observacion, objeto o muestreo.

Jj j-ésima condicion de operacion.

k k-ésimo cluster o grupo.

t tiempo de muestreo.

ACRONIMOS

ACP Analisis de Componentes Principales.

ART?2 Redes basadas en Teoria de Resonancia Adaptativa o Adaptive Resonance
Theory (ART2).

CFCM Credibilistic Fuzzy c-means.

CLD Clustering basado en Logica Difusa.

CP Componentes Principales.

DM Data Mining.

MCP Minimos Cuadrados Parciales o Partial Least Squares (PLS).

FCM Fuzzy c-means. Técnica CLD.

FPCM Fuzzy Possibilistic c-means. Técnica CLD.

KDD Knowledge Discovery in Databases.

MCP Minimos Cuadrados Parciales.

MSCI Método Subtractive Clustering.

PCM Possibilistic c-means. Técnica CLD.

SOM Self Organizing Maps.

TEM Técnicas Estadisticas Multivariables.

TEM-CLD  Estrategias de analisis que combinan Técnicas TEM con Técnicas CLD.

GK Etiqueta para designar la variante al calculo de la distancia en los métodos
CLD, tal como lo propusieron Gustafson y Kessel.

OutMi Etiqueta para los procedimientos de identificacion de outliers.
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CAPITULO 6. APLICACIONES DE ESTRATEGIAS BASADAS EN
CLUSTERING PARA LA SUPERVISION DE PROCESOS

RESUMEN

En este capitulo, se resumen los resultados obtenidos cuando se aplican los conceptos
y metodologias propuestos en el capitulo anterior para el desarrollo de estrategias de
supervision de procesos.

En una primera parte se describe una estrategia de supervision para procesos
multioperacionales que trabajan en régimen continuo. La estrategia toma ventaja del
clustering combinado con técnicas estadisticas multivariables para afrontar de manera
eficiente tanto la correcta identificacion de grupos de datos asociados a distintas
condiciones de operacion como al manejo de los datos asociados a los periodos de
transicion entre operaciones. Para ilustrar las estrategias anteriores se presenta el caso
de un reactor de polimerizacion industrial operado a miltiples estados operacionales
y en régimen continuo. Se logra ver de manera efectiva el disefio y la exitosa
aplicacion en linea del sistema de monitorizacion que resulta de la estrategia aplicada
sobre el reactor de polimerizacion. En una segunda parte, se exploran variantes de las
estrategias anteriores para su aplicacion en casos con procesos operados en régimen
semi-continuo o discontinuo. Las estrategias se utilizan para el analisis de los ciclos
de operacion de un reactor operado en forma semi-continua que conducen a
propuestas de mejora en la operacion y para una mejor planificacion del
mantenimiento. Los resultados muestran el potencial de las estrategias desarrolladas
para multiples aplicaciones.

6.1 Supervision de procesos multioperacionales continuos

6.1.1 Revision Preliminar

En capitulos precedentes ya se resaltd el auge creciente de las estrategias basadas en Técnicas
Estadisticas Multivariables (TEM), y en especial, en el Analisis de Componentes Principales
(ACP). Una nota caracteristica de las estrategias TEM propuestas en la literatura es que las
mismas se orientan a la supervision de procesos de producciéon de productos individuales
(Martin et al., 2002). Por otro lado, muchas industrias trabajan bajo esquemas de produccion
de una amplia variedad de productos, algunos fabricados en pequefias cantidades, lo que
conduce a cambios continuos en las condiciones del proceso o procesos multioperacionales.
En estos casos las alternativas de supervision serian:

e Modelos locales por cada producto o grado de producto.

e Modelos globales.

6.1.1.1 Modelos locales por cada producto o grado de producto

En este caso por cada producto, o grado de producto, se desarrollaria un sistema de
monitorizacidon segun se explica en la seccion 4.1 y basado en el ACP clasico o en alguna
variante. Si el niimero de productos o grados de productos elaborados es muy alto, esto
requeriria un namero igual de modelos y sus correspondientes graficos de control para el SPE
(Squared Predictive Error), T , scores, etc. No obstante, el nuimero de datos disponibles para
algunos de estos productos o grados de productos podria ser muy bajo por la poca demanda de
los mismos con sus correspondientes muy infrecuentes producciones. Para tales casos los
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modelos obtenidos serian estadisticamente poco fiables dada la poca cantidad de datos
utilizados. Adicionalmente, si los cambios de producto son muy frecuentes se tendria que
estar continuamente cambiando los graficos a usar en cada equipo o linea de producciéon en
que se esté trabajando. Aun cuando esto podria automatizarse con ayuda de un ordenador,
bajo este escenario de cambios tan frecuentes y con multiples graficos siempre existird el
riesgo de errores por parte del operador que supervisa ante tanta informacién cambiante, con
los consecuentes efectos en los niveles de produccion y en las calidades de los productos
obtenidos.

6.1.1.2 Modelos globales

En estos casos se propone crear un unico modelo a partir de los datos de todas las
producciones pasadas. Las propuestas orientadas a ello se pueden clasificar en:

Estrategias que combinan técnicas TEM con Clustering

Estas estrategias ya se estudiaron en el capitulo 5. Combinan una técnica TEM con Clustering
basado en Loégica Difusa (CLD) o TEM-CLD. En trabajos precedentes (ver seccion 5.1) se ha
puesto de manifiesto el potencial de las TEM-CLD para asistir en el analisis de procesos tras
largos periodos de operacion o para desarrollar sistemas de monitorizacidn para procesos
multioperacionales. Sin embargo, al usarlos pueden presentar problemas de deteccion de
anormalidades como el que se ilustra a continuacion: Supongase una planta donde se fabrican
3 productos A, B y C. Los cambios de produccién son muy frecuentes. Se toman los datos
histéricos 'Y que incluyen operaciones normales recientes de todos los productos y a
intervalos de muestreo de 10 minutos. Tras procesar la matriz Y con ACP se obtiene un
modelo ACP Global Tradicional (ACPGT) de los mismos con sus correspondientes matrices
de scores t'y loadings P (ver seccion 4.1). Luego, al tratar los scores t con una técnica CLD se
obtiene la identificacion de grupos que se muestra en el grafico de scores del ACPGT (figura
6.1a).

-6t

10 5 n 5 10 10 3 0 5 10
Figura 6.1a. Scores del ACPGT para Y. Figura 6.1b. Scores del ACPGT para Y,y.
En dicho gréfico, un punto representa un intervalo de operacion de 10 minutos. Se observa

que los intervalos en que se produce cada producto quedan claramente diferenciados
formando grupos o regiones de operaciones normales para cada uno (A, B y C). Los circulos
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concéntricos son los limites de confianza de los scores al 95 % y al 99% y dentro de los que
se captan las variaciones de causa conocida durante la operacion normal del proceso.

A continuacion, se recoge un nuevo conjunto de datos de operaciones posteriores Y, que
incluye seis intervalos de operacion anormal. Al ir proyectando los datos sobre el grafico de
los 2 primeros scores de Y e identificarlos con el CLD (figura 6.1b), se observa que algunos
intervalos de produccion tanto para A como para B se alejan de las nubes de puntos de
operacion normal (ver puntos A4, A10, A29, A35, A38 y B32). No obstante, dichos puntos
permanecen dentro de los limites de confianza del modelo global obtenido. Asi, esto
erroneamente indica que el proceso se mantiene operando sin problemas. Si se mira el
resultado en los graficos de control con SPE y T° (figura 6.2) se observa que la deteccion de
periodos con operacién anormal también es nula.
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Figura 6.2. Deteccion con el SPE y T* del ACPGT.

Aun cuando a través del grafico de scores (figura 6.1b) visualmente se podria rastrear una
desviacion en la operacion, esto se iria complicando a medida que se trabaje con mas
productos y las zonas de separacion entre regiones sea cada vez mas pequenia.

Modelos ACP Multigrupos
En otros trabajos recientes (Hwang y Han, 1999; Martin et al., 2002) se proponen variantes a
los modelos ACPGT para procesos multioperacionales. Un primer trabajo propone una
estrategia que se puede resumir como sigue (Hwang y Han, 1999):
e Se toma la matriz de datos de operaciéon Y y se divide por regiones de operacion
obteniéndose una matriz Y por cada grupo, donde k= 1,..., ¢y c es el n° de grupos.
e Se estandariza cada Yy por separado y a partir de las medias y varianzas de cada una

de sus columnas. Como resultado se obtienen las correspondientes Y, .

e Se crea una matriz Y, a partir de la union de todas las Y, .

e A partir de Y, se obtiene un modelo tunico llamado ACP Multigrupo o ACPMg que
integra las diferentes condiciones de operacion del proceso en una misma region.

(Cudl es la ventaja de esta nueva representacion? Para responder a ello, se toma de nuevo la
matriz de datos Y utilizada para crear las figuras 6.1a a 6.2. Se obtiene el correspondiente
modelo ACPMg y se construye el grafico de scores (figura 6.3a). A continuacion se toma la
matriz Yy, (datos anormales en las figuras 6.1 a 6.2) y con ayuda del modelo ACPMg se
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obtiene la proyeccion en el grafico de los scores (figura 6.3b) y en los graficos del SPE y T*
(figura 6.4).

-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
tl tl

Figura 6.3a. Scores del ACPMg para Y. Figura 6.3b. Scores del ACPMg para Yo,.

A través del grafico de scores (figura 6.3a) se puede ver que muchos de los puntos
correspondientes a los intervalos de operaciones anormales se ven claramente desviados de la
operacioén normal cosa que no sucede en el grafico de scores obtenido con el ACPGT (figura
6.1a). Aun mas, si se exploran los graficos SPE y T* correspondientes al ACPMg las
desviaciones quedan identificadas de forma muy clara (ver figura 6.4).
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Figura 6.4. Deteccion con el SPE y T* del ACPMg.

En otro trabajo (Martin et al., 2002) se propone una estrategia ACPMg similar a la anterior
(Hwang y Han, 1999). La diferencia en esta nueva propuesta ACPMg (Martin et al., 2002) se
muestra a continuacion:

e Se toman los datos de operacion Y y se dividen por grupos o regiones de operacion
obteniéndose una matriz Y, por cada grupo, donde k=1,..., ¢ y ¢ es el nimero de
grupos.

e Para cada Y se calcula su correspondiente matriz covarianza Q.

e A partir de las Qi se calcula una matriz covarianza unica denotada como Qcy.
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e Se utiliza la matriz Q., dentro del procedimiento del ACP. Se obtiene el modelo
ACPMg.

6.1.1.3 Observacion general

La principal ventaja de las 2 estrategias basadas en modelos ACPMg (ver seccion 6.1.1.2)
radica en el hecho de disminuir significativamente el nimero de modelos a usar lo que puede
ser muy practico para los operadores en situaciones reales de procesos de fabricacion flexible.

Por otro lado, dado que las estrategias estan orientadas al caso de procesos multioperacionales
en muchos casos se estaran aplicando durante la transicion de operaciones. En estos casos, el
sistema conducird a detecciones de fallos cuando en realidad solo se esta produciendo la
transicion de una operacion a otra (ver ejemplo de la seccion 6.1.3). Por lo tanto, deberia
asegurarse que tanto el sistema de monitorizacion como el operador puedan discriminar entre
una transicion y un fallo. Adicionalmente, en las 2 estrategias descritas, se asume que los
datos que se recogen del proceso ya se han procesado previamente de manera que los datos de
transiciones ya han sido eliminados y, por tanto, se pueden utilizar directamente para
construir el modelo. No obstante, en muchas situaciones reales no siempre se dispondrad ni
sera facil hacer este tipo de tratamientos previos sobre los que la literatura no indica nada.
Asi, seria muy ventajoso que durante el disefio de sistemas de monitorizacion basados en
modelos ACPMg, se pueda disponer de herramientas que asistan en el tratamiento de datos
asociados a transiciones del proceso. También, se debe resaltar que en las propuestas de
estrategias de supervision tanto para procesos multioperacionales como procesos de
fabricacion de un solo producto (o una sola regioén de operacidon de trabajo) se suele asumir
que al disefiar el sistema de supervision los datos vienen libres de outliers (Hwang y Han,
1999; Martin et al., 2002). No obstante, seria muy util que durante el proceso de disefio se
contara con herramientas necesarias que aseguren la eliminacidén de datos atipicos en caso de
no haberse podido eliminar previamente ya que los mismos pueden afectar negativamente el
modelo resultante.

En las estrategias que se discuten en las secciones que siguen se toma ventaja de los
resultados de capitulos precedentes para proponer estrategias efectivas de supervision de
procesos multioperacionales que den salidas alternativas a los inconvenientes mencionados
anteriormente.

6.1.2 Propuesta de estrategias de supervision para procesos multi-
operacionales continuos

En esta seccidn se presenta un conjunto de desarrollos para asistir en la supervision de
procesos multioperacionales. Las estrategias que se proponen toman ventaja tanto de las
estrategias TEM-CLD (discutidas en el capitulo 5) como del uso de los modelos ACPMg.
Adicionalmente, el disefio del sistema de monitorizacion resultante se propone de forma
sistematica lo que proporciona una guia facil para posibles implementaciones reales. Este es
un aspecto frecuentemente infravalorado en la literatura de andlisis y monitorizacion de
procesos.

6.1.2.1 Estrategia de disefio Mc

Se comienza por proponer una primera estrategia de disefio de sistemas de monitorizacion de
procesos multioperacionales, etiquetada como Mc. En esta primera estrategia se asume que
los datos historicos han sido previamente revisados y separados de forma que se pueden
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recuperar los conjuntos que involucran solo operaciones normales del pasado sin problema.
Esta es la suposicion sobre la que basan todos los trabajos existentes en la literatura sobre
estrategias TEM-CLD. La estrategia se describe a continuacion:
Mcl Se reciben los datos de proceso y se asignan a una matriz Y. Estos se estandarizan
segun la media y la desviacion estandar de cada variable en Y como sigue:

_(Y-Y)
= (6.1)

Donde Y es la matriz de datos estandarizada, Y es el vector de las medias de cada
variable en Y y De es la matriz de desviaciones estdndar de Y.

Mc2 Se aplica ACP sobre Y°. Asi, se obtienen las matrices t (scores) y P (loadings) y
los vectores de valores para SPE y T

Mc3  Se aplica el analisis clustering sobre t. Se obtiene la matriz U de pertenencias con
sus uik (pertenencias de cada punto dentro de la nube de puntos formada por los
scores t), las coordenadas de los centros de clusters v (vy,..., v¢) y el vector ds con
las distancias de cada muestra en Y° a cada vy.

Mc4  Se analizan outliers mediante SPE, T* y ds (ver la seccién 5.5.3).

Mc5  Se eliminan los outliers de los datos lo que resulta en la matriz de datos originales
modificada como Y°. Con esta matriz se recalculan los modelos iniciales del ACP
y del clustering obteniéndose Y, De°, t°, P°, U°, n°, ds°, v°, etc. Esta informacion
se guarda para la monitorizacién en linea.

Mc6 Sedivide Yoen [Y/,Y,,...,Y ] usando para ello la informacion en U°.

Ye

Mc7 Se estandarizan (Y/,Y,,...,Y.) separadamente. Esto conduce a los conjuntos
(Y, Y, L YL Y, Y., Y y [De, DeY,....,De” ].
Mc8  Se crea la matriz conjunta:
Yo =[ Y, YL Y] (6.2)

Mc9 Se aplica ACP sobre Y, . Asi, se obtiene el modelo ACPMg para Y. con sus

correspondientes te,, Pen, SPE, v T an.
Mcl0 Se fijan los limites para monitorizar en linea con p°, SPE., y T, an.

La estrategia anterior se muestra de forma esquematica en la figura 6.5. En esencia, la
estrategia es igual a las estrategias existentes en la literatura para modelos ACPMg con la
diferencia de afiadir un paso de deteccion y tratamiento de outliers de manera de asegurar un
sistema no afectado por este tipo de datos anormales. En el paso Mc3 (bloque "Identificacion
de clusters") se cuenta con el nimero de productos U operaciones pasadas como valor de ¢
(nimero de clusters) para el algoritmo de clustering a utilizar. Si este valor no se conociese
con precision, se podria estimar segln se plantea en las secciones 5.3 y 5.5.4. En cuanto a la
técnica de clustering para identificar los puntos que pertenecen a cada grupo se tienen 2
opciones: La Fuzzy c-means con la variante de Gustaffson-Kessel o FCM-GK y la Fuzzy
Possibilistic c-means también con la variante Gustaffson-Kessel o FPCM-GK (Ver
conclusiones del capitulo 5). En pruebas hechas durante el desarrollo de este trabajo se vio
que la seleccion de una 1 otra no afecta significativamente en el resultado de las mismas. En
lo que sigue siempre se utilizara la técnica FCM-GK.
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Figura 6.5. Estrategia de disefio Mc, para procesos continuos
multioperacionales.

Mejoras del
Proceso

Los pasos Mc4 y Mc5 de la estrategia se agrupan en un solo bloque "Deteccién-Eliminacién
de Outliers". El tratamiento de outliers ya se vio que era muy importante en el capitulo
anterior. Al integrarlo dentro de la estrategia Mc y seglin procedimientos bastantes simples y
efectivos (ver seccion 5.5.3) se asegura la eficiencia de la estrategia propuesta en presencia de
datos anormales, aspecto este que en la literatura existente siempre se evade.

Tras el bloque "deteccion-eliminacion de outliers" (pasos Mc4 y Mc5) se coloca el bloque
"Mejoras del Proceso". Esto se hace para indicar que una vez aplicada la estrategia hasta este
punto, los resultados que se tienen pueden servir para analizar el agrupamiento de operaciones
pasadas, el nimero de instantes de operacion anormales que han ocurrido, la contribucion de
cada variable a las diferentes operaciones normales y anormales, etc., todo lo cual puede
servir para introducir distintas mejoras en el proceso como actualizacioén de las condiciones de
operaciéon para cada tipo de producto o asignar un mayor control a ciertas variables
influyentes en la operacion de algunos productos.

Los pasos Mc6 y Mc7 son prerrequisitos para el paso Mc8, es por eso que en la figura 6.5
aparecen agrupados bajo un solo bloque llamado "Creacion de la Matriz Conjunta". Luego, la

matriz conjunta Y/ se utiliza como entrada para obtener el modelo ACPMg. Para obtener

dicho modelo, se ha adoptado la estrategia descrita al inicio de la seccion 06.1.1.2 (Hwang y
Han, 1999) evitando asi el problema de la restriccion de datos que conlleva el método
propuesto en el trabajo de Martin et al., (2002). En el ultimo paso de la metodologia (paso
Mc10) se propone el calculo de los limites de control para las mediciones utilizadas con tal
fin. Los limites de SPE y T* se calculan a partir de la informacion del ACPMg obtenido y
segun se discute en la seccion 4.3.1. En el caso de los limites para los p°, estos se calculan
mediante la prueba ¢ de Student (Yoo et al., 2003). Con esto queda completada la metodologia
de disefio Mc.
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6.1.2.2 Estrategia de disefio Mt

En esta segunda propuesta los datos pueden no solo contener datos de operaciones normales
sino también datos de transiciones entre operaciones (cambio de productos), por lo que la
estrategia deberia ser capaz de poder extraer los datos de operacion normal y obtener el
sistema de monitorizacion a partir de estos. Asi se propone el siguiente procedimiento para la

estrategia Mt:

Mtl  Se reciben los datos de proceso y se asignan a una matriz Y. Se estandarizan los
datos obteniéndose Y°.

Mt2  Se aplica ACP sobre Y°. Asi, se obtiene la matriz de t (scores) y P (loadings) y los
vectores de valores para SPE y T° (ver seccién 4.1).

Mt3  Se aplica el andlisis clustering sobre t. Se obtiene la matriz U con todas las
pertenencias ik, las coordenadas de los centros de clusters v y el vector ds con las
distancias de cada muestra en Y° a cada vy.

Mt4  Se analizan outliers mediante SPE, T* y ds (ver la seccion 5.5.3).

Mt5  Se eliminan los outliers de los datos lo que resulta en las matrices Y°, t°y U°.

Mt6  Se analizan los datos de la matriz U° para identificar las transiciones (ver seccion
6.1.2.2.1). De esto resulta la matriz Y libre de datos de transiciones y de outliers.
A partir de esta matriz se recalculan los modelos iniciales de ACP y de clustering
obteniéndose Y, De, t°°, P*°, U, n®, ds*°, v*°,..., etc. Esta informacion se
guarda para la monitorizacion en linea.

Mt7  Sedivide Y” en [Y,”,Y,’,..., Y] usando para ello la informacion de los grupos
en U”.

Mt8 Se estandarizan [Y,”,Y,’,...,Y.°] por separado. Esto conduce a los conjuntos
LY, Y5 Y L, LY, Y9, Y Ty [ Del™, Del™, ..., De’™ ].

Mt9  Se crea la matriz conjunta seglin se expresa en la ecuacion 6.2, obteniendose Y./ .

Mt10 Se aplica ACP sobre Y_’. Asi, se obtiene el modelo global para Y.’ con sus
correspondientes tey, Pen, SPEc, y T an.

Mtl1 Se fijan los limites para monitorizar en linea con p®, SPE,, y T, cnz.
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Figura 6.6. Estrategia de disefio Mt, para procesos continuos multioperacionales.

6.1.2.2.1 Tratamiento delastransiciones

La diferencia entre Mc y Mt radica en un paso adicional (paso Mt6) que aparece en Mt y que
sirve para el tratamiento de las transiciones en los datos. A continuacion se describe el
procedimiento que se aplica en este paso:

Mtb6a

Mt6b

Mté6c

Mto6d

Se toma la matriz U° y de ella se extraen ¢ vectores de pertenencia p; . Cada uno
de estos vectores contiene el grado de pertenencia de cada observacion i en Y a
cada grupo o region de operacion k. Luego, de cada p, se toma cada una de las
M que indica a que grupo k pertenece la observacion i. Con las g, seleccionadas

se crean los vectores p;” que solo contienen las pertenencias de las i observaciones
que forman parte de cada grupo £.

Se toma cada vector p; y se filtra mediante la estrategia levashrink propuesta en
el capitulo 2 y usando como funcidon la wavelet Daubechies dbl. Tras esto se
tienen los vectores p!" .

Se toma cada vector p{" y se obtiene una aproximacion suavizada del mismo. La
aproximacion suavizada se calcula seglin la ecuacion 2.14 (ver seccion 2.1.1.2)
utilizando una wavelet Daubechies suavizada (db4 6 db8) y un valor para el nivel

de descomposicion L=3. De esto resultan los vectores p" .

off

Se calcula la media de cada vector p;" . Luego, basandose en la prueba estadistica

t de Student se calculan los intervalos de confianza de la media /Cy para cada
vector, a un nivel de confianza a, como sigue:
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ICE = /jl?ff +t1—0{/2,n—lo-l?ff (6.3)
ICIi = /v_lli)ff _tl—a/Z,n—lo-l?ff (6.4)

Donde ICie IC, representan los limites superior e inferior del intervalo de

confianza respectivamente, 7" es la media del vector p{", y 0" es la varianza

muestral de p" . El limite /C; se toma como valor umbral para determinar las

transiciones.

Mt6ée Se comparan los valores de cada observacion de cada p" con el correspondiente

IC; . Todos los valores que estén por debajo del intervalo se consideran como

transiciones. Luego, se eliminan las correspondientes observaciones de la matriz
Y°, lo que conduce a la nueva matriz Y®°.
Mtof

[Creacic’)n de Vectores]

1y
Filtrado Levashrink Suavizado de !-l-lngf
(pay (™)

[ Caleculo de los AL

Informacion
del proceso

de Transiciones

Deteccion-Eliminacion
YOO

Figura 6.7. Procedimiento para el tratamiento de las transiciones.

En la figura 6.7 se muestra un esquema del procedimiento utilizado para el tratamiento de las
transiciones. Para entender dicho procedimiento se propone un ejemplo sencillo que consiste
en una planta hipotética de la cual se miden continuamente 5 variables y que en un instante de
tiempo dado sufre un cambio en sus condiciones de operacion debido a un cambio de
producto. En la figura 6.8 se muestran datos medidos del proceso, incluyendo el punto donde
sucede el cambio de operacion.
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Figura 6.8. Variables del proceso de ejemplo.
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Los datos se procesan mediante la metodologia Mt. Al llegar al paso Mt6 se utiliza el
procedimiento para el tratamiento de las transiciones. Los vectores contenidos en U° (p;") se
muestran en el grafico de la esquina superior izquierda de la figura 6.9. Al redefinirlos segiin
el namero de observaciones que pertenece a cada cluster se tienen los p;' que se muestran en

el grafico de la esquina inferior derecha de la figura 6.9. Los valores que caen abruptamente
en ambos vectores corresponden al intervalo donde se produce la transicion de operaciones.

098

0941

|= o9t

088

0861

082

UB i | 1 ] J 1
0 100 200 300 400 500 600

Figura 6.9. Grafico de vectores de pertenencia p. y " .

Como se puede observar en el grafico de la esquina inferior derecha (figura 6.9), los vectores
de pertenencia no son suaves sino que sufren de una oscilacion aleatoria a lo largo de sus
valores. Con los pasos Mt6b y Mt6c se obtienen versiones suavizadas de estos vectores de
pertenencias. La ventaja de este suavizado queda mas clara tras la aplicacion de los pasos

Mt6d y Mt6e. Primero se aplica Mt6d y se obtienen los correspondientes IC; (ver figura 6.10,
donde el grafico inferior es una ampliacion del grafico superior). Para visualizar el efecto que
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tiene el suavizado se repite el paso Mt6d pero esta vez se utilizan los vectores p;" (y su
correspondiente media y varianza) en lugar de los vectores suavizados p" , obteniéndose con

ello los correspondientes IC, (ver figura 6.11, donde el grafico inferior es una ampliacion del
gréfico superior).
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Figura 6.10. Limite de control para tratamiento de Transiciones basado en p;

Tomando los resultados mostrados en la figura 6.10, y para el caso de las p', o p; (los
resultados para el caso de p.’, son similares), se puede ver que el vector p" siempre se
mantiene por encima de /C,, excepto en el final que es donde ocurre la transicion. Asi, si se

aplica Mt6e sobre p." se eliminaran solo las correspondientes observaciones asociadas a la

transicion.
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Figura 6.11. Limite de control para tratamiento de Transiciones basado en p;".
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Si se hace el mismo andlisis sobre la figura 6.11, se puede ver rdpidamente que al aplicar el
paso Mtbe se eliminarian muchisimos datos que corresponderian a la operacion normal. De
ahi que es mas ventajoso aplicar el procedimiento tal como se propone.

6.1.2.3 Monitorizacion

Tras aplicar cualquiera de las estrategias de disefio anteriores, se tiene un modelo ACP
multigrupo que aporta las mismas reglas de control basadas en SPE y T’ para todas las
regiones de operacion. Aparte, se calculan los limites para los ujx de cada cluster. En la
mayoria de los trabajos precedentes, solo se utilizan los uix y sus correspondientes limites para
monitorizar tal que por cada cluster generan un grafico de control (Choi et al., 2003). En este
capitulo se propone un grafico alternativo que consiste en graficar todos los valores de
pertenencia de cada grupo en un mismo grafico de barra diferenciado por colores. De esta
forma, el operador en cada instante puede ver la operacion dominante y durante la ocurrencia
de una transicion de operaciones puede llegar a visualizar facilmente el momento en que el
sistema ha alcanzado el nuevo estado deseado. Asimismo, el uso de este grafico con todas las
pertenencias reduce el nimero de graficos de pertenencia individuales que, dependiendo del
proceso considerado (si se fabrican muchos productos), podria ser muy alto. En paralelo, se
propone el uso de los graficos SPE y T° del ACP global de tal forma que con el gréfico
conjunto de las pertenencias se controla el estado actual o su cambio y con los graficos (SPE
y T°) se controla la aparicion de posibles fallos. El algoritmo para la monitorizacion seria
como sigue:
1. Se toman las nuevas mediciones del tiempo actual Y(¢), donde ¢ es el tiempo de
muestreo. Se estandarizan segun la ecuacion 6.1 y utilizando como medias y varianzas

alos Y°y De° si se trabaja con Mc 0 a los Yy De* si se trabaja con Mt. Se obtiene
Y (o).

2. Se calculan los scores del tiempo actual como sigue:
t()=P"(t)- Y(r) (6.5)

3. Con la ayuda de los t(¢) y los v° (0 los v*°) se calculan las pertenencias del punto
actual a cada cluster de operacion (uix) como sigue (ver también en seccion 5.2) :

d2=(t,=v,) A (t,-v,), 1<k<c, 1<i<n, (6.6)
1

S (d2 /2 o

=1

Hy = ©.7

4. Se evalua la regla de control para las ik y se determina a que operacion corresponde el
punto actual.
5. Se estandariza nuevamente a Y(7), pero esta vez se utiliza como medias y desviaciones

estandar a los Y.y De (o Y.y De) que se correspondan con la operacioén a la que
pertenece el punto actual. Asi se obtiene Y, (7).

6. Con la ayuda de los t., P, obtenidos durante la etapa de disefio se calculan los
correspondientes SPE.(f) y T.(¢)del instante ¢ actual. Luego, se evalia si estos
SPE.(f) y T.(¢)superan los correspondientes limites. En caso de que superen los

limites se analiza el grafico de las pertenencias para ver si corresponde a una
transicion. Sino corresponde a una transicion, la observacion corresponde a un fallo.
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6.1.3 Caso de estudio: Monitorizacion de un reactor de polimerizacién
industrial

Este caso ya fue utilizado en un capitulo previo (ver secciéon 4.3.2.2) y consiste en la
simulacion de un reactor co ntinuo industrial para la fabricacion de Acetato de Polivinilo.
Este ejemplo es particularmente atractivo ya que las dindmicas del modelo son muy
complicadas y al hacer el cambio de operaciones el sistema tarda tiempo en alcanzar su nuevo
estado estacionario. A continuacidn se propone el siguiente escenario de operacion:

Se fabrica un producto P, a diferentes grados de calidad y para satisfacer distintas demandas
de clientes. Los diferentes grados de producto se consiguen con solo ajustar la temperatura del
reactor como se indica en la tabla 6.1. Se crean varios sub-escenarios, identificados como
EOM1, y se describen a continuacion:

Tabla 6.1. Diferentes Grados del producto A.

Producto Temperatura
Pa 330 °C
Pb 310 °C
Pc 350 °C

e EOMI: Se trabaja durante 5708 minutos. Cada minuto se recoge la medicion de las
variables del proceso (ver variables en seccion 4.3.2.2). A lo largo de este tiempo el
reactor se somete a cambios en la operacion para completar la produccion de los
distintos productos. No se producen fallos durante la operacion.

e EOM2: Se trabaja durante 600 minutos. A lo largo de este tiempo el reactor se somete
a un solo cambio de operacion para pasar de la produccion de Pa a la de Pb y, luego,
para volver a la de Pa. No se producen fallos durante la operacion.

e EOM3: Se opera el reactor durante unos 650 minutos. A lo largo de este tiempo solo
se produce Pa. Luego, se produce una pequeiia descalibracion en la valvula de entrada
de alimentacion de mondmero al reactor.

e EOM4: Es similar al anterior. En este caso se produce una perturbacién en el minuto
600 que consiste en una leve oscilacion senoidal del caudal de iniciador en la
alimentacion y que crece escalonadamente. Tras un intervalo de 250-300 minutos se
produce una leve rotura en la valvula de alimentacion que provoca una pérdida
continua y creciente de material por la valvula.

El primer escenario EOM1 se utiliza para disefiar el sistema de monitorizacion para el reactor
de monitorizacion y los restantes (EOM2, EOM3 y EOM4) se utilizan para evaluar el sistema
ya disenado bajo diferentes situaciones de operacion. A continuacion se describe el resultado
para cada uno.

Andlisis inicial de los datos y disefio del sistema de monitorizaciéon con EOM1

Los datos de EOM1 representan la operacion histdrica del proceso. Dado que por experiencia
de las operaciones pasadas se ha visto que las transiciones pueden cubrir intervalos de
duracion significativos (entre 25 — 60 minutos) se decide aplicar la estrategia Mt.
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Figura 6.12. SPE del ACP sobre los datos originales. Disefio M.

SPE
|

En los gréaficos de las figuras 6.12, 6.13 y 6.14 se muestran los SPE, T° y scores que se
obtienen tras el paso 2 de Mt. En el grafico de 7° se observan intervalos que tienden a estar
mas cerca de los limites de control e incluso sobrepasan muchas veces estos limites (ver por
ejemplo alrededor del minuto 1000 y del minuto 3000 en la figura 6.13). Estos intervalos
corresponden a las condiciones de operacion de los productos Pb y Pc. Asi, si se utilizara este
grafico para monitorizar, con algunos productos se producirian muchas falsas.

o ) 1000 2000 S000 ~ aooo S000 G000
Tiempo de muestreo (min)

Figura 6.13. T* del ACP sobre los datos originales. Disefio Mt.

Tras aplicar la estrategia hasta el paso Mt6, las transiciones quedan eliminadas. El efecto de
esto es muy notable en cuanto a que los clusters en el grafico de los scores quedan mejor
definidos (figura 6.15) que antes del tratamiento de los outliers y transiciones (figura 6.14).

= \ i | \ i " i i | i i i i
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Figura 6.14. Scores d1e los datos hasta el Figura 6.15. Scores d1€ los datos hasta el
paso Mt3. paso Mt6.
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Tras aplicar Mt hasta el paso final (Mt11) se obtiene el modelo ACPMg. En las figuras 6.16 y
6.17 se muestran los SPE y T* correspondientes. Dado que se han eliminado los datos de las
transiciones, el nimero de muestras es ahora menor si se compara con los SPE y T* de las
figuras 6.12 y 6.13. También, se observa que las sefiales resultantes son homogéneas a lo
largo de todo el tiempo considerado. Esto conduce a que en el momento de una desviacion
bajo cualquier operacion el sistema respondera de manera similar.
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Figura 6.16. SPE del ACPMg. Estrategia Mt.
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Figura 6.17. T*> del ACPMg. Estrategia Mt.

Finalmente, se muestra el grafico de scores correspondiente al modelo ACPMg obtenido (ver
la figura 6.18). En este se muestra cuan homogéneo es el modelo resultante respecto de los
modelos de las figuras 6.14 y 6.15. Las regiones de operacion de todos los productos (Pa, Pb
y Pc) quedan concentradas dentro de unos mismos limites de confianza del 95 y 99 %.

t

Figura 6.18. Scores del ACPMg obtenido.
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Analisis de escenario de operacion EOM2

Los datos de EOM?2 representan una operacion posterior al disefio. Durante la simulacion de
los mismos se aplica paralelamente la estrategia de monitorizacion que se describe en la
seccion 6.1.2.3 y utilizando el modelo ACPMg obtenido en la seccion anterior (ver Analisis
inicial de los datos y disefio del sistema de monitorizacion con EOM1). El resultado de la
monitorizacion se muestra en las figuras 6.19 a 6.22.

a0

an

Tiemnpo de rmaestreo (roind

Figura 6.19. Monitorizacién de un cambio de operacion con SPE'y T°.

Si se monitoriza solo con los graficos aportados por el ACPMg (esto es con SPE y T°) tal y
como se propone en los trabajos de Hwang y Han (1999) y Morris et al, (Martin et al., 2002),
se obtendra el resultado de la figura 6.19. Los graficos para ambos estadisticos muestran 2
desviaciones muy pronunciadas en 2 intervalos separados: un primer pico entre 100 y 200 y
otro pico entre 350 y 400. Los picos corresponden al cambio de operacion desde la
produccion de Pa a Pb (pico 1) y al cambio desde la produccién de Pb a Pa. Aun cuando el
operador ya este informado siempre puede haber el riesgo de que reaccione equivocadamente
ante la sefal que observa en los graficos, lo que le llevaria a tomar "acciones correctivas" que
podrian conducir a una verdadera situacion anormal.

Tiempo de muestreo (rmin)

Figura 6.20. Gréficos de pertenencia — caso EOM2

Si por el contrario, solo se utilizan los graficos de pertenencia a cada cluster (ver figura 6.20)
tal y como se propone en diversos trabajos anteriores (Nas y Mevik, 1999; Teppola y
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Minkkinen, 1999; Rosen, 2001), se veria con claridad los cambios de operacion. En efecto,
fijandose en la figura 6.20 se observa claramente que el valor de y; (la pertenencia asociada al
producto Pa) se mantiene en 1 mientras se esta produciendo Pa, mientras que las pertenencias
de Pb 'y Pc (u» y u3) respectivamente) permanecen practicamente en cero. Luego, cuando se
produce el cambio de operacién entre los minutos 150-200, se observa como u; cae
progresivamente hasta cero mientras que el valor de u, comienza a subir hasta estabilizarse en
1, lo que indica el transito y llegada a las nuevas condiciones de operacion. Durante todo este
intervalo 3 permanece en cero lo que indica que el sistema en transito nunca se ha desviado

hacia la region de operacion correspondiente al producto Pc.
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Figura 6.21a. u conjuntas entre 145-205 Figura 6.21b. u conjuntas entre 360-420
min. min.

Alternativamente, en las figuras 6.21a y 6.21b se presenta el grafico conjunto de las
pertenencias. Cada barra, en cada instante de tiempo, muestra de forma superpuesta de
pertenencia de cada muestra a los diferentes grupos. Para una mejor visualizacion el grafico se
define sobre un intervalo de 60 minutos. Con ayuda del grafico se visualiza facilmente el
cambio que ocurre y cuando se llega a las condiciones del producto deseado. El resultado
obtenido mediante este grafico es similar a usar el grafico de la figura 6.20. No obstante y
como ya se dijo en una seccion precedente, si el nimero de productos es muy alto, el nimero
de graficos de pertenencia individuales se incrementaria proporcionalmente con el
consiguiente exceso de informacion para el operador.

Analisis de EOM3

Durante la simulacion del caso EOM3 se vuelve a aplicar la estrategia de monitorizacién que
se describe en la seccion 6.1.2.3, y utilizando el modelo ACPMg obtenido anteriormente. El
resultado de la monitorizacion se muestra en las figuras 6.22 a 6.24.
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1 i
] 1oao 200 300 400 500 G600 Foo
Tiempo de muestreo (min)

Figura 6.22. Monitorizacién de un fallo con SPE y T* - caso EOM3.

En este caso tanto el grafico del SPE como el del 7° son eficientes para detectar el cambio
ocurrido aproximadamente en el minuto 530 (ver figura 6.22).
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Figura 6.23. 1 conjuntas entre 145-205 min. Figura 6.24. u conjuntas entre 525-585 min.

En las figuras 6.23a y 6.23b se muestra el grafico de pertenencia conjunta en 2 intervalos
distintos. En un primer intervalo [=145, =205] el proceso opera sin problemas lo que se
traduce en un predominio de la operacion de Pa (Sector azul). Dentro del intervalo [t=525,
t=585] el proceso suftre el fallo descrito anteriormente. En este caso se observa un decremento
de los valores de u; pero la operacion de Pa sigue predominando (¢>0.6) minutos después que
el fallo se ha producido. Como se ve, no es facil discernir la ocurrencia de un fallo a través del
grafico conjunto pero, por otro lado, puede verse que el sistema permanece aiin mas cerca de
la produccién de Pa. Esta informacion puede servir al operador o a un sistema de diagnosis
para relacionar el fallo actual con Pa y reducir asi el nimero de causas de fallos a analizar.

Analisis de EOM4
Los datos de EOM4 representan la operacion del proceso para producir Pa y en la que se
presenta un fallo en la valvula de alimentacion al reactor. El fallo inicialmente se presenta
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como una perturbacion muy leve que luego crece. Durante la simulacion de este caso se aplica
la estrategia de monitorizacion que se describe en la seccion 6.1.2.3. El resultado de la
monitorizacidon se muestra en las figuras 6.25 a 6.27.
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Tietnpo de mmuestreo (roin)

Figura 6.25. Monitorizacion de un fallo con SPE y T* - caso EOM4.

Al igual que en el caso EOM3, el fallo se detecta a través de los graficos SPE y T°, mientras
que en el grafico de pertenencias conjuntas el sistema mantiene como producto base a Pa.
Gracias a esto los consiguientes esfuerzos del operador se dirigiran a tomar acciones dentro
del ambito de lo conocido sobre la operacion de Pa.

' 960 970 980 990 1000 1010 1020 1040 1050 1060 1070 1080 1090 1100
Tiempo de muestreo (min) Tiempo de muestreo (min)
Figura 6.26. 1 conjuntas entre 960-1020 Figura 6.27. u conjuntas entre 1040-1100
min. min.
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6.2 Supervision de procesos afectados por decaimiento de la
operacion

Se sabe que la eficiencia de unidades y equipos de muchos procesos decrece con el tiempo
debido a efectos tan distintos como ensuciamiento, desactivacion de catalizadores, formacion
de subproductos, etc. Esto ocasiona paradas frecuentes y periddicas para la limpieza o
mantenimiento de equipos, siendo el objetivo de estas paradas el de restablecer las
condiciones de operacion originales con sus consecuentes beneficios por mejora de la
productividad. En la literatura se pueden encontrar diversas propuestas en las que se intenta
modelar el ciclo de caida en la eficiencia mediante métodos de politicas Optimas (Epstein,
1979) o formulaciones basadas en métodos de Programacién No Lineal (NLP por sus siglas
en ingles y Programacion No Lineal Entero-Mixta (MINLP por sus siglas en ingles) para
asistir en la programacion de las paradas (Sanmarti et al., 1997; Jain y Grossman, 1998;
Sequeira et al., 2003). Por otro lado no se ha explotado la informacion de los datos historicos
del proceso para ayudar a la solucion de estos problemas, ni mucho menos se ha estudiado la
supervision asociada a estos procesos.

En esta seccion se presenta una estrategia que explota la informacion de los datos histdricos
para ayudar a la supervision de procesos afectados por decaimiento de la operacion. La
estrategia propuesta es una adaptacion de los desarrollos que se presentan a lo largo de la
seccion 6.1, para los casos especificos a tratar en esta seccion.

6.2.1 Caso propuesto: Operacion de un reactor afectada por
ensuciamiento

En esta seccion, se utiliza como caso de estudio un proceso basado en el reactor CSTR que se
describe en la seccion C.3 del anexo C. Con este modelo se propone y se simula el siguiente
escenario de operacion:

El equipo, luego de haber sido limpiado, se pone en operacion. Tras poco tiempo de trabajo se
comienza a ensuciar el sistema de intercambio de calor dentro del reactor pero no es sino poco
mas tarde cuando dicho ensuciamiento se ve reflejado en el aumento continuo de la cantidad
requerida de flujo del refrigerante gc para intentar mantener la temperatura del reactor 7 en
su valor de consigna. Ain cuando poco a poco el valor de T se estabiliza (por el trabajo
continuo aunque lento del sistema de control el sistema tiende a estabilizarse) por siempre
ocurre que se llega a un valor limite en el flujo de enfriamiento que entra a la camisa del
reactor (limite en el costo de energia). Es por ello que se vuelve a detener el reactor para
limpiarlo.

Se asume que durante la operacion del reactor se dispone de mediciones de las siguientes
variables: nivel de liquido en el reactor L (que se obtiene a partir de V), la concentracion de
reactivo en el reactor Ca, la concentracion del producto a la salida Cb, la temperatura del
reactor 7, los flujos de entrada y salida del proceso, g y ¢ respectivamente, y el flujo del
refrigerante gc. Se pretende establecer un patrén de desarrollo del proceso, a través de la
caracterizacion del ensuciamiento, y con ello obtener informacion util para soportar la
monitorizacion y el mantenimiento del proceso.

6.2.2 Estrategia de anélisis del reactor con ensuciamiento

Para analizar el tipo de problemas que plantea el caso de estudio actual (decaimiento en la
operacion), se pretende utilizar las mismas estrategias desarrolladas en secciones anteriores
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(ver seccion 6.1.2) y que combinan Técnicas TEM, en este caso el ACP, con clustering tipo
CLD. No obstante, el tipo de problemas que plantea el caso de estudio actual involucra una
cierta particularidad en la forma en que se ordenan los datos historicos a lo largo del tiempo
que exige una adaptacion de las estrategias a utilizar. A continuacion, se describen las
adaptaciones y la forma final en que se aplica la estrategia.

6.2.2.1 Acondicionamiento de los datos

La operacion del proceso en estudio (reactor de polimerizacion) es tal que continuamente se
realizan paradas de mantenimiento y luego se reinicia la operacion. Por lo tanto, aun cuando
el reactor es de operacion continua, se puede decir que tras cada parada se tiene un "nuevo
lote de produccion" al cual denotaremos como Pr. Luego, los datos formaran un arreglo o
matriz tridimensional, Mtr, tal como se muestra en la figura 6.28 y en el que cada capa
horizontal representa una produccion Pr.

Prs

T

Mir

o o et

S A LT

Pr /

Figura 6.28. Vista temporal de los datos historicos.

En la matriz tridimensional Mtr, por cada Pr se tienen n variables de proceso yj, cada una de
las cuales se ha muestreado m veces a intervalos de tiempo sucesivos y de longitudz. Esta es
la misma representacion que se utiliza en el analisis y supervision de procesos discontinuos
(Nomikos y MacGregor, 1994; Nomikos y MacGregor, 1995) y que en este caso se adopta
para describir los datos del caso estudiado. Como en el caso de los procesos discontinuos,
para poder procesar esta matriz tridimensional Mtr se hace un desdoblamiento de la misma
como se muestra en la figura 6.28. Se toma cada Pr y se coloca una al lado de otra tal que los
tiempos de muestreo 4 de cada Pr representan las filas de la matriz desdoblada Md y las
variables y; de cada Pr forman las columnas de Md. Debido a que la cantidad de datos a
procesar puede llegar a ser muy grande se propone lo siguiente:
e Se fija un valor 7 tal que
TS>T , Ts<K<m-T (6.8)

e De cada Pr se toman muestras a intervalos sucesivos 75 tal que se obtiene una matriz
Prs con n variables y ms muestras.

En la figura 6.28 se ilustra lo anterior por afadir lineas sobre las matrices que indican que solo

se recogen estas filas de datos para crear las correspondientes Prs. Luego, estas Prs son las
que forman la matriz desdoblada Mds.
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Lo anterior también es 1til para casos en que el nimero de muestras m varie en cada Pr. Tras
el procesamiento explicado, todas las Prs tendrdn la misma longitud ms. En los experimentos
utilizados, las diferencias encontradas eran pequeiias (no mayor de 6 unidades de tiempo entre
todas las Pr). Si las diferencias fuesen mas significativas se tendria que utilizar algin método
de sincronizacion utilizado en el tratamiento de procesos discontinuos (Kourti, 2003).

6.2.2.2 Analisis de los datos

Una vez los datos se han acondicionado segun se ha discutido en la seccidon 6.2.2.1, éstos se
procesan mediante la estrategia Mt desarrollada en la seccion 6.1.2.2. Al final de la estrategia
Mt, la matriz U* obtenida en el paso Mt6 (ver seccion 6.1.2.2) se utiliza para determinar la
longitud de las etapas que puedan aparecer durante la operacion del proceso. También, si
fuese requerido por el proceso en estudio, se puede obtener el correspondiente sistema de
monitorizacidn (ver seccion 6.1.2.3).

6.2.3 Aplicacion de la estrategia sobre el escenario propuesto

Se tienen datos de 5 operaciones normales basadas en las condiciones de operacion C3 (ver
anexo C). De acuerdo a la metodologia planteada, lo primero que se hace es acondicionar los
datos segun se explica en la seccion 6.2.2.1. El tiempo total de operacion de los experimentos
es de mas de 9 dias de duracion (més de 13000 min.). Asi, para reducir el volumen de datos
que se miden cada 30 segundos, se toman valores a intervalos de cada 10 minutos. Luego, se
obtienen los Prs y la matriz Mds. A continuacion se analiza la matriz resultante mediante la
estrategia Mt. Como no se tenia una informacion precisa acerca del nimero de clusters c en
que se distribuirian los datos, antes de aplicar el paso Mt3 se estim6 ¢ usando el método
Subtractive Clustering MSCI-2 (ver seccion 5.3.2). Luego, se aplicod Mt3 y se construy6 el
grafico de los scores correspondientes al modelo ACP obtenido hasta ese momento (ver
figura 6.29).

Figura 6.29. Scores de los datos hasta el paso Mt3.

El valor de ¢, estimado con la técnica MSCI-2. es igual a 2. De la figura 6.29 se puede ver que
los datos se han agrupado en 2 regiones:
- Unaregion R1 a la izquierda con su centro identificado con una X. Esta region
o grupo tiende a ser mas densa, en cantidad de puntos, hacia su extremo
izquierdo y a la vez menos densa a medida que se acerca al otro grupo.
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- Unaregion R2 a la derecha con su centro identificado con una O. En este caso
la region identificada tiende a ser menos densa a medida que se acerca al otro
grupo y mas densa hacia su extremo derecho. No obstante, se muestra
levemente mas homogénea, en densidad, que la region anterior.

Si se continuta la aplicacion de la estrategia Mt hasta el paso Mt6, se puede construir el grafico
de scores que se muestra en la figura 6.30.

H
Figura 6.30. Scores de los datos hasta el paso Mt6.

En este nuevo grafico se han eliminado muchos datos y solo quedan representadas 2 regiones
muy separadas entre si.

(Por qué se han detectado 2 clusters?,;Qué representan los datos eliminados? Aun cuando
parece un poco ambigua la estructura de datos obtenida hasta el paso Mt3 (2 grupos
identificados) y la subsiguiente eliminacion de datos, la misma obedece a lo siguiente:

Como se puede recordar de la descripcion hecha en la seccion 6.2.1, el reactor se lava, se pone
en funcionamiento y comienza a sufrir de un ensuciamiento continuo en el sistema de
transferencia de calor. Tomando la temperatura del reactor 7 durante una de las producciones
disponibles (Pr) se obtiene el grafico de la figura 6.31.

365

: : : . Estabilizacion :
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e __.__._Qpé.ra.cib_n_e$t.ahle.___.f.__...__._._5_._.___..__.;

i i i H i i
2000 4000 G000 S000 10000 12000 14000
tiempo (1min)

Figura 6.31. Curva de T durante una Produccién Pr.
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En el se observa que a lo largo de un intervalo de tiempo inicial (mas o menos hasta ¢ = 2000-
3000 min.) la 7 se mantiene estable alrededor del valor 363.5 °C. Luego, comienza a subir
leve y lentamente hasta aproximadamente después de los 9000 min., en que 7 logra
estabilizarse alrededor de un nuevo valor (aprox. 363.8 °C). Esto esta reflejando que solo a
partir de ¢+ = 2000-3000 min., el efecto de ensuciamiento comienza a hacerse notorio como
para afectar los valores de las variables del sistema. Antes de eso, el sistema se mantiene
estable en su operacion. También estd reflejando algo que se asumi6 durante el desarrollo del
modelo del reactor: que el sistema de control no es capaz de mantener la temperatura en su
valor inicial en el momento en que el efecto de ensuciamiento comienza a hacerse notorio y
que luego de un largo tiempo (muchos minutos) se logra estabilizar el sistema a expensas de
un gasto cada vez mayor de energia. Esto ultimo puede verse con mas claridad a través del
grafico del flujo de enfriamiento gc (ver figura 6.32). Como respuesta del sistema de control,
en el instante en que 7 comienza a variar el valor de g¢ se incrementa y, ain cuando poco a
poco se va consiguiendo estabilizar a 7, g¢ sigue aumentando hasta un valor limite de 15.6
It/min., en el que, como ya se sefialo en la secciéon 6.2.1, el costo de energia se hace
prohibitivo (ver nuevamente la figura 6.32).

15.9 T T T

Estabilizacion

TVl | SERURISE SYEE

Inestabilidad
i : Ensuciamiento i
2000 4000 6000 g000 10000 12000 14000
tiermmpo (o)

Figura 6.32. Curva de gc durante una Produccion Pr.

14.5

Las tres etapas identificadas se han etiquetado como "Operacion estable", "Inestabilidad" y
"Estabilizacion" tanto en la figura 6.31 como en la figura 6.32. Lo que identifican las técnicas
utilizadas como grupos principales corresponde a las etapas "Operacion estable" y
"Estabilizacion" con la particularidad de que en ambas el sistema es estable (etapa inicial) o
tiende cada vez mas a ello (etapa final). Los puntos que se eliminan corresponden a la etapa
de inestabilidad (la transicion) entre las etapas estable inicial (grupo de la izquierda en la
figura 6.30) y la etapa de estabilizacion final (grupo de la derecha). A través de los datos de
U se logra establecer de manera aproximada la longitud de dichas etapas en cada una de las
5 producciones conjuntamente analizadas. Los valores de estas etapas se muestran en la tabla
6.2.
Tabla 6.2. Tiempo identificado de las etapas del proceso.

Produccion | Etapa Inicial Etapa Etapa
Pr Estable Inestabilidad Estabilizacion

(min.) (min.) (min.)

1 3000 6800 4010

2 3010 6820 4010

3 3020 6800 4030

4 3010 6780 4020

5 3020 6800 4040
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El valor de los intervalos identificados es méas o menos semejante. Esto es indicativo de que la
identificacion es buena ya que todas las producciones Pr analizadas corresponden a un mismo
tipo de operacion normal. Ademads, si se observa con atencion el grafico de otras variables
como la concentracion de reactivo Ca (figura 6.33) se puede ver que las etapas identificadas
estan reflejadas en el comportamiento de muchas de dichas variables.

Ca (mol/lt)

H i L i i i
2000 4000 anoo a000 10000 12000 14000
tempo (rrn)

Figura 6.33. Curva de Ca durante una Produccion Pr.

El promedio de los valores de cada etapa (ver tabla 6.2) puede servir como informacion para
el mantenimiento del proceso. Por otro lado, durante la operacion el grafico 6.31b se puede
utilizar para monitorizar el proceso y ayudar a identificar el inicio del ensuciamiento y cuando
se esta en la etapa de estabilizacion. Asi, al identificar el inicio de cada etapa y por los valores
promedios de las mismas se puede establecer una sencilla proyeccion de cuando terminara el
proceso actual.

6.3 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado la aplicacion de una serie de desarrollos para la supervision
de distintas situaciones que se pueden presentar en la operacion de procesos quimicos.

En una primera parte se estudia y se propone una forma de analizar procesos
multioperacionales. A diferencia de las estrategias existentes en la literatura, se introduce el
tratamiento de las transiciones durante la etapa de disefio del sistema de monitorizacién, como
soporte al operador durante un cambio de operaciones y/o para ayudarle a reducir rapidamente
el numero de posibles causas de anormalidades tras la ocurrencia de un fallo.

En una segunda parte, las estrategias anteriores se extienden al analisis de procesos que se ven
afectado por ciclos de decaimiento en la operacion. La aplicacion sobre el caso de estudio
mostrado permite ver como se puede explotar la informacién de operaciones pasadas tanto
para profundizar en el conocimiento del proceso como para asistir en la supervision del
proceso y en la planificacion y mantenimiento del mismo.
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NOMENCLATURA

c Numero de grupos o clusters.

ds Vector de distancias de cada muestra en Y a cada centro de cluster v;.

De Matriz de desviaciones estandar de Y.

IC, Intervalos de confianza asociados a la media de un vector pgy.

IC;,IC; Valores limites superior (s) e inferior (i) de /C.

L Nivel de descomposicion.

m Numero de mediciones o muestras disponibles en una matriz Pr.

ms Numero de mediciones o muestras disponibles en una matriz Prs.

Md Matriz desdoblada obtenida a partir de la matriz M.

Mds Reduccion de la matriz Md a solo ms mediciones.

Mtr Arreglo tridimensional de datos tras realizar varias Pr.

n Numero de variables medidas.

P loadings obtenidos con un ACP.

Pr Ciclo o lote de produccion entre 2 paradas de mantenimiento.

Prs Reduccion de la matriz Pr a solo ms mediciones.

Qx Matriz covarianza de Y.

Qan Matriz covarianza unica calculada a partir de las Q.

SPE Estadistico que se obtiene del ACP y representa el error de prediccion al
cuadrado o SPE (Squared Predictive Error).

SPE., SPE asociado a la matriz Y.

t Scores obtenidos con un ACP.

T Estadistico de Hotelling que se obtiene del ACP.

T. an T’ asociado a la matriz Y.

U Matriz U de pertenencias.

Vi prototipos del cluster o centros de cluster

Yi Variable de proceso

Y Matriz de datos originales.

Y© Matriz de datos estandarizados.

Y’ Matriz de datos originales tras eliminar outliers.

Y Matriz de datos estandarizados tras eliminar outliers.

Y Matriz de datos originales tras eliminar outliers y datos de transiciones.

Y Matriz de datos estandarizados tras eliminar outliers y datos de transiciones.

Y)Y Matrices conjuntas formadas por la union de las matrices {Ylf °} ,{Ylf "e} .

Y., Y Matrices con datos de Y°, Y*° que corresponden al grupo k.

Y.*, Y™ Matrices de datos de Y, Y,” estandarizados.

Y Vector de las medias de cada variable en Y.

LETRAS GRIEGAS

Oir Varianza muestral de p; .
Uik Pertenencia individual de un objeto (una observacion) i a un grupo £.
o+ : o 00
n, Vector de observaciones de p; (0 p;°) que pertenecen a cada grupo k.
n Filtrado del vector p;" obtenido mediante la estrategia levashrink.
[Thal Suavizado del vector p!" obtenido mediante ecuacion 2.14 (capitulo 2).
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al Media del vector p;

T Intervalo de tiempo entre cada muestreo.

75 Intervalo de tiempo entre cada muestreo para obtener las matrices Prs.

SUPERINDICES

e Variables estandarizadas.

0 Variables obtenidas tras eliminar outliers de Y.

00 Variables obtenidas tras eliminar outliers y transiciones de Y.

SUBINDICES

i i-ésima observacion, objeto o muestreo.

k k-ésimo grupo o cluster.

t tiempo de muestreo.

ACRONIMOS

ACP Analisis de Componentes Principales.

ACPGT ACP Global Tradicional.

ACPMg ACP Multigrupo.

CLD Clustering basado en Logica Difusa.

FCM-GK Técnica Fuzzy C-Means modificada con la variante de Gustaffson-Kessel.

FPCM-GK  Técnica Fuzzy Possibilistic C-Means modificada con la variante Gustaffson-
Kessel.

MINLP Programacion No Lineal Entero-Mixta o Mixed Integer Nonlinear
Programming.

NLP Programacion No Lineal o Non-linear Programming.

TEM Técnicas Estadisticas Multivariables

EOMi Etiqueta para los escenarios del caso del reactor de polimerizacion.

Mc Etiqueta para la estrategia de disefio de sistemas de monitorizacién sin
tratamiento de transiciones.

Mt Etiqueta para la estrategia de disefio de sistemas de monitorizacion con
tratamiento de transiciones.

TEM-CLD  Estrategias de andlisis que combinan Técnicas TEM con Técnicas CLD.

158




CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

La motivacion del trabajo desarrollado en esta tesis ha sido el reto de la extraccion y el
aprovechamiento de la informacidon subyacente en los datos histéricos de proceso para su
utilizacion como soporte en la toma de decisiones de multiples tareas asociadas a la Industria
Quimica y de Procesos (IQP). Una revision atenta de la literatura sobre Ingenieria Quimica y
de Procesos revela el gran interés de académicos e industriales en el desarrollo de estrategias
de andlisis de datos que den respuesta a dicho reto. El interés ha sido tal que el nimero de
técnicas y estrategias propuestas en la literatura actual es muy amplio. Basta con adentrarse en
el aun reciente campo de Knowledge Discovery in Databases (KDD) para darse cuenta de
ello. Pese al esfuerzo hecho, tras la revision atenta de los desarrollos realizados se observa
que:

e (ran parte de las propuestas se han desviado hacia perfeccionamientos teoricos de las
técnicas utilizadas mas que a dar respuestas efectivas a los problemas que se pretende
resolver.

e Lo anterior ha conducido a que, para algunos problemas, existe un alto nimero de
propuestas. Esto as u vez ha provocado la necesidad de comparacion entre las
propuestas existentes para lograr definir cual puede dar mejor respuesta a lo que se
busca resolver o soportar.

Asi, a lo largo de esta tesis se ha hecho hincapié en estudios comparativos de las estrategias
existentes mas utilizadas para cada una de las situaciones abordadas, siendo los resultados de
dichos estudios una de las contribuciones primarias del presente trabajo de tesis.

Por otro lado, el abanico de problemas de toma de decision en la IQP es muy amplio
guardando todos ellos una estrecha relacion con el tratamiento de la informacion proveniente
de los datos historicos de proceso. Dentro de este amplio espectro de problemas, esta tesis
trata esencialmente de aquellos relacionados con el soporte de tareas operacionales en los
niveles de decision mas bajos en la tipica jerarquia de control de una IQP. Dentro de este
contexto, los esfuerzos se han orientado principalmente a asegurar la calidad de los datos de
mediciones de proceso a través de los métodos de rectificacion y a asistir en la supervision de
procesos.

Contribuciones en el area de Rectificacion de datos

Los métodos de rectificacion se han estudiado durante mas de 3 décadas y, no obstante, se
siguen explorando nuevos desarrollos. Ello es debido, por un lado, al hecho de que datos
incorrectos (contaminados por ruidos) pueden conducir a obtener conclusiones erroneas en las
tareas operacionales que los utilizan, mientras que el uso de datos verificados o rectificados
minimizard el riesgo de errores en su aplicacion. Por otro lado, el nimero de tareas
operacionales que utilizan estos datos es muy amplia (control regulador, monitorizacion,
diagnosis de fallos, control de calidad, optimizacion en tiempo real,...etc.).
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En un primer enfoque, se analizan las técnicas de filtracion univariable (capitulo 2). En esta
area, estudios de afios recientes han puesto de manifiesto la superioridad de las técnicas
wavelets para filtrado frente a otras técnicas mas clasicas. En el desarrollo de la tesis, se logra
llenar vacios en las propuestas con wavelets existentes como:

e Aportar evidencia experimental de cuales son aquellas funciones wavelets mas
apropiadas para la filtracion de diversos patrones de curvas y proponer guias concretas
de seleccion. En este sentido, se han comprobado las ventajas de las wavelets
daubechies db4, db8 y, especialmente, dbl para el filtrado de sefiales con presencia de
patrones estacionales diversos.

e Proponer un paso de estimacion del nivel asociado a la descomposicion de una senal
usando wavelets que ofrece una alternativa simple a la decision sobre el nivel a fijar
cuando se quiere analizar una o varias sefales de proceso disponibles. Lo anterior,
utilizado como paso previo de las estrategias de filtracion con wavelets (estrategia
levashrink) redunda en mayor autonomia de las aplicaciones sobre todo para casos en
linea y sin perder calidad en la precision de los estimados.

e Abrir una nueva via para conseguir una respuesta mas efectiva al problema de la
seleccion de la funcion wavelets a través de métodos de rectificacion combinada.
Dicho método no se muestra suficientemente valido en términos de precision de los
estimados, pero abre una via alternativa para solucionar el problema planteado.

En un segundo enfoque, se aborda la rectificacion asociada al problema de la Reconciliacion
de Datos para casos dinamicos y lineales (capitulo 3). A diferencia de la Reconciliacion de
Datos de sistemas en estado estacionario, los desarrollos de RD para casos dinamicos siguen
siendo comparativamente muy poco numerosos, ademas de que las estrategias propuestas son
de dificil aplicacion en situaciones reales. La aportacion de esta tesis es significativa. Se
propone una estrategia que integra el rectificado individual de las variables mediante wavelets
(estrategia levashrink desarrollada en el capitulo anterior) con la reconciliacién conjunta de
estos rectificados basados en una técnica de representaciones polinomiales. Los aportes mas
significativos de esta integracion son:

e La técnica propuesta explota de manera efectiva la redundancia temporal y funcional
de los datos a través del uso de las tendencias filtradas del proceso.

e (Qracias al uso de las tendencias, se logra una reduccion de la complejidad en la
estimacion de la varianzas de las variables del proceso, que ha sido un tema de
continuo debate en la literatura.

e Como resultado, el método propuesto mejora de forma sustancial la estimacion de los
métodos de reconciliacién dinamica basados en representaciones polinomiales, siendo
a la vez competitivo frente a otras alternativas de RD dindmicas.

Asimismo, la aplicabilidad de esta estrategia se asegura en situaciones donde se requiere
rectificacion en linea a través de un enfoque de horizonte movil. Finalmente, se propone una
primera extension del método para casos no lineales que generalizan los resultados de la
propuesta.

Contribuciones en el area de Supervision de Procesos

En el area de supervision de procesos los trabajos se han orientado a revisar las estrategias
existentes para la monitorizacion de situaciones especificas que se presentan en la industria
quimica y que en la literatura no se han estudiado suficientemente.
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Una de estas situaciones es la monitorizacién de procesos que pueden verse frecuentemente
afectados por anormalidades de aparicion lenta (capitulo 4). Aunque el nimero de estrategias
propuestas en la literatura no es muy alto, se propone un analisis comparativo de estas. Todas
las estrategias se basan en combinar una técnica de filtrado con un Anélisis de Componentes
Principales. La comparacion llevada a cabo incluye algunas variantes en las que se adopta el
filtrado con wavelets incluyendo las variantes que se proponen en el capitulo 2 de la tesis. Las
estrategias propuestas en esta tesis obtienen en muchos casos resultados superiores cuando se
comparan con los métodos actuales para la deteccion de este tipo de perturbaciones.
Adicionalmente, reducen drasticamente la aparicion de problemas paralelos como la
generacion de alarmas falsas.

También se ha estudiado la supervision de procesos multioperacionales. La cantidad de
estrategias de supervision propuestas para este tipo de procesos en la IQP es considerable, la
mayoria de las cuales se han decantado hacia el uso combinado de Técnicas Estadisticas
Multivariables, particularmente el ACP, con técnicas de Clustering basadas en Logica Difusa
(TEM-CLD).

e Una primera contribucion en esta area ha sido el estudio comparativo de las estrategias
existentes en cuanto a las diversas técnicas clustering que utilizan (capitulo 5). Es la
primera vez que se establece un andlisis comparativo riguroso sobre este tipo de
estrategias y para el caso de aplicaciones en la IQP.

e (Como consecuencia de la comparacion, se ha logrado establecer cual de ellas brinda
una mejor identificacion de clusters de formas diversas y métodos de interpretacion y
manejo eficiente de outliers cuando estos estan presentes en los datos disponibles.

e FEl estudio realizado anade extensiones a las técnicas existentes que conducen a un
mejor manejo de todos los aspectos mencionados anteriormente.

e Adicionalmente, se establecen alternativas para afrontar tanto situaciones en las que se
tiene conocimiento previo del numero de grupos en que se estructuran los datos como
aquellas situaciones en las que se carece de dicho conocimiento previo de los datos.

Finalmente, se proponen estrategias de apoyo al analisis y monitorizaciéon de procesos
continuos multioperacionales (capitulo 6) basadas en la combinacion de los resultados
anteriores sobre las estrategias TEM-CLD con ACP multigrupo. Las estrategias resultantes,
aplicadas sobre un caso practico muy ilustrativo, muestran como gracias al buen manejo de
los problemas estudiados en el capitulo 5 para el clustering se pueden considerar aspectos
como el manejo de las transiciones de operaciones, tema comunmente obviado en la literatura
existente, junto con una exitosa monitorizacion de anormalidades cuando estas ocurren.

Finalmente, se muestra una extension de los métodos anteriores para la supervision de
procesos afectados por ciclos de decaimiento en las operaciones. Se muestra a través de un
caso de estudio muy ilustrativo, el potencial de la estrategia propuesta para explotar la
informacion de los datos historicos y asistir no solo en la monitorizacién sino en el la
planificacion de las operaciones y el mantenimiento.
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Trabajo Futuro

A lo largo de la tesis se ha visto que los resultados obtenidos tras la evaluacion de las diversas
estrategias propuestas son bastante satisfactorios. No obstante, para ampliar el margen de
generalizacion de cada una, seria deseable hacer nuevas evaluaciones sobre escenarios
académicos e industriales. Esta propuesta es valida tanto para las estrategias de filtracion y
reconciliacion dindmica (capitulos 2 y 3) como para las estrategias de supervision que se
estudian a lo largo de los capitulos 4 a 6.

Con la estrategia de rectificacion combinada que se propuso en el capitulo 2, se ha abierto una
puerta para la solucion al planteamiento de la seleccion de la wavelets mas adecuada para
filtracion. En efecto, la combinacion de funciones wavelets Daubechies propuesto ha arrojado
resultados bastante prometedores. Pese a ello, seria deseable explorar nuevas alternativas de
combinaciéon con las que se mejoren los resultados obtenidos para un amplio margen de
sefales. Las alternativas a probarse podrian incluir la combinacion de los coeficientes
wavelets

En cuanto a los desarrollos de Reconciliacién Dinamica, seria deseable hacer evaluaciones
adicionales de la extension no lineal propuesta que incluyan comparaciones con otras
estrategias existentes en la literatura.

En la literatura reciente sobre supervision de procesos, se ha destacado el uso de Support
Vector Machine como técnica de clustering y clasificacion de datos y Andlisis de
Componentes Independientes como técnica estadistica multivariable. Podria ser interesante
integrar ambas técnicas dentro del marco de las estrategias de TEM-CLD que se han trabajado
en esta tesis y ver si aportan alguna mejora en el analisis y/o la monitorizacion de procesos.

Por ultimo, se ha visto que la informacién aportada por las estrategias desarrolladas en el
capitulo 6 puede ser muy util para asistir tareas posteriores como la diagnosis de fallos y la
planificacion de operaciones. Luego, seria interesante evaluar la integracion de las estrategias
propuestas con sistemas de diagnosis y planificadores de modo de establecer el uso optimo de
la informacion compartida.
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A. Andalisis Multiescala o Multiresolucion

El Analisis multiresolucion o multiescala describe procedimientos mediante los cuales la
informacion procedente de un sistema se intenta reorganizar en categorias llamadas niveles,
resoluciones o escalas, de manera tal que en cada uno de ellos el nivel de detalle de la
informacion es distinto. Para intentar ilustrar lo anterior, supdngase una imagen de un bosque
cuya informacion se reorganiza mediante un analisis multiresolucion. En el nivel mas alto de
la jerarquia resultante la informacidén que se recoge es esta: una gran franja de color verde
para el bosque y otra de color azul para el cielo. Bajando al siguiente nivel, se logra tener un
mayor detalle y nitidez en la imagen tal que se puede distinguir un arbol de otro. Si se baja
otro nivel, es posible diferenciar las ramas, ver los claros entre las ramas, etc. Asi, si se sigue
bajando en la jerarquia, se lograra un detalle cada vez de los diversos objetos en la imagen. De
este modo, un analisis multiresolucion proporciona una manera de agrupar cosas para revelar
aspectos de la estructura que dependen de la escala de actividad.

De un modo mas formal, los métodos multiescala se definen como procesos de aproximacion

basados en el uso de una secuencia de subespacios anidados, V = {V,}m >0, de resolucion

incrementada tal que se cumplen las siguientes propiedades (Mallat, 1989):

V,cV,, VY leZ (A.1)
ﬂleZVl = {0} (A.2)
UV, = L(R) (A.3)

Donde el indice / indica la resolucion o escala, L(R ) es un espacio apropiadamente definido
para describir funciones a mas de una escala de resoluciones Z indica el conjunto de los
nimeros enteros y R indica el conjunto de los niimeros reales. Luego, dada una sefial de
mediciones Y(t), se pueden obtener aproximaciones suavizadas de la misma, en los distintos
espacios V;, siempre que se disponga de funciones bases, definidas en cada espacio V,, para
hacer la proyeccion correspondiente. Adicionalmente, por cada V; existe un subespacio W,
que constituye el complemento ortogonal de V; en V4, tal que:

vV, =V,ew, (A4)

Donde @ denota la suma directa ortogonal. Por aplicacion recursiva de la ecuacion (A.4) a
sucesivos valores de /, se puede obtener la siguiente expresion multiescala:

L-1
V, =V, ®@W, (A.5)

i=lo
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Luego, se puede obtener la aproximacion de una funcién a una resolucion / = L a partir de una
aproximacion a una resoluciéon mas baja y una secuencia de detalles a distintos valores de / <
L.

El analisis multiescala es muy 1til para describir una sefal. La idea es simple: Dada una sefal
cuyo valor de resolucion es /=0, a una primera resolucion o escala /=1, se separa la
informacion de la misma en 2 partes: una principal AS=; que atrapa o retiene un mayor
porcentaje de informacion (deterministica de baja frecuencia de la sefial) y otra residual RS
que idealmente solo retiene informacion de alta frecuencia asociada al ruido en la sefal.
Posteriormente, al ir aumentando / (i=2,...L), se puede seguir separando mds informacion de
alta frecuencia de la sefial original que permanece en cada nueva AS-;. Con esta separacion de
informacion se puede facilitar la eliminacion ruido de la sefal y, ademds, se pueden ir
descubriendo distintos patrones, inicialmente ocultos a distintas escalas, en la sefal.
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B. Reconciliacién basada en los Filtros de Kalman, de los flujos de
masa.

El Filtro de Kalman (FK) es una técnica de filtracion basada en espacios de estados que ha
sido probada para reconciliacion (Benglilou et al, 2002; Narasimhan y Jordache, 2002). En
esta tesis se ha adoptado como la DDR de referencia para comparar con la propuesta WEPA
del capitulo 3. A continuacion se describe el FK para reconciliar los flujos de masa en el caso
de la seccion 3.4.1. El modelo dinamico para este caso queda descrito por la ecuacion (3.27).
Sin embargo, en la aplicacion del FK se requiere de un modelo dindmico en forma de
espacios de estados discretos con la forma general:

X(ke)=Alk)X(ke_)+B(ke)o(k )+ axk,.,) (B.1)
U(ke) =H(kp)-x(ke)+e(k:) (B.2)

donde X(k) es el vector de las variables de estado, O(k;) es el vector de entradas/salidas
manipuladas, o(k.) es el vector de perturbaciones aleatorias en el modelo, U(k.) es el vector de
mediciones y &(k.) es el vector de errores aleatorios en las mediciones. A(k.), B(k.), y H(k.) se
conocen como las matrices de transicion, de ganancia del control y de las observaciones
respectivamente. Son matrices del sistema de dimension apropiada.

La ecuacion B.1 describe la evolucion dindmica de las variables de estado y la ecuacion B.2
es el modelo de las mediciones el cual describe la relacion entre las variables X(k;) y U(k;). En
aplicaciones de FK (por ejemplo, control) los valores verdaderos de O(k.) se asumen a ser
conocidos. Sin embargo, en muchas situaciones solo se dispone de mediciones de O(kc)
contaminadas con ruido aun cuando se requieren los valores estimados de estas variables. En
estos casos, se consideran a estas variables como variables de estado lo que conduce a un

nuevo vector de variables de estado X'(k.)=[x,(k.),X,(k.),...,0,(k.),0,(k.),...]. En

consecuencia, B(k.), es despreciada y el modelo de las ecuaciones (B.1) y (B.2) pasa a ser:
X(kc) = A(kc)'x(kc_1) + w(kc_l) (B3)
u(ke) = H(ke)-x(ke) + (k) (B.4)

La formulacion anterior se utiliza en el caso de estudio considerado. También, se considera
que los coeficientes de las matrices A y H no cambian con el tiempo. Luego, las matrices X, A 'y
H quedan fijadas como sigue:

9o 10 0 100
X=|gq A=|0 1 O H=|0 1 0
V 1 -1 1 0 0 1 (B.5)
Asimismo, las matrices covarianza de &(k.) (R) y o(k.) (S) se asumen a ser:
005 0 0 0.1 0 0
R=| 0 0.001 0 |; S=| 0 0.01 O0|; (B.6)
0 0 0.01 0 0 10
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Tras la definicién del modelo en su forma de espacios de estados, se aplica la reconciliacion
con FK segun el siguiente algoritmo (Narasimhan et al, 2002):

Paso 1: Se fijan los estimados iniciales de las matrices covarianzas de los errores T y
de los estados del sistema X, como sigue:

T(ko/o) = T(kc—l/c—l) =S (B.7)

X(ky) = X(kc—l/c—l) =Yy(k,) (B.8)

Paso 2: Prediccion de los estados y su matriz de covarianza, usando los estimados
iniciales de Pyy.1 y Xk,

R(kyer) = Alk,) - Xk, _y ) (B.9)

T(ke)=Ak) T(k_y) A" (k)+R (B.10)

Paso 3: Se computa la matriz de ganancia del FK como sigue:
K (k)=T(k,)-H"-(H-T(k,,_)-H"+S) ®B.11)

Paso 4: Con las nuevas observaciones disponibles Y(k), se actualizan los estimados de
los estados como sigue:

R(k,,) =Kk, +K (k) (yk,)—H R(k,,_,)) (B.12)

Paso 5: Se actualiza la matriz covarianza de los estados como sigue:
T(k,)=(1-K(k.)-H) T(k,.) (B.13)

Paso 6: Se actualizan las predicciones de )?(kc/c_l), 'IA'(kC/C_l) y K(k;), mediante las
ecuaciones (B.9), (B.10) y (B.11).

Los pasos 4, 5 y 6 se repiten cada vez que se dispone de nuevas mediciones.

Narasimhan (Narasimhan y Jordache, 2002) mostrd que el procedimiento anterior es una
aproximacion a una RDD en la cual los estimados de los estados representan los valores de
los estados y variables reconciliadas. Asimismo, mostrd que si en la formulacién anterior del
modelo de espacios de estados discretos (ecuaciones B.3 y B.4) se considera el modelo libre
de perturbaciones (®(k;)=0 en cada instante de tiempo), la estrategia resultante se aproxima a
una RD en estado estacionario.

166




ANEXOS

C. Ejemplo del reactor continuo no isotérmico.

Los reactores quimicos son las unidades mas bésicas e importantes a las que se enfrenta un
ingeniero en la industria quimica. En la literatura es muy habitual encontrarse con modelos de
reactores que se utilizan como casos de estudio para la aplicacion y/o prueba de distintas
teorias y metodologias de soporte a diversas tareas operacionales. En particular, los reactores
de tipo tanque agitado y continuo, también conocido como CSTR (siglas inglesas de
Continuous Stirred Tank Reactor), se han utilizado con mucha frecuencia para comparativas
en trabajos de control de procesos (Luyben, 1990; Chen y Peng, 1999; Marlin, 2002;
Martinsen et al., 2004; Gao y Budman, 2005; Wright y Kravaris, 2005), monitorizacion y
diagnostico de fallos (Chen y McAvoy, 1998; Li y Wang, 1999; Juricek et al., 2001; Chen y
Liao, 2002), andlisis de tendencias (Sun et al., 2003; Dash et al., 2004), reconciliacion de
datos (Liebman ef al., 1992; Romagnoli y Sanchez, 2000), etc. Dado el atractivo de los CSTR
como escenarios de prueba para diversas estrategias, en esta tesis se utilizan modelos
académicos de reactores CSTR para probar distintas propuestas.

C.1 Modelo del reactor.

Para las pruebas del capitulo 3 se escoge un CS7TR utilizado en la literatura sobre métodos de
reconciliacion de datos en estado dinamico (Liebman et al., 1992; Romagnoli y Sanchez,
2000). El detalle del modelo asociado es como sigue:

El reactor opera en modo continuo. Dentro del mismo se produce una reaccidon exotérmica de
primer orden que consiste en la descomposicion de un reactante A para producir B. El proceso
puede describirse por un conjunto de ecuaciones diferenciales y algebraicas (C.1 — C.4) que
representan:

e El cambio en la cantidad de volumen V" dentro del reactor (C.1).
e El cambio en la concentracion Ca del reactante A (C.2).

e El cambio en la temperatura 7 del reactor (C.3).

e La constante de velocidad del reactor (C.4).

dv
2 g = C.1
di 99 —4 (C.1)
%=%Cao—(%+l(j€a (C2)
d—T=l(To-qo Tq)+ -, AH .Ca, K.Ca N U .4, (T-T.) (C3)
di v p.CpT. p.CpV
—F

K=K,.ex K C4

0 p(T-T,j (C4)

Cay y T) representan la concentracion y la temperatura del flujo de alimentacion al reactor, go
y g son los flujos de entrada y salida y K es la constante de velocidad del reactor que se
calcula de acuerdo a la expresion de Arrhenius (ecuacion C.4). El resto de parametros queda
definido en la tabla C1. Previo a las simulaciones con este modelo, la concentracion y la
temperatura se han de escalar utilizando una concentracion nominal de referencia Ca; y una
temperatura nominal de referencia 7, (Romagnoli y Sdnchez, 2000).
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Tabla C1. Parametros y constantes fisicas del reactor CSTR.

Pardmetro | Valor Unidades

q 10 cm’'s’ Flujo de salida

V 1000 Cm’ Volumen en el reactor
AH 27000 | cal-gmol Calor de Reaccion

P 0.001 Gem® Densidad

Cp 1.0 cal(gk) ! Capacidad calorifica

U 5.0x10™ |cal-(cm’sK) ' Coeficiente de Transf. de Calor
Ar 10.0 Cm’ Area de Transf. de Calor

Tc 340 K Temperatura del refrigerante

Ty K Temperatura de la alimentacion

T K Temperatura del tanque (reactor).
Ky 7.86x10" g Constante de Arrhenius

K s Constante de velocidad del reactor
EA 14090 K Energia de Activacion

oqg 1 Parametro de desactivacion del catalizador
Ca Gmol-cm™ Concentracion en la alimentacion
Cag Gmol-cm™ Concentracion en el Reactor

C.2 Modelo ampliado del reactor
El modelo anterior se selecciona como primer caso de estudio para la comparacion de las
estrategias que se presentan en el capitulo 4. No obstante, para acercarse a las condiciones de
los experimentos de los trabajos de la literatura donde aparecen algunas de las metodologias a
probar, se afiaden ciertas variaciones al modelo como:

Considerar el balance de energia en la camisa del reactor.

dT.
i =Yqco

X(TCO_TC)+

(U-4,)(T~T,)

PcCpc V.

Un controlador proporcional de nivel mediante el flujo de salida g.
Otro controlador para la temperatura del reactor 7 mediante el flujo de enfriamiento en
la chaqueta gc.

(C.5)

Al redefinir el modelo mediante la adicion de la ecuacion anterior mas los controladores, los
valores de todos los parametros se cambian a los valores de las diferentes constantes, de los
valores iniciales y del estado estacionario que aparecen reportados en el libro de Luyben para
el caso de un modelo CSTR (Luyben, 1990). En la figura C.1 se muestra el diagrama del

reactor.
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To

Cao
®|

Figura C.1. Esquema del reactor continuo (CSTR).

C.3 Modelo afectado por ensuciamiento.

En el capitulo 6 se propone analizar la posible variacion en las condiciones de operacion de
un proceso debidas a ensuciamiento. Como caso de estudio se toma de nuevo el CSTR de la
seccion anterior con la variante principal de la presencia de un efecto de ensuciamiento sobre
el sistema de intercambio de calor dentro del tanque. Se prueban varios valores de estado
estacionario tal que las dindmicas asociadas al efecto de ensuciamiento simulado sean lo
suficientemente ilustrativas para el andlisis a realizar. En la tabla C2 se resumen los diferentes
valores del estado estacionario que se han probado.

Tabla C2. Distintas condiciones de trabajo para el CSTR afectado por ensuciamiento.

Variable Condiciones de Operacion (COy)
CO, CO, COs CO4 COs
To (k) 323 323 323 323 323
(k) 340.6 353.1 363.5 369.3 374.4
Cay(mol/1t) 1.9 1.9 1.8 1.9 1.8
Ca (mol/ It) 1.53 1.21 0.85 0.6934 0.568
Te(k) 335 342 348 351 354
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ANEXOS

D. Tratamiento de Outliers con ACP

Esta estrategia aparece en varios trabajos de la literatura relacionada con supervision
(Fernandez Pierna et al., 2002; Chiang et al., 2003). Consiste en el siguiente algoritmo:
1. Se toma la matriz de datos del proceso Y y se obtiene el correspondiente ACP
segun se explica en la seccion 4.1.

2. Se calculan los SPE'y T y sus correspondientes limites SPEjim, y T° lim-

3. Se comparan los SPE y T* con los limites calculados. Todas las observaciones
que superen los limites calculados se consideran como outliers. Y se etiquetan
como 7.y, mientras que las observaciones que no son outliers se etiquetan
COMOoO 7nacCp.

4. Serecalcula el ACP pero solo utilizando los datos etiquetados como ncp.

5. Se repiten 2 y 3 tal que se ajustan los valores de 7oy Y nacp.

6. El procedimiento anterior se repite continuamente entre los pasos 2 y 5. Se
detendra si se cumple alguno de los siguientes criterios:
Nout = 0, tras una iteracion.
nout < 1/2, donde n representa el nimero de muestras.

En la propuesta de la estrategia anterior se parte de que en un conjunto de datos el nimero de
outliers puede ser muy alto (casi la mitad de los datos normales). En tales casos, si se aplica el
procedimiento anterior solo hasta el paso 3, Unicamente se detectaran los outliers mas
desviados. Por ello proponen la iteracion continua. No obstante, en muchos casos reales el
nimero de outliers es significativamente menor al 5 % del total de los datos (Pearson, 2002),
situaciones para las cuales algunos autores (Chiang et al., 2003) reconocen que el
procedimiento aplicado entre los pasos 1, 2 y 3, ya es suficiente. Luego, en el trabajo del
capitulo 4, la estrategia anterior se aplica solo hasta el paso 3. Adicionalmente, el calculo de
los limites se basa en la distribucion empirica de los correspondientes estadisticos (SPE'y )
tal y como se propone en la seccion 4.3.1.1.

170




BIBLIOGRAFIA

Abu-el-zeet, Z. H., P. D. Roberts y V. M. Becerra. Enhancing Model Predictive Control
Using Dynamic Data Reconciliation. AIChE Journal, 48(2), pp.324-333. (2002).

Addison, P. S. The Illlustrated Wavelet Transform Handbook: Applications in Science,
Engineering, Medicine and Finance. Institute of Physics Publishing, Bristol, UK.(2002).

Albuquerque, J. S. y L. T. Biegler. Data Reconciliation and Gross-Error Detection for
Dynamic Systems. AIChE Journal, 42(10), pp.2841. (1996).

Amand, T., G. Heyen y B. Kalitventzeff. Synergy between data reconciliation and principal
component analysis: Plant monitoring and fault detection. Computers & Chemical
Engineering, 25, pp.501-507. (2001).

Amiri, M. Fuzzy C-Means Clustering. Comp. Eng. Dept., Sharif University of Technology,
Tehran, Iran.(2003).
http://ce.sharif.edu/~m_amiri/download.html#Y FCMC.

Apte, C., B. Liu, E. P. D. Pednault y P. Smyth. Business Applications of Data Mining.
Communications of the ACM, 45(8), pp.49-53. (2002).

Armstrong, J. S. Combining Forecasts: The End of the Beginning or the Beginning of the
End. International Journal of Forecasting, 5, pp.585-588. (1989).

Babuska, R., P. J. van der Veen y U. Kaymak. Improved Covariance Estimation for
Gustafson-Kessel Clustering. /EEE International Conference on Fuzzy Systems, pp.1081-
1085. (2002).

Bagajewicz, M. J. Data Reconciliation and Instrumentation Upgrade. Overview and
Challenges, in Fourth International Conference on Foundations of Computer-Aided Process
Operations FOCAPQO'03 Coral Springs, Florida. (2003).

Bagajewicz, M. J. y Q. Jiang. Integral Comparison of steady state and integral dynamic data
reconciliation. Computers & Chemical Engineering, 24, pp.2367-2383. (2000).

Bagajewicz, M. J. y Q. Jiang. Integral Approach to Plant Linear Dynamic Reconciliation.
AIChE Journal, 43(10), pp.2546. (1997).

Bakhtazad, A., A. Palazoglu y J. A. Romagnoli. Process Data De-noising Using Wavelet
Transform. Intelligent Data Analysis,(267), pp.285. (1999).

Bakshi, B. R. Multiscale analysis and modeling using wavelets. Journal of Chemometrics,
13(3-4), pp.415-434. (1999).

Bakshi, B. R. Multiscale PCA with application to multivariate statistical process monitoring.
AIChE Journal, 44(7), pp.1596-1610. (1998).



Bakshi, B. R., P. Bansal y M. N. Nounou. Multiscale rectification of random errors without
fundamental process models. Computers & Chemical Engineering, 21, pp.S1167-S1172.
(1997).

Bakshi, B. R. y G. Stephanopoulos. Representation of Process Trends-IV. Induction of real-
time patterns from operating data for diagnosis and supervisory control. Computers &
Chemical Engineering, 18(4), pp.303-336. (1994a).

Bakshi, B. R. y G. Stephanopoulos. Representation of Process Trends-III. Multiscale
Extraction of Trends from Process Data. Computers & Chemical Engineering, 18(4), pp.267-
302. (1994b).

Balasko, B., Abonyi, J., y Feil, B. Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox For Use with
Matlab. Dept. Process Eng., University of Veszprem. Veszprem, Hungary.(2004).
www.fmt.vein.hu/softcomp

Barbosa, V. P., M. R. M. Wolfy R. Maciel Fo. Development of data reconciliation for

dynamic nonlinear system: application the polymerization reactor. Computers & Chemical
Engineering, 24, pp.501-506. (2000).

Barni, M., A. Mecocciy A. Mecocci. Comments on a Possibilistic Approach to Clustering.
IEEE Trans. Fuzzy Systems, 4(3), pp.393-396. (1996).

Bates, J. M. y C. W. J. Granger. The Combination of Forecasts. Operational Research
Quarterly, 20, pp.319-325. (1969).

Belanger, P. W. y W. L. Luyben. Inventory control in processes with recycle. Industrial &
Engineering Chemistry Research, 36(1), pp.706-716. (1997).

Benglilou, C., Bagajewicz, M. J., Espuia, A., and Puigjaner, L. A Comparative Study of
Linear Dynamic Data Reconciliation Techniques., in 9th Mediterranean Congress of
Chemical Engineering Barcelona, Espana. pp.P-8-31. (2002).

Benglilou, C., Tona, R. V., Espuia, A., and Puigjaner, L. On-Line Application of Dynamic
Data Reconciliation, in 4th Conference on Process Integration, Modelling and Optimisation
for Energy Saving and Pollution Reduction (Klemes, J. ed.). Milano, Italy. pp.403-406.
(2001).

Bezdek, J. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms. Plenum Publishing
Corporation, New York, N.Y.(1981).

Chatfield, C. Time Series Forecasting. Chapman & Hall., New York.(2002).

Chen, C.y S. T. Peng. Intelligent process control using neural fuzzy techniques. Journal of
Process Control, 9(6), pp.493-503. (1999).

Chen, G. y T. McAvoy. Predictive On-Line Monitoring of Continuous Processes. Journal of
Process Control, 8(5-6), pp.409-420. (1998).

Chen, J. H., D. S. Hill y J. L. Liu. Pocess monitoring usin distance-based adaptive reasonance
theory. Industrial & Engineering Chemistry Research, 41, pp.2465-2479. (2002).

172




Chen, J. H. y C. M. Liao. Dynamic process fault monitoring based on neural network and
PCA. Journal of Process Control, 12(2), pp.277-289. (2002).

Chen, J. H., C. M. Liao, F. R. J. Lin y M. J. Lu. Principle component analysis based control
charts with memory effect for process monitoring. Industrial & Engineering Chemistry
Research, 40(6), pp.1516-1527. (2001).

Chen, J. H. y J. L. Liu. Mixture principal component analysis models for process monitoring.
Industrial & Engineering Chemistry Research, 38(4), pp.1478-1488. (1999).

Cheung, J. y G. Stephanopoulos. Representation of process trends-part II. The Problem Of
Scale And Qualitative Scaling. Computers & Chemical Engineering, 14(4/5), pp.511-526.
(1992a).

Cheung, J. y G. Stephanopoulos. Representation of process trends-part I. A formal
representation framework. Computers & Chemical Engineering, 14(4/5), pp.495-510.
(1992b).

Chiang, L. H., R. J. Pell y M. B. Seasholtz. Exploring process data with the use of robust
outlier detection algorithms. Journal of Process Control, 13(5), pp.437-449. (2003).

Chintalapudi, K. K. y M. Kam. The credibilistic Fuzzy C-Means Algorithm. /EEE Int. Conf.
Syst. , Man, Cybernetics, 2, pp.2034-2039. (1998).

Chiu, S. L. Fuzzy Model Identification Based on Cluster Estimation. J. Intell. Fuzzy Systems,
2, pp.267-278. (1994).

Cho, S. B. y J. H. Kim. Combining multiple neural networks by fuzzy integral for robust
classification. EEE Trans. on Syst. Man and Cybernetics, 25(2), pp.380-384. (1995).

Choi, S. W, C. K. Yoo y I. B. Lee. Overall statistical monitoring of static and dynamic
patterns. Industrial & Engineering Chemistry Research, 42(1), pp.108-117. (2003).

Cios, K. J., W. Pedrycz y R. W. Swiniarski. Data mining methods for knowledge discovery.
Kluwer Academic., Boston, MA.(1998).

Craigmile, P. F. and B. D. Percival. Wavelet-Based Trend Detection and Estimation., In
Encyclopedia of Environmetrics (El-Shaarawi, A. H. y W. W. Piegorsch eds.). John Wiley &
Sons, Chichester, England. pp. 2334-2338. (2002).

Dash, S., M. R. Maurya, V. Venkatasubramanian y R. Rengaswamy. A novel interval-
halving framework for automated identification of process trends. AIChE Journal, 50(1),
pp-149-162. (2004).

Dash, S., R. Rengaswamy y V. Venkatasubramanian. Fuzzy-Logic based trend classification
for fault diagnosis. Computers & Chemical Engineering, 27(3), pp.347-362. (2003).

Davis, J. F., M. Piovoso, M. Piovoso y B. R. Bakshi. Process Data Analysis and
Interpretation. Advances in Chemical Engineering, (2000).

DeCicco, J. Simulation o fan Industrial Polyvinyl Acetate CSTR and Semi-Batch Reactor
utilizing MATLAB and SIMULINK: Version 1.0. Department of Chemical and

173




Environmental Engineering, [llinois Institute of Technology.(1998).
http://www.chee.iit.edu/~cinar.

Delurgio, S. A. Forecasting: Principles and Applications. Irwin/McGraw-Hill, New
York.(1998).

Demirli, K., S. X. Cheng y P. Muthukumaran. Subtractive Clustering based modeling of job
sequencing with parametric search. Fuzzy Sets and Systems., 137(2), pp.235-270. (2003).

Donoho, D. L. Wavelet Shrinkage and W.V.D. - A Ten-Minute Tour., in International
Conference on Wavelets and Applications Toulouse, France. (1992).

Donoho, D. L. y I. M. Johnstone. Adapting to Unknown Smoothness via Wavelet Shrinkage.
J. American Statistical Association, 90(432), pp.1200-1224. (1995).

Donoho, D. L. y I. M. Johnstone. Ideal spatial adaption via wavelet shrinkage. Biometrika,
81, pp.425-455. (1994).

Downs, J. y E. Vogel. A Plant-Wide Industrial-Process Control Problem. Computers &
Chemical Engineering, 17(3), pp.245-255. (1993).

Doymaz, F., A. Bakhtazad, J. A. Romagnoli y A. Palazoglu. Wavelet-based robust filtering
of process data. Computers & Chemical Engineering, 25(11-12), pp.1549-1559. (2001).

Duda, R. O., P. E. Hart y D. G. Stork. Pattern Classification., 2 edn. John Wiley & Sons, Inc.,
N.Y.(2001).

Edgar, T., D. Himmelblau y L. Lasdon. Optimization of Chemical Processes., 2 edn.
Chemical Engineering Series, McGraw-Hill International, Singapore.(2001).

Epstein, N. Optimum evaporator cycle with scale formation. Canadian Journal of Chemical
Engineering, 57, pp.659. (1979).

Fayyad, U. M., G. Piatetsky-Shapiro, P. Smyth y R. Uthurusamy. Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining. AAAI Press/MIT, Menlo Park, California.(1996).

Fernandez Pierna, J. A., F. Wahl, O. E. de Noord y D. L. Massart. Methods for outlier
detection in prediction. Computers & Chemical Engineering, 63(1), pp.27-39. (2002).

Ferrer, A. Aplicacion del Control Estadistico Multivariable. Automatica e
Instrumentacion,(326), pp.62-72. (2002).

Flehmig, F., R. Von Watzdorf y W. Marquardt. Identification of trends in process
measurements using the wavelet transform. Computers & Chemical Engineering, 22(Suppl.),
pp-S491-5496. (1998).

Gao, J. y H. M. Budman. Design of robust gain-scheduled PI controllers for nonlinear
processes. Journal of Process Control, 15(7), pp.807-817. (2005).

Gertler, J. Fault Detection and Diagnosis in Engineering Systems. Marcel Dekker, New
York.(1998).

174




Ghael, S., A. M. Sayeed y R. G. Baraniuk. Improved wavelet de-noising via filtering in
additive noise. /[EEE Transactions of Automated Control, AC-13, pp.646-655. (1997).

Goebel, M. y L. Gruenwald. A Survey of Data Mining and Knowledge Discovery Software
Tools. SIGKDD Explorations, 2(1), pp.20-33. (1999).

Grossman, I. Challenges in the new Millennium: Product Discovery and Design, Enterprise
and Supply Chain Optimization, Global Life Cycle Assessment, in Process System
Engineering - PSE 2003 (Chen, B. y Westerberg, A. W. eds.). Beijing, China. pp.28-47.
(2003).

Gustafson, D. E. and Kessel, W. C. Fuzzy Clustering with a Fuzzy Covariance Matrix., in
proc. IEEE CDC San Diego, CA, USA. pp.761-766. (1979).

Halkidi, M., Y. Batistakis y M. Vazirgiannis. On Clustering Validation Techniques. J. Intell.
Infor. Syst., 17(2/3), pp.107-145. (2001).

Han, J. y M. Kamber. Data mining: concepts and techniques. Morgan Kaufmann, San
Francisco, CA, USA.(2001).

Hand, D., H. Mannila y P. Smyth. Principles of Data Mining. The MIT Press, Cambridge,
Massachusetts.(2001).

Harmon, L. y S. Schlosser. CPI Plants Go Data Mining. Chemical Engineering, 106(4),
pp-96. (1999).

Hwang, D. H. y C. Han. Real-time monitoring for a process with multiple operating modes.
Control Engineering Practice., 7, pp.891-902. (1999).

Jackson, J. E. 4 User's Guide to Principal Components. John Wiley&Sons, New
York.(1991).

Jain, A. K., M. N. Murty y P. J. Flynn. Data Clustering: A Review. ACM Computing Surveys,
31(3), pp.264-323. (1999).

Jain, V. y I. Grossman. Cyclic scheduling of continuous parallel process units with decaying
performance. AIChE Journal, 44, pp.1623. (1998).

Jang, S. S., B. Josepth y H. Muhai. Comparison of two approaches to on-line parameter and
state estimation problem of non-linear systems. Industrial & Engineering Chemistry
Research, 25, pp.809. (1996).

Jiang, T. W., B. Z. Chen, X. R. He y P. Stuart. Application of steady-state detection method
based on wavelet transform. Computers & Chemical Engineering, 27(4), pp.569-578. (2003).

Johannesmeyer, M. C., A. Singhal y D. E. Seborg. Pattern matching in historical data. AIChE
Journal, 48(9), pp.2022-2038. (2002).

Juricek, B., D. E. Seborg y W. Larrimore. Predictive Monitoring for Abnormal Situation
Management. Journal of Process Control, 11(2), pp.111-128. (2001).

175




Kano, M., K. Nagao, S. Hasebe, 1. Hashimoto, H. Ohno, R. Strauss y B. R. Bakshi.
Comparison of multivariate statistical process monitoring methods with applications to the
Eastman challenge problem. Computers & Chemical Engineering, 26(2), pp.161-174. (2002).

Kivikunnas, S. Overview of Process Trend Analysis Methods and Applications, in
Proceedings of Workshop on Applications in Chemical and Biochemical Industry Aachen,
Germany. (1999).

Kohler, T. y Lorenz, D. A comparison of denoising methods for one dimensional time series.
Technical Report DFG SPP 1114, Preprint series of the DFG priority program 1114.(2004).
http://www.math.uni-bremen.de/zetem/DFG-Schwerpunkt/preprints/prep074.pdf

Kosanovich, K. A. y M. J. Piovoso. PCA of Wavelet Transformed Process Data for
Monitoring. Intelligent Data Analysis, 1(1-4), pp.85-99. (1997).

Kourti, T. Multivariate dynamic data modeling for analysis and statistical process control of
batch processes, start-ups and grade transitions. Journal of Chemometrics, 17(1), pp.93-109.
(2003).

Kramer, M. A. Autoassociative neural networks. Computers & Chemical Engineering, 16,
pp.313-328. (1994).

Kresta, J., J. F. MacGregor y T. Marlin. Multivariate Statistical Monitoring of Process
Operating Performance. Canadian Journal of Chemical Engineering, 69, pp.35-47. (1991).

Krishnapuran, R. y J. M. Keller. A Possibilistic Approach to Clustering. [EEE Trans. Fuzzy
Systems, 1(2), pp.98-110. (1993).

Krzanowski, W. J. Between-groups comparison of principal components. J. American
Statistical Association, 74(367), pp.703-707. (1979).

Ku, W., R. H. Storer y C. Georgakis. Disturbance detection and isolation by dynamic
principal components analysis. Chemometrics and Intelligence Laboratory System, 30,
pp-179. (1995).

Li, R. F. y X. Z. Wang. Qualitative/quantitative simulation of process temporal behavior
using clustered fuzzy digraphs. AIChE Journal, 47(4), pp.906-919. (2001).

Li, R. F. y X. Z. Wang. Combining Conceptual Clustering and Principal Component Analysis
for State Space Based Process Monitoring. Industrial & Engineering Chemistry Research, 38,
pp.4345-4358. (1999).

Li, T., L. Qi, S. Zhu y M. Ogihara. A Survey on Wavelet Applications in Data Mining.
SIGKDD Explorations, 4(2), pp.49-97. (2002).

Li, W. H., H. H. Yue, S. Valle-Cervantes y S. J. Qin. Recursive PCA for adaptive process
monitoring. Journal of Process Control, 10(5), pp.471-486. (2000).

Liebman, M. J., T. F. Edgar y L. S. Ladson. Efficient data reconciliation and estimation for

dynamic processes using nonlinear programming techniques. Computers & Chemical
Engineering, 16(10/11), pp.963. (1992).

176




Lu,N. Y., F. L. Wang y F. R. Gao. Combination method of principal component and wavelet
analysis for multivariate process monitoring and fault diagnosis. Industrial & Engineering
Chemistry Research, 42(18), pp.4198-4207. (2003).

Luyben, W. Process Modeling, Simulation and Control for Chemical Engineers. McGraw-
Hill, Inc.,(1990).

MacGregor, J. F. Data-Based Latent Variable Methods for Process Analysis, Monitoring and
Control., in European Symposium on Computer Aided Process Engineering - 14 (Barbosa
Povoa, A. y Matos, H. eds.). Elsevier, Lisbon, Portugal. (2004).

Makridakis, S., S. Wheelwrigth y R. Hyndman. Forecasting: Methods and Applications, 3
edn. Wiley, New York.(1998).

Mallat, S. A theory for multiresolution signal decomposition: the wavelet representation.
IEEFE Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 11, pp.674-693. (1989).

Marlin, T. Process Control, Designing Processes and Control Systems for Dynamic
Performance., 2 edn. McGraw Hill, New York.(2002).

Martin, E. B., A. J. Morris y S. Lane. Monitoring process manufacturing performance. I[EEE
Control Systems Magazine,(October), pp.26-39. (2002).

Martinsen, F., L. T. Biegler y B. A. Foss. A new optimization algorithm with application to
nonlinear MPC. Journal of Process Control, 14(8), pp.853-865. (2004).

Mingfang, K., C. Bingzhen y L. Bo. An integral approach to dynamic data rectification.
Computers & Chemical Engineering, 20, pp.-749. (2000).

Misiti, M., Y. Misiti, G. Oppenheim y J. M. Poggi. Wavelet Toolbox. User's Guide., 3 edn.
Natick, MA (USA).(2004).

Musulin, E., M. J. Bagajewicz, J. M. Nougues y L. Puigjaner. Instrumentation Design and
Upgrade for Principal Components Analysis Monitoring. Industrial & Engineering Chemistry
Research, 43, pp.2150-2159. (2004).

Musulin, E., Tona, R. V., Ruiz, D., Espuia, A., and Puigjaner, L. Improving Principal
Components Analysis Approaches for Monitoring Systems, in 52 Canadian Chemical
Enginneering Conference Vancouver, Canada. (2002).

Musulin, E., I. Yélamos y L. Puigjaner. Integration of Principal Component Analysis and
Fuzzy Logic Systems for Comprehensive Process Fault Detection and Diagnosis. Industrial &
Engineering Chemistry Research, 45(5), pp.1739-1750. (2006).

Nas, T. y B. H. Mevik. The flexibility of fuzzy clustering illustrated by examples. Journal of
Chemometrics, 13(3-4), pp.435-444. (1999).

Narasimhan, S. y C. Jordache. Data Reconciliation and Gross Error Detection, an intelligent
use of process data. Gulf Publishing Company, Houston, TX (USA).(2000).

Nomikos, P. y J. F. MacGregor. Multivariate SPC charts for Monitoring Batch Processes.
Technometrics, 37(1), pp.41-59. (1995).

177




Nomikos, P. y J. F. MacGregor. Monitoring Batch Processes Using Multiway Principal
Component Analysis. AIChE Journal, 40(8), pp.1361-1375. (1994).

Nounou, M. N. y B. R. Bakshi. On-line multiscale filtering of random and gross errors
without process models. AIChE Journal, 45(5), pp.1041-1058. (1999).

Optimization-Toolbox. Optimization Toolbox for Matlab. User's Guide., 3 edn. Natick, MA
(USA).(2003).

Paiva, R. P., Dourado, A., and Duarte, B. Applying Subtractive Clustering for Neuro-Fuzzy
Modelling of a Bleaching Plant, in Proceeding of the 5™ European Control Conference -
ECC'99 Karlsruhe, Germany. (1999).

Pal, N. R, Pal, K., and Bezdek, J. A mixed c-means clustering model, in Proceedigs of the
IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems Spain. pp.11-21. (1997).

Pearson, R. K. Outliers in Process Modelling and Identification. /EEE Trans. Cont. Syst.
Tech., 10(1), pp.55-63. (2002).

Piovoso, M. J., K. A. Kosanovich y J. P. Yuk. Process data chemometrics. [EEE Trans.
Instrumentation &. Measurements, 41, pp.262-268. (1992).

Qin, S. J. Statistical process monitoring: basics and beyond. Journal of Chemometrics, 17(8-
9), pp.480-502. (2003).

Quantrille, T. y Y. lin. Artificial Intelligent in Chemical Engineering. Academic Press, San
Diego, CA.(1991).

Rinta-Runsala, E. Off-Line Analysis and Prototyping of Paper Machine Drive Monitoring
System. Research report TTE1-2000-27, MODUS-Project., VIT Information Technology,
(2001).

Robertson, D. J., J. H. Lee y J. B. Rawlings. A moving Horizon-based Approach for Least-
Squares Estimation. AIChE Journal, 42(8), pp.2209. (1996).

Rollins, D. K. y S. Devanathan. Unbiased Estimation in Dynamic Data Reconciliation.
AIChE Journal, 39(8), pp.1330. (1993).

Romagnoli, J. A. y M. C. Sanchez. Data processing and reconciliation for chemical process
operations. Process systems engineering series (Vol. 2). Academic Press., San Diego,

CA(USA).(2000).

Rosen, C. A. Chemometric Approach to Process Monitoring and Control with Applications to
Wastewater Treatment Operation. PhD Dissertation. Dept. Industrial Electrical Eng. and
Automation, Lund University., Lund, Sweden.(2001).

Rowe, A. C. H. y P. Abbott. Daubechies Wavelets and Mathematica. Computer in Physics,
9(6), pp.635-648. (1995).

Roy, M., V. R. Kumar, B. D. Kulkarni, J. Sanderson, M. Rhodes y M. vander Stappen.
Denoising algorithm using wavelet transtorm. AIChE Journal, 45(11), pp.2461-2466. (1999).

178




Ruiz, D., J. M. Nougues, Z. Calderon, A. Espuna y L. Puigjaner. Neural network based
framework for fault diagnosis in batch chemical plants. Computers & Chemical Engineering,
24(2-7), pp.777-784. (2000).

Sanmarti, E., A. Espufia y L. Puigjaner. Batch production and preventive scheduling under
equipment failure uncertainty. Computers & Chemical Engineering, 21, pp.1157. (1997).

Sebzalli, Y. M. y X. Z. Wang. Knowledge discovery from process operational data using
PCA and fuzzy clustering. Eng. App. Artificial Intelligence, 14, pp.607-616. (2001).

Sequeira, S. E. An Evolutive Strategy for On-Line Optimization of Continuous Chemical
Processes. PhD dissertation, Chem. Eng. Dept., Universitat Politécnica de Catalunya,
Barcelona, Spain.(2003).

Sequeira, S. E., M. Graells y L. Puigjaner. Off-line and on-line approach for optimal
maintenance management of continuous parallel processes with decreasing performance.
Industrial & Engineering Chemistry Research, 42, pp.176. (2003).

Singhal, A. y D. E. Seborg. Pattern Matching in Historical Batch Data Using PCA. IEEE
Control Systems Magazine,(October), pp.53-63. (2002a).

Singhal, A. and Seborg, D. E. Clustering of Multivariate Time-Series Data., in Proceedings of
the American Control Conference. Anchorage, AK. pp.3931-3936. (2002b).

SP95. ANSI/ISA-595.01-1999. Enterprise Control System Integration, part I: Models and
Terminology, 13 edn. International Society for Measurement and Control,(2000).

Srinivasan, R. y M. Qian. Offline Temporal Signal Comparison Using Singular Points
Augmented Time Warping. Industrial & Engineering Chemistry Research, 44(13), pp.4697-
4716. (2005).

Srinivasan, R., P. Viswanathan, H. Vedam y A. Nochur. A Framework for Managing
Transitions in Chemical Plants. Computers & Chemical Engineering, 29(2), pp.305-322.
(2005).

Srinivasan, R., C. Wang, W. K. Ho y K. W. Lim. Dynamic Principal Components Analysis
Based Methodology for Clustering Process States in Agile Chemical Plants. Industrial &
Engineering Chemistry Research, 43, pp.2123-2139. (2004).

Stephanopoulos, G. y C. Han. Intelligent systems in process engineering: A review.
Computers & Chemical Engineering, 20(6-7), pp.743-791. (1996).

Stockill, D. Decision Confidence - Handling Uncertainty through the Plant Life Cycle using
Statistics and Data Mining., in European Symposium on Computer Aided Process
Engineering - ESCAPE 12 (Grievink, J. y Schjindel, J. eds.). Elsevier, Amsterdam,
Netherlands. pp.70-77. (2002).

Sun, W., A. Palazoglu y J. A. Romagnoli. Detecting abnormal process trends by wavelet-
domain hidden Markov models. AIChE Journal, 49(1), pp.140-150. (2003).

Taswell, C. The what, how, and why of wavelet shrinkage denoising. I[EEE Computing in
Science & Engineering, 2(3), pp.12-19. (2000).

179




Teppola, P. y P. Minkkinen. Possibilistic and fuzzy C-means clustering for process
monitoring in an activated sludge waste-water treatment plant. Journal of Chemometrics,
13(3-4), pp.445-459. (1999).

Teppola, P., S. Mujunen y P. Minkkinen. Adaptive Fuzzy C-means Clustering in Process
Monitoring. Chemometrics and Intelligence Laboratory System, 45, pp.23-38. (1999).

Terui, N. y H. K. Van Dijk. Combined forecasts from linear and nonlinear time series
models. International Journal of Forecasting, 18, pp.421-438. (2002).

Teymour, F. y W. H. Ray. The Dynamic Behavior of Continuous Polymerization Reactors -
VI. Complex Dynamics in Full-Scale Reactors. Chemical Engineering Science, 47, pp.4133-
4140. (1992a).

Teymour, F. y W. H. Ray. The Dynamic Behavior of Continuous Polymerization Reactors -
V. Experimental Investigation of Limit-Cycle Behavior for Vinyl Acetate Polymerization.
Chemical Engineering Science, 47, pp.4121-4132. (1992b).

Tjoa, I. B. y L. T. Biegler. Reduced Successive Quadratic Programming Strategy for error-in-
variables Estimation. Computers & Chemical Engineering, 16(6), pp.523. (1992).

Tona, R. V., Espufia, A., and Puigjaner, L. A Historical Data Based Methodology to identify
longer variations and optimal process operating conditions, in 51st Canadian Chemical
Engineering Conference Halifax, Canada. pp.375- (2001).

Trygg, J. y S. Wold. PLS regression on wavelet compressed NIR spectra. Chemometrics and
Intelligence Laboratory System, 42, pp.209. (1998).

Vedam, H. y V. Venkatasubramanian. PCA-SDG based process monitoring and fault
diagnosis. Control Engineering Practice., 7, pp.903-917. (1999).

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy y S. N. Kavuri. A review of process fault
detection and diagnosis Part II: Quantitative model and search strategies. Computers &
Chemical Engineering, 27(3), pp.313-326. (2003a).

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy, S. N. Kavuri y K. Yin. A review of process fault
detection and diagnosis Part I1I: Process history based methods. Computers & Chemical
Engineering, 27(3), pp.327-346. (2003b).

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy, K. Yiny S. N. Kavuri. A review of process fault
detection and diagnosis Part I: Quantitative model-based methods. Computers & Chemical
Engineering, 27(3), pp.293-311. (2003¢).

Wachs, A. y D. R. Lewin. Improved PCA methods for process disturbance and failure
identification. AIChE Journal, 45(8), pp.1688-1700. (1999).

Wang, X. Z. Knowledge Discovery through Mining Process Operational Data., In
Application of Neural Networks and other Learning Technologies, in Process Engineering
(Mujtaba, 1. M. y M. A. Hussain eds.). Imperial College Press, London. pp. 287-327. (2001).

White, D. C. Creating the smart plant. Hydrocarbon processing, 82(10), pp.41-50. (2003).

180




Whiteley, J. R., J. F. Davis, A. Mehrota y S. C. Ahalt. Observations and Problems Applying
ART?2 for Dynamic Sensor Pattern Interpretation. /EEE Trans. Systems, Man, and
Cybernetics. Part A: Systems and Humans., 26(4), pp.423-437. (1996).

Wise, B. M. y N. B. Gallagher. The process chemometrics approach to process monitoring
and fault detection. Journal of Process Control, 6(6), pp.329-348. (1996).

Wold, S. Exponentially Weigthed Moving Principal Component Analysis and Projection to
Latent Structures. Chemometrics and Intelligence Laboratory System, 23, pp.149. (1994).

Wold, S., A. Berglund y N. Kettaneh. New and old trends in chemometrics. How to deal with
the increasing data volumes in R&D&P (research, development and production) - with

examples from pharmaceutical research and process modeling. Journal of Chemometrics,
16(8-10), pp.377-386. (2002).

Wright, R. A. y C. Kravaris. Two-degree-of-freedom output feedback controllers for
nonlinear processes. Chemical Engineering Science, 60(15), pp.4323-4336. (2005).

Wu, X., P. S. Yu, G. Piatetsky-Shapiro, N. Cercone, T. Y. Lin, R. Kotagiri y B. W. Wah.
Data Mining: How Research Meets Practical Development? Knowledge and Information
Systems, 5, pp.248-261. (2003).

Yager, R. R. y D. P. Filev. Approximate Clustering via the Mountain Method. IEEE
Transactions on Systems, Man, And Cybernetics, 24(8), pp.1279-1284. (1994).

Yamashita, Y. Supervised learning for the analysis of process operational data. Computers &
Chemical Engineering, 24(2-7), pp.471-474. (2000).

Yang, Y. Combining forecasting procedures: some theoretical results. Econometric Theory,
20, pp.176-222. (2004).

Yoo, C. K., P. A. Vanrolleghem y I. B. Lee. Nonlinear modelling and adaptive monitoring
with fuzzy and multivariate statistical methods in biological wastewater treatment plants.
Journal ofBiotechnology, 105, pp.135-163. (2003).

Yoon, S.yJ. F. MacGregor. Principal-Component Analysis of Multiscale Data for Process
Monitoring and Fault Diagnosis. AIChE Journal, 50(11), pp.2891-2903. (2004).

Yoon, S. yJ. F. MacGregor. Statistical and causal model-based approaches to fault detection
and isolation. AIChE Journal, 46(9), pp.1813-1824. (2000).

Zabala, A. Data Mining: Convirtiendo datos en informacion (parte 1). Solo Programadores,
pp-26-36. (2003).

Zhong, W. y J. Yu. Improve nonlinear Soft sensing modeling by combining multiple models.
Hydrocarbon processing, 79(4), pp.108-112. (2000).

181




¢Cuantas hojas impresas ha costado esta tesis?
1746 hojas impresas al final, otros varios cientos el mes del deposito y varios miles desde el dia inicial.

¢Cuantas horas ha costado este trabajo?

5-7 horas diarias mas de pensar, corregir y de escribir que de estudiar, experimentar y analizar durante todos los
lunes a viernes del afio 2006 contados desde marzo hasta septiembre... mas 7-10 horas diarias de estudiar,
pensar, dudar, experimentar, analizar, volver a dudar, calcular y escribir, desanimarse y animarse, de caer
(equivocarse) y levantarse durante todos los lunes a sabados de 24 estaciones continuas a los pies del tibidabo.
Centenares de horas dispersas de discusiones, correcciones, sugerencias y de esperas de parte de Antonio y
Puigjaner o de Pugjaner y Antonio.

Las horas también necesarias y dispersas de los amigos y conocidos de la universidad y de los amigos del
paseo San Juan; de esta tierra y de otras tierras; de pocos veranos 0 muchas primaveras.

¢Cuanto material se ha usado en esta tesis?
Dejando a un lado las hojas impresas con mis pocas ideas propias y las impresas con muchas y diversas ideas
ajenas...

Dejando al lado las comidas y la ropa, los pasajes, medicinas, champues y menudencias, la pension y las
llamadas a mis padres en otras tierras, y todo, todo, todo, todo, todo,... Todo aquello que ahora no cuenta...
En la tesis se han gastado las fundas de varias sillas, parte del tiempo de vida de argent, ferro, lantani, tantal,

clor y algunos ordenadores sin nombre de elemento. Varias horas de calefaccion y también de ventilacion

artificial. Los ahorros de un afio de trabajo y el sueldo de mis padres de 2 meses enteros, el dinero de 4 afios de
beca que concedid la Generalitat y varios meses de dinero que este Ultimo afio y de la UPC recibi; mas de un
centenar de libros que me encontré por alli: por mates, por industriales, y por toda la UPC, por la UB, por la UAB,

y por la Pompeu también, el Internet en el que reconozco que muchas horas perdi, el teléfono que use en

bastantes ocasiones y los softwares que me descargue de la intranet.

¢Y Cual es el aporte de esta tesis?
De entrada lo que se ha escrito, con sus virtudes y deficiencias. 5 trabajos que se muestran aqui. Solo 5 granitos
de arena para lanzarlos a una playa bastante, bastante extensa.
Otros trabajos escritos que no se pudieron incluir por que faltaba corregir cosas sobre lo que se habia hecho'y
sobre lo que se quiso decir.

Lo que se hizo con honradez y con intenciones sinceras de aportar conocimientos, soluciones 6 simples ideas
nuevas 6 con el deseo transparente de convertir en realidad los suefios de aportar un poco de hormigén a las
bases del edificio de una mejor Venezuela.

Lo que no se puede escribir ni explicar con palabras. Las historias de muchos afios por Barcelona y algunos
lugares muy concretos en el espacio y el tiempo de la peninsula ibérica. Y... lo que se escribira en el futuro como
fruto de esta cosecha, muy rico o muy pobre... No se, no se, no se.
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