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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 su
aprovechamiento en aras de producir un impacto positivo en la operacion de plantas

térmicas.

El punto de partida es la necesidad de asegurar la calidad de los datos para su
posterior procesamiento. Se le da solucién a problemas tales como la presencia de
outliers o valores atipicos, los datos perdidos y el efecto del ruido en las mediciones.
Se hace una revision de los métodos de filtrado univariable, en especial los basados
en técnicas wavelets, ya que estos Ultimos se han mostrado en la literatura

particularmente ventajosos para el filtrado de datos industriales.

La realizacion de este trabajo se centrard en los problemas de obtencion,
manipulacion y utilizacion de la informacion a partir de datos de operacion
sintetizando todo en un software desarrollado sobre la plataforma Matlab™ que
permite utilizar una serie de herramientas que han sido integradas en una interfaz de
usuario para facilitar la extraccion del conocimiento a partir de las minas de datos del

proceso.
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Abstract

In this thesis a group of methodologies is presented that try to facilitate the task of
exploitation of the information contained in the historical data of process and its use
for the sake of producing a positive impact in the operation of thermal plants.

The starting point is the necessity to assure the quality of the data for its later
prosecution. Is given solution to such problems as the outliers’s presence or atypical
values, the lost data and the effect of the noise in the measurements. A revision of
the methods is made of having filtered univariable, especially those based on
technical wavelets, since these last ones have been shown in the particularly

advantageous literature for the filtrate of industrial data.

The realization of this work will be centered in the obtaining problems, manipulation
and use of the information starting from operation data synthesizing everything in a
software developed on the platform Matlab™ that allows to use a series of tools that
have been integrated in user's interface to facilitate the extraction of the knowledge

starting from the mines of data of the process.
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Nomenclatura

ACP
BCTI
Dbn
DCS
DFT
EWMA
FFT
FHM
FIR
IR
IQP
KDD
MAR
MCAR
MD
MNI
NT
OLMS
RB
RD
RNA
SNR

Analisis de Componentes Principales.
Boundary Corrected Translation Invariant.
Funciones wavelets pertenecientes a la familia Daubechies.

Distributed Control Systems

Discrete Fourier Transform

Exponential Weighted Moving Average.
Fast Fourier Transform.

Filtro Hibrido basado en la Mediana.
Finite Impulse Response Filters.
Infinite Impulse Response Filters.

Industria Quimica y de Proceso.
Knowledge Discovery in Databases.
Missing at Random
Missing Completely at Random
Mineria de Datos.

Missing Non- Ignorable

Nodal Test

On Line Multiscale Filtering.
Ruido Blanco

Reconciliacion de Datos.
Redes Neuronales Atrtificiales.

Signal Noise Ratio
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Introduccion

Las mediciones de las variables de proceso aportan informacion clave para un
amplio nimero de tareas en ingenieria, motivo por el cual cada dia, a medida que
crece y se desarrollan los equipos y técnicas para recopilar estos datos, también
incrementa la necesidad de contar con herramientas para explotar estas minas de
datos. Esto ha provocado la necesidad de técnicas de analisis de datos que ayuden
a manejar estas minas para extraer informacion util y con ella soportar la aplicacion

de diversas tareas operativas.

Al disponer de esta informacion, se ayuda a mejorar la operacion de la planta
mediante la identificacibn de aquellas variables que estan influyendo sobre la

eficiencia y el comportamiento de la misma.

Para la extraccion de este conocimiento util a partir de los datos del proceso es
necesario utilizar diversas técnicas de un proceso que se conoce como mineria de
datos; pero los expertos reconocen que todavia existe en la actualidad una gran
insuficiencia de herramientas para estos fines. Los Sistemas de Control Distribuidos
(DCS del inglés Distributed Control Systems) no cuentan con la posibilidad de
realizar estos procesamientos matematicos avanzados de las observaciones
instrumentales, solo realizan un pre-procesamiento elemental de estas mediciones
entre los que podemos citar la deteccién de fallos en los sensores a partir del célculo
de los gradientes de incremento o decremento de una magnitud en determinado
intervalo de tiempo, generacion de alarmas a partir de valores muy por encima de

las referencia permitidas, etc.

La Mineria de Datos (MD) no es mas que el proceso de extraer conocimiento util y
comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos
almacenados en distintos formatos. Forma parte de un dominio aun mas grande que
se conoce como descubrimiento del conocimiento a partir de datos (KDD del inglés
Knowledge Discovery in Databases), el cual abarca: la recoleccion, la seleccién y la
preparacion de datos para las etapas siguientes relacionadas con el desarrollo de

aplicaciones sobre estas minas.

El error total en una medicién, puede representarse convenientemente como la
suma de las contribuciones de dos tipos de errores: los errores aleatorios y los

errores gruesos. El error aleatorio se puede definir como el efecto acumulativo de
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cada una de las incertidumbres que ocasionan y dan lugar a que los datos de una
serie de mediciones repetidas fluctien al azar alrededor del valor medio de los
mismos (media estadistica). El error grueso es originado por varios factores, entre
los mas destacados estan: mal calibracion del instrumento, fugas en el proceso,
corrosion, depésitos de solidos, entre otros. La correcta identificacion y tratamiento
de estos es primordial para garantizar un buen control de la planta de proceso.

La presencia de valores perdidos (informacion ausente o faltante) es un problema
comun a cualquier investigacion y no puede ser ignorado en el analisis de datos.
Ignorar los datos ausentes puede tener repercusiones graves que van desde la
pérdida de potencia de un estudio hasta la aparicion de desviaciones inaceptables
(Little y Rubin, 1987). La eliminacion de tramas con caracteristicas especiales limita

la representatividad o validez externa de los resultados del estudio.

Las mediciones de las variables de proceso aportan informacion clave para un
amplio namero 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 informacioén de calidad.

En base a lo antes expuesto, para la realizacion de este trabajo se plantea como
problema de la investigacién la mala calidad de los datos industriales lo cual
dificulta su procesamiento con fines de diagnéstico. Para ello se define como objeto
de la investigacién las series temporales registradas a partir de mediciones
instrumentales de variables correspondientes a procesos industriales. El objetivo
radica en disefiar e implementar una interfaz grafica en Matlab™ que permita a partir
de las facilidades que brindan un conjunto de funciones, la deteccion y tratamiento
de outliers y de datos perdidos y la eliminacion del ruido en las mediciones de un
sub-proceso industrial. Es por esto que el campo de accién es el disefio de
algoritmos de coOmputo capaces de procesar estas minas de datos en aras de
mejorar su calidad bajo el desarrollo de una interfaz grafica utilizando el Toolbox
GUIDE (del inglés Graphical User Interface Development Environment) de Matlab™.

Para ello se plantea como hipétesis que si se disefian un conjunto de algoritmos
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gue sean capaces de detectar (a partir de las series temporales registradas en un
subproceso industrial) outliers, mediciones perdidas, ruido y ofrecer un buen
tratamiento a estos problemas y estos logran ser integrados en una interfaz gréafica
sobre Matlab™ entonces se dispondra de mediciones con la calidad suficiente como

para que puedan pasar a una segunda etapa de procesamiento.

Para el cumplimiento del objetivo propuesto se han asumido las siguientes tareas de

investigacion:

1- Diagnosticar y fundamentar los problemas y la insuficiencia de herramientas
informaticas que procesen las series temporales de procesos multivariados para

obtener informacion util acerca de la planta.

2- Caracterizar desde el punto de vista gnoseologico, histérico y en la actualidad los
aspectos teoricos referidos al procesamiento de las series temporales de procesos

industriales.

3- Disefio de algoritmos computacionales para detectar y tratar errores, ausencia de

datos y el ruido presente en las mediciones.

4- Construccién de una interfaz de usuario que sea capaz de integrar todas las
prestaciones del sistema, entre ellas: graficar sefales, visualizar y almacenar

resultados numéricos, manejo de ficheros Excel para exportar datos, etc.

5- Probar la efectividad de los algoritmos de calculo incorporados al producto de
computo tanto con variables correspondientes a varios procesos industriales reales

como con sefales generadas a escala de simulacion.

Métodos y técnicas empleados en la investigacion:

1. Analisis de fuentes documentales.

2. Técnicas y métodos empiricos: Observacién, encuesta y entrevista.
3. Método historico logico.

4. Método de analisis y sintesis.

5. Métodos experimentales: Programacion
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Significacion Practica:

La investigacion ofrece al sector industrial una herramienta computacional abierta a
nuevos codigos, que permite un procesado de grandes volumenes de series
temporales procedentes de observaciones instrumentales conservadas en costosas

computadoras servidoras de un proceso industrial.

Abre las perspectivas de cooperacion entre la Universidad de Oriente y el potencial
de industrias quimico-tecnoldgicas en el Territorio. En el @mbito del Departamento
de Control Automatico constituye un mayor desarrollo en el area del procesamiento
de datos operacionales de procesos y por tanto, en la MD. El disefio e
implementacion de nuevos algoritmos para la identificacion y tratamiento de errores,
valores perdidos y ruido tienen en este software una precedencia valiosa para

evaluarle su desempefio.

La presente investigacion se encuentra organizada de la siguiente forma: una
introduccién general en la que se exponen las principales motivaciones que llevaron
a la realizacion de esta investigacion y en la cual se encuentra ademas, la

fundamentacion del disefio metodolégico de la misma.

Dos capitulos que constan de introducciones parciales para la mejor comprensiéon de
los objetivos de los mismos, estos a su vez, se encuentran organizados por
epigrafes, de manera que resulte mas facil su revision por parte del lector.
Finalmente cada capitulo presenta sus conclusiones, ademas de las conclusiones

generales, recomendaciones y bibliografia.

En el Capitulo | se presenta el estudio tedrico del presente trabajo de diploma. Para
ello se exponen las generalidades de minas de datos operacionales en la Industria
Quimica y de Procesos (IQP) y la aplicacion de varias técnicas para su
procesamiento las que permiten la extraccion de valiosa informacién a partir de las

mismas que pueda ser Util en la mejora del funcionamiento de la planta.

En el Capitulo Il se exponen las caracteristicas especificas de la aplicacion
desarrollada, su interfaz de usuario, principales componentes, facilidades que ofrece

y los algoritmos computacionales empleados.
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Capitulo 1. Minas de datos operacionales en la Industria
Quimicay de Procesos. Su tratamiento.

Introduccién.

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). En la actualidad,
estas industrias cuentan con sistemas que registran y almacenan diariamente los
valores de cada una de las variables que intervienen en el proceso. Estos datos,
conocidos como registros historicos o series temporales conforman enormes bases
de datos que a pesar de estar presentes no se aprovecha debidamente el potencial
de conocimiento existente en ellas. El acceso a esta informacion depende en gran

medida de la calidad que tengan estas minas de datos.

1.1 El enfoque jerarquico parala operacion de plantas en la IQP.

Dada la complejidad creciente de las plantas en la IQP, se ha adoptado
extensivamente una vision jerarquica de las mismas (figura 1.1) 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 al manejo
global de la planta (un problema grande y complejo) se resuelva como la suma de
soluciones a la toma de decisiones a distintos niveles operativos (problemas mas

pequefios y menos complejos).

Informacion de Mercado
(Demanda del Cliente, ...)

& Gestion del Negocio
T (Planificacién Financiera y
estratégica, Disefio, ...)

Fabrica

Sl Planificacion
(Planif. de produccién, mantenimiento, ...)

e DR Coordinacion Lineas
(Progr ion de Op., Optimizacion de planta, ...) de
I Produccidn

= Control Supervisor

| (Monitorizacién, Diagnosis, ...)

I i Unidades
|

|

I

|

|

I Control Regulatorio I Equipos

|

- Adquisicion de datos |
| Proceso |

,
;
S SN SIS S Y. SR
r ;
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Figura 1.1 Estructura jerarquica - IQP.
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En cada nivel, la toma de decisiones se soporta por una variedad de tareas
operacionales (control regulatorio, rectificacibn de datos, monitorizacién y
diagnoéstico de fallos, optimizacion en tiempo real, programacion de operaciones,
manejo de inventarios, mantenimiento, planificacion de la produccion, prevision de

demanda y mercadeo, gestion financiera, ..., etc.).

1.2 Minas de Datos de Proceso = Adecuada Informacidén de Soporte.

El problema de la continua generacion de inmensas cantidades de datos asociados
a una actividad concreta y el reto de como extraer conocimiento util de los mismos
no es un problema unico de la IQP. Diversas organizaciones de la industria asi como
grupos de investigadores de diversos campos se han estado enfrentando desde
hace varios afios al 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 Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD del inglés Knowledge Discovery in
Databases) y la Mineria de Datos (MD) (Han y Kamber, 2001; Zabala, 2003).

1.3 Descubrimiento de informacién en bases de datos.

El KDD es un campo de investigacion y aplicacion interdisciplinario que se ha hecho
relevante en los dltimos 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 basica la definicion de KDD propuesta por Shapiro: “KDD es el
proceso no trivial de identificar patrones noveles, potencialmente utiles y entendibles
de los datos” (Fayyad et al., 1996). Por patron se entiende algun tipo de estructura
de informacion que represente de forma clara y resumida uno o varios aspectos del

sistema en estudio.

En la literatura KDD se reconoce de forma practicamente unanime como un proceso
en varias etapas (Cios et al., 1998; Han y Kamber, 2001; Hand et al., 2001; Wang,
2001; Apte et al., 2002). A continuacion, se describe brevemente este proceso
(figura 1.2):

* Definicion del objetivo del anélisis.
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* Seleccion de datos. Esta seleccion se hace de acuerdo a los objetivos propuestos y
muchas veces se asocia a aspectos informaticos relacionados a como acceder y

almacenar los datos.

* Preprocesamiento de los datos. Este paso se asocia basicamente a asegurar la
calidad de los datos en el sentido de eliminar ruidos aleatorios, outliers (datos

atipicos o errores gruesos) y el manejo de datos ausentes o perdidos.

» Transformacién de los datos. Este paso se refiere a encontrar algan 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 los datos.

* Mineria de Datos (MD). Es el paso central del proceso KDD. Frecuentemente se le
identifica por su nombre en inglés: Data Mining. La meta en esta etapa es identificar
patrones bien definidos y significativos de cara al 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 la filosofia KDD.

* Interpretacion y validacion. Se enfoca a la evaluacion e interpretacion de los

resultados del paso MD.

Conocimiento
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Seleccion ‘ Pre-procesamiento | Transformacion =) i | [J Interpretacion
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/7\_&

Datos histéricos

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
comerciales que proporcionen los instrumentos necesarios para obtener

conocimiento a partir de datos (Fayyad et al., 1996; Cios et al., 1998; Han y Kamber,
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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
situaciones reales y en problemas especificos. Sin embargo, son muchos los
analistas tanto académicos como industriales que ven en estos trabajos mucho
refinamiento tedrico de las herramientas pero poca efectividad en soportar la
resolucién de los problemas que se plantean, 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; Apte et al., 2002).

La adopcion y aplicacion de estrategias KDD dentro de la IQP, se ha visto como una
opcion a evaluar para poder enfrentarse al analisis de los datos operacionales
(Harmon y Schlosser, 1999; Yamashita, 2000; Wang, 2001; Stockill, 2002). Ahora,
como bien se propone en el paso inicial del proceso KDD, el andlisis de datos y
todos los métodos y estrategias que se desarrollen para tal fin deben responder a
necesidades especificas 0 problemas concretos para los que la informacién en los
datos operacionales disponibles sea un elemento clave. Asi, la adopcién de
propuestas como el proceso KDD y técnicas MD para la IQP debe atender a
problemas, necesidades y retos especificos a las que ésta se enfrente, lo cual puede
llegar a implicar la adopcién y aplicacién del proceso completo, 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 y de procesos.

1.4 La calidad de los datos.

En general, los datos de mediciones de proceso son de baja calidad en el sentido de
qgue vienen afectados por errores aleatorios, errores gruesos (outliers) de diversos
tipos (por ejemplo, valores picos o saltos en el 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 llamada
"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 medicion. Es una tarea clave, ya

que si se logran minimizar los errores, los datos resultantes conduciran a mejores
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resultados en las aplicaciones que utilicen estos datos (Edgar et al., 2001; Abu-el-
zeet et al., 2002) (Amand et al., 2001).

Aun cuando la rectificacion representa un paso intermedio del proceso KDD, como
paso de preprocesamiento de los datos (ver seccion 1.3), en la IQP es un requisito
de diversas tareas (control, monitorizacion, optimizacion de procesos,
mantenimiento, etc.) Por lo 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 dos
grandes bloques:

» 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 el nombre de Reconciliacion
de Datos (RD). La RD en su forma mas elemental propone un problema de
optimizacién que busca minimizar el error entre las mediciones y los valores reales

de las variables, teniendo como restriccién el modelo del proceso.

» 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
opcion ha sido el uso de filtros univariable basados en estadisticas (por ejemplo,
EWMA o Exponential Weighted Moving Average, promedio movil, filtros por la
mediana, etc.). Estos son los filtros mas populares en la industria (Bakshi et al.,
1997). Presentan la desventaja respecto a la RD de que los estimados que se
obtienen no necesariamente son consistentes con las relaciones fundamentales que
rigen al proceso. Ademas (a diferencia de la RD) con el tratamiento por separado de
cada variable se anula la disponibilidad de informacion 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 lo que ha facilitado su disponibilidad en muchos sistemas informaticos de
planta (por ejemplo en los sistemas de control distribuidos), ademas de posibilitar su
uso en linea. Por otro lado, los meétodos tradicionales de filtracion univariable

procesan la sefial bajo un enfoque a una sola escala (Nounou y Bakshi, 1999). Por
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este motivo, en afos recientes se ha propuesto el uso de sistemas multiescala v,
entre estos (ver seccion 1.5.3.2), las funciones wavelets para el filtrado y extraccion
de tendencias de las variables de proceso (Bakshi y Stephanopoulos, 1994b;
Nounou y Bakshi, 1999; Jiang et al., 2003).

» 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 Analisis de Componentes Principales
(ACP) la cual 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 al rectificado, como la monitorizacion o diagndstico
de procesos, es mejor aplicar un filtrado previo al tratamiento de los datos ((Musulin
et al ., 2006).

En la literatura también se pueden encontrar versiones multivariable de varios filtros
univariable como el EWMA. En estos casos la extension multivariable consiste en
una version matricial de los filtros con lo 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 lo que
se hace es colocar varios filtros en paralelo, con iguales pardmetros, y por cada uno
se pasa una de las variables a filtrar. Asi, en términos de precision de los estimados,
estas extensiones multivariables conducen a los mismos resultados del caso

univariable del que se han derivado.

1.4.1 Tratamiento de outliers y errores aleatorios.

En cualquiera de los dos enfoques anteriores, la rectificacion se orienta a la
eliminacion de errores aleatorios. Un valor atipico (en inglés outlier) es una
observacion que es numeéricamente distante del resto de los datos. Estas
observaciones anémalas han recibido diferentes nombres en diferentes areas como,
por ejemplo, observaciones atipicas, andmalas, discordantes, excepcionales,
defectuosas, aberrantes, contaminantes, nocivas, entre otras. Las estadisticas
derivadas de los conjuntos de datos que incluyen valores atipicos seran

frecuentemente engafnosas. EI manejo de outliers o errores gruesos se plantea como
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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 anormales y se intenta
eliminarlos.

No obstante, los outliers pueden estar asociados a informacion 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 que no consideran el conocimiento que involucran pueden
conducir a una pérdida de oportunidad de conocer mejor y posiblemente mejorar la

operacion de un proceso.

El error total en una medicién, puede representarse convenientemente como la
suma de las contribuciones de dos tipos de errores: los errores aleatorios y los
errores gruesos. El error aleatorio se puede definir como el efecto acumulativo de
cada una de las incertidumbres que ocasionan y dan lugar a que los datos de una
serie de mediciones repetidas fluctien al azar alrededor del valor medio de los
mismos (media estadistica). Los errores aleatorios son errores pequefios debido a la
fluctuacién normal del proceso (variacién de la presion atmosférica, fluctuaciones de
tensién para instrumentos eléctricos) o a la variacion aleatoria inherente en la
operacion del instrumento. El término error aleatorio implica que ni la magnitud ni la
sefal del error pueden predecirse con certeza y la Unica manera posible para que
estos errores puedan caracterizarse es mediante el uso de distribuciones de
probabilidad. El error grueso es originado por varios factores, entre los mas
destacados estan: mal calibracién del instrumento, fugas en el proceso, corrosion,
depdsitos de sdlidos, entre otros. Dado que el error grueso es mas preocupante, se
han creado una serie de pruebas basadas en la estadistica para su deteccion.

El método mas usado para detectar error grueso es la Prueba de Hipotesis
Estadistica. Se declara un error grueso si la prueba estadistica computada excede
un valor critico el cual se selecciona siguiendo una funcion de distribucién normal
estandar. Si el valor de la prueba estadistica no excede el valor critico, entonces la
hipotesis nula Ho es aceptada, y esto significa que la medida no contiene error
grueso. Si el valor de la prueba estadistica excede el valor critico, entonces la

hipotesis alternativa Hi es aceptada, lo cual significa que la medida contiene un error
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grueso. La prueba estadistica de hipédtesis incluye: Global Test, Nodal Test,
Measurement Test y Generalized Likelihood Ratio, entre otras.

1.4.1.1 Reconciliacion de datos.

La reconciliacion de datos es una herramienta que permite la estimacion Unica de
variables cuyas mediciones son conflictivas. Esta técnica se basa en la propiedad de
redundancia de las variables y en diferentes estimadores estadisticos que permiten
ajustar la mediciones, con el fin de lograr que las leyes de conservacion sean
obedecidas al realizar los célculos, por tanto, esta herramienta permite realizar un
control estricto de los balances de masa y energia en los procesos industriales. En
principio la reconciliacion de datos se realiza por medio de la minimizacién de la
funcion YWi*p(ei) donde p es la funcion objetivo, €y Wi son el error y el factor de
ponderacion (desviacion estandar) de la i-esima medicidon respectivamente; esta
funcion de minimizacién esta sujeta a restricciones impuestas por los balances de

masa y energia, los cuales dependen del sistema en estudio.

La definicién de la funcion objetivo varia de acuerdo a las consideraciones tomadas
con respecto al comportamiento de los errores. La reconciliacion de datos
convencional, implementa como funcion objetivo la funcion de minimos cuadrados;
este método cuenta con una férmula analitica para su desarrollo y considera que el
error sigue una distribucion normal con media en cero, por lo que no deben existir
errores gruesos dentro de las mediciones al realizar las operaciones, de lo contrario,

se presenta un fendmeno conocido como smearing effect, en el cual los valores

reconciliados se alejan de su valor convencionalmente verdadero, afectando a las
variables libres de errores. El grado del smearing effect depende del grado de
redundancia del sistema, de la ubicacion del error, de las desviaciones estandar de
las medidas y de tamafio del error grueso presente en estas. Otras funciones
objetivo consideran que el comportamiento del error sigue una distribucion normal
con media diferente de cero o combinan dos distribuciones normales teniendo en
cuenta el efecto que generan los errores gruesos, mejorando asi los resultados de
los reconciliados en presencia de estos errores; sin embargo, por la complejidad de
estas funciones objetivos se requiere de métodos de optimizaciéon no lineales para
ser solucionados, por tanto sus tiempos de calculo son mayores; entre estas
funciones se puede mencionar: Cauchy, Normal Contaminada, Lorentzian, Fair entre

otras.
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1.4.1.2 Métodos estadisticos para la deteccion de errores gruesos.

Si las medidas no contienen error aleatorio, se puede decir que el error grueso se
detectaria simplemente con la violacion de las restricciones (Balances de masa y
energia). Sin embargo en la realidad la mayoria de las medidas tiene error aleatorio,

este problema se soluciona aplicando al error una distribucion probabilistica.

Hay diferentes formas para identificar un error grueso:

I) Andlisis tedrico de todos los efectos que conducen a un error grueso.

II) Con mediciones de una variable por dos métodos con precision diferente.
[II) Comprobando la satisfaccion de las ecuaciones de balance.

Esta tercera alternativa es en particular atractiva porque es relativamente simple y se
basa en relaciones de validez absoluta, a saber, en la conservacion de la masa y la
energia. De las varias técnicas disponibles, las mas usadas son la Prueba Global, la
Prueba de Medicion (Mah y Tamhane, (1982)), la Prueba de Medicién Iterativa
Modificada desarrollada por Serth y Heenan (1986), la Prueba Nodal (NT del inglés
Nodal Prove), Cociente de Probabilidad Generalizada presentado por Narasimhan y
Mah (1987), la Prueba de Componentes Principales y la Prueba de Potencia
Méaxima-Minima. Entre ellos, tres tipos de estrategias se han desarrollado para
identificar y corregir mdltiples errores gruesos: de eliminacion en serie,
compensacion serie, simultaneas o de compensacion colectiva. El método Cociente
de Probabilidad Generalizada permite identificar errores gruesos multiples de
cualquier tipo usando una estrategia serie de compensacion. Para mejorar la
eficiencia de la deteccién de errores gruesos en procesos industriales, una nueva
estrategia son los métodos combinados con varias pruebas estadisticas. Estos
métodos soOlo detectan correctamente en presencia de un error grueso, con
excepcion de la Prueba Global. Cuando existen mdultiples errores gruesos se
requiere, ademas del uso de las pruebas anteriormente mencionadas, de una
estrategia para la correcta identificacion y localizacion de todos los errores gruesos.

Estas estrategias se clasifican en dos grupos:

- Estrategias Simultaneas.
- Estrategias en serie:
= Eliminacion en serie

= Compensacion en Serie



"‘*[ Slﬂ]h”""‘

La mayoria de las técnicas estadisticas estan basadas sobre la prueba Hipotética
(contraste de hipotesis):

*Hipotesis nula: Ho Se presenta cuando el error de la medida se considera dentro de

los limites establecidos para el error aleatorio

* Hipotesis alternativa: Hi Se presenta cuando el error de las medidas esta fuera del

limite establecido para el error aleatorio.

Esta prueba estadistica hipotética es comparada con un umbral o valor critico. Si el
valor de la prueba estadistica no excede el valor critico entonces la hipotesis nula
(Ho) se acepta y estas medidas no contienen error grueso, pero si la prueba
estadistica excede el valor critico entonces la hipotesis alternativa (H1) es aceptada 'y
estas medidas contienen error grueso. Sin embargo el resultado de la prueba
hipotética no es perfecto. Una prueba puede declarar la presencia de error grueso
cuando este no se encuentra, entonces la hipétesis nula es verdadera y este caso se
llama Error Tipo | (falsa alarma). Por otro lado la prueba declara la medida libre de

error grueso, cuando en realidad existe, este caso se denomina Error Tipo |I.

1.4.2 Tratamiento de valores perdidos.

En la mayoria de los estudios muestreales y/o censales, principalmente en la
medicion de unidades, existen multiples obstaculos, tales como perder una
medicién, lo que genera espacios vacios que producen problemas en el andlisis
posterior. La presencia de valores perdidos (informacion ausente o faltante) es un
problema comun a cualquier investigacion y no puede ser ignorado en el analisis de
datos. Ignorar los datos ausentes puede tener repercusiones graves gue van desde
la pérdida de potencia del estudio hasta la aparicion de desviaciones inaceptables
(Little y Rubin, 1987). La eliminacion de tramas con caracteristicas especiales limita
la representatividad o validez externa de los resultados del estudio. El andlisis de
valores perdidos ayuda a resolver varios problemas ocasionados por los datos
incompletos. Ademas, los datos perdidos pueden reducir la precision de los
estadisticos calculados, porque no se dispone de tanta informacibn como
originalmente se pensaba. Otro problema radica en que los supuestos subyacentes
a muchos procedimientos estadisticos se basan en casos completos y los valores

perdidos pueden complicar la teoria exigida.
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Desde hace ya varias décadas, se ha venido estudiando la forma de “llenar” estos
espacios vacios, con el fin de obtener un conjunto de datos completos para
analizarse por la via de los métodos estadisticos tradicionales. Sin embargo, esta
situacion se complica cuando se presentan en una matriz de datos formada por
diversas variables sobre la cual se realizan estudios multivariantes, haciéndose
necesario la aplicacion de métodos que convenientemente imputen conjuntamente
los datos (Geng y Li, 2003). Con la ayuda del avance de la computacion, se han
desarrollado nuevas formas de estudiar los datos faltantes multivariantes,
obteniéndose una variedad de técnicas basadas en diferentes enfoques segun las
caracteristicas de la data. Aun asi, todavia son muchas las deficiencias que
enfrentan las técnicas actuales y que son necesarias resolverlas, como las
desviaciones en las estimaciones, alteracion de la relacion entre las variables,

cambios en las varianzas, entre otros.
Se distinguen tres mecanismos de pérdida de datos:

*Datos perdidos completamente al azar (MCAR del inglés Missing Completely at
Random). Cuando las caracteristicas de las tramas con informacién son las mismas
qgue las de las tramas sin informacion. Dicho de otra manera, la probabilidad de que
una trama presente un valor ausente en una variable no depende ni de otras
variables ni de los valores de la propia variable (Gleason y Staelin, 1975). Las
observaciones con datos perdidos son una muestra aleatoria del conjunto de

observaciones.

*Datos perdidos al azar (MAR del inglés Missing at Random). Cuando las tramas con
datos incompletos son diferentes significativamente de los que presentan datos
completos en alguna variable, y el patrén de ausencia de datos puede ser predecible
a partir de variables con datos observados en la base de datos del estudio que no
muestran ausencia de datos. La probabilidad de que se produzca la ausencia de una
observacion depende de otras variables pero no de los valores de la variable con el
valor ausente. Es imposible probar si la condicibn MAR es satisfecha y la razén es
gue dado que no se conoce la informacién faltante no se puede comparar los valores

de aquellas tramas que tienen informacion con los que no la tienen.

» Datos perdidos no ignorables o no debidos al azar (MNI del inglés Missing Non-
Ignorable, o MNAR del inglés Missing Not At Random). Cuando la probabilidad de
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los datos perdidos sobre una variable Y depende de los valores de dicha variable

una vez que se han controlado el resto de las variables.

1.4.2.1 Métodos de imputacion de datos.

Cuando no se pueden ignorar los datos faltantes, la manera mas adecuada de
tratarlos es llenar esos espacios faltantes con valores admisibles; a este
procedimiento es lo que denominamos imputacion. La importancia de los
procedimientos de imputacion no radica sélo en reducir la desviacion por la ausencia
de datos, sino también en producir un conjunto de datos rectangulares y “limpios” sin
datos faltantes (Geng y Li, 2003).

Los métodos de imputacion consisten en estimar los valores ausentes en base a los
valores validos y/o casos de la muestra. La estimacion se puede hacer a partir de la
informacion del conjunto completo de variables o viene de algunas variables
especialmente seleccionadas. Usualmente los métodos de imputacién se utilizan con
variables métricas (de intervalo o de razén) y deben aplicarse con precaucion porque

pueden introducir relaciones inexistentes entre los datos.

Son muchas las técnicas de imputacion que han surgido, sobre todo desde la
década de los setenta, que emplean enfoques univariantes y multivariantes. Se han
empleado enfoques basados en modelos como: funciones de verosimilitud,
regresion y descomposicién de matrices en valores singulares, entre otros. A pesar
de estos avances, no se ha encontrado una metodologia capaz de reproducir la data
0 que pueda resolver en forma totalmente satisfactoria el tratamiento de los datos
faltantes, razén por la cual, aun se sigue investigando en busca de mejorar las

técnicas existentes.
Los métodos de imputacién se pueden resumir en los siguientes casos:

 Sustitucion por la media de las observaciones: Consiste en sustituir los valores

ausentes por la media de los valores validos.

* Sustitucién por constante: Consiste en sustituir los valores ausentes por constantes

cuyo valor viene por razones tedricas o relacionadas con investigacion previa.

 Imputacion por regresion: Consiste en estimar los valores ausentes en base a su

relacion con otras variables mediante el Analisis de Regresion.
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1.4.2.2 Seleccidn de la técnica adecuada de imputacion.

Seleccionar un método de imputacion adecuado es una decision de gran
importancia, ya que para un conjunto de datos determinado, algunas técnicas de
imputacion podrian dar mejores aproximaciones a los valores verdaderos que otras.
Para la seleccion de la técnica de imputacion adecuada, no hay reglas especificas,
dependera entonces del tipo del conjunto de datos, tamafios del archivo, tipo de no
respuesta, patron de pérdida de respuesta, de los objetivos de la investigacion,
caracteristicas especificas de la poblacion, caracteristicas generales de la
organizacion del estudio, software disponible (Entilge 1996), importancia de los
valores agregados o de los valores puntuales (microdato), distribuciones de

frecuencias de cada variable, marginal o conjunta, etc.

Fellegi y Holt (1971), plantean que: “La técnica de imputacion seleccionada debe
superar las reglas de validacién, cambiando lo menos posible los registros,
manteniendo la frecuencia de la estructura de la data”. Goicoechea (2002), resume
los criterios a tomar en consideracion para seleccionar la técnica adecuada para

imputar:

1. Tipo de variable a imputar
2. Parametros que se desean estimar.
3. Tasas de no respuesta y exactitud necesaria.

4. Informacion auxiliar disponible.

Segun Goicoechea (2002) los pasos que se llevan a cabo para realizar imputacion

son:

Paso 1: una vez que se dispone de un archivo con datos faltantes, se recopila y
valida toda la informacion auxiliar disponible que pueda ser de ayuda para la

imputacion.

Paso 2: se estudia el patron de pérdida de respuesta. Posteriormente se observa si
hay un gran niamero de registros que simultdneamente tienen no respuesta en un

conjunto de variables.

Paso 3: se seleccionan varios métodos de imputacion posibles y se contrastan los

resultados.
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Paso 4: se calculan las varianzas para los distintos métodos seleccionados con el

objetivo de obtener estimaciones con el minimo sesgo y la mejor precision.
Paso 5: se concluye a partir de los resultados obtenidos.

1.5 Ruido. Métodos de filtrado.

En general, se considera ruido a todas las perturbaciones que interfieren sobre las
sefales transmitidas o procesadas. Puede ser definido como una sefial no deseada
que interfiere con la medicién de otra sefial. Cuando la sefial principal es analdgica,
el ruido ser& perjudicial en la medida que lo sea su amplitud respecto a la sefial
principal. Cuando las sefiales son digitales, si el ruido no es capaz de producir un
cambio de estado, dicho ruido serd irrelevante, sin descartar que el ruido nunca se
puede eliminar en su totalidad. La principal fuente de ruido es la red que suministra
la energia eléctrica, y lo es porque alrededor de los conductores se produce un
campo magnético a la frecuencia de 50 6 60 Hz. Ademas, por estos conductores se
propagan los parasitos o el ruido producido por otros dispositivos eléctricos o
electronicos. Los datos del proceso suelen ser ruidosos, y el nivel del ruido cambia
con el tiempo y las condiciones del proceso. En consecuencia, en el procesamiento
de las mediciones adquiridas y transmitidas con diferentes técnicas es necesario
considerar el ruido que los contamina y la taza de muestreo con que se leen. Por
altimo, ya que la magnitud del ruido cambia con las condiciones de funcionamiento,
el procedimiento debe ser independiente de la varianza del ruido.

Las sefiales industriales son afectadas por una amplia gama de ruidos. Tipicamente,
estos tienen naturaleza aditiva o multiplicativa. La figura 1.3.b muestra el efecto del
ruido sobre una sefial, se puede apreciar que la sefial con ruido esta distorsionada y

es evidente que contiene otras componentes de frecuencias ademas de la original.
El ruido aditivo sigue la siguiente regla (Couch Il, 2002):

x(8) = y(6) +v(t) (1.2)
Donde: x(t) sefal contaminada con ruido

y(t) senfal original sin ruido

o(t) ruido presente.
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Figura 1.3 Representacion de sefiales: a) Original b) Efecto del ruido.

Para medir la influencia del ruido sobre una sefial se utlizan dos funciones
propuestas por D. Donoho (Donoho et al., 1993) la relacion sefial ruido (SNR del
inglés Signal Noise Ratio) y el Error Medio Cuadratico (MSE); donde N es la
cantidad de muestras de la sefial, X es la sefial original y X la sefial tratada. Mientras
mayor es la relacion, menos efecto tiene la sefial no deseada sobre la sefial util. Se

define como la proporcion entre la potencia de la sefial con la potencia del ruido:

L (xi-X)?

SNR = —ZOlog(sqrt(Z >V _x2 ) (1.3)
=141

MSE = ¥, (X; — X)? (1.4)

El ruido gaussiano es una de las formas mas comunes en las que éste aparece en
las sefales industriales, generalmente es causado por procesos aleatorios de la
corriente eléctrica o por las agitaciones térmicas de los elementos conductivos. Debe
su nombre a que sus amplitudes siguen una distribucién de Gauss (Coursey, 2003),
independientemente de que exista una correlacion del ruido en el tiempo o no.
Dependiendo de su frecuencia o sus caracteristicas de tiempo, el ruido de proceso

puede clasificarse en una de varias categorias como sigue:

1- Ruido de Banda Estrecha: Un proceso de ruido con una banda estrecha tal como

el zumbido de 50/60 Hz del suministro de electricidad.

2- Ruido blanco: Ruido puramente aleatorio que tiene un espectro de frecuencia
plano. El ruido blanco teodricamente contiene todas las frecuencias con igual

intensidad.
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3- Ruido blanco limitado en banda: Un ruido con un espectro plano y un ancho de
banda limitado que usualmente cubre el espectro del dispositivo o la sefial de

interés.

4- Ruido coloreado: Ruido de banda ancha cuyo espectro tiene una forma no plana,

los ejemplos son ruido de rosado, el marron y el ruido autorregresivo.

5- Ruido Impulsivo: Consiste en pulsos de duracion breve de amplitud y duracion
aleatorios.

6- Ruido de Pulsos Transitorio: Consiste en pulsos de relativamente larga duraciéon

A su vez, la autocorrelacion es otra de las propiedades en la caracterizacién de las
sefales de ruido. Esta propiedad esta relacionada con la forma de distribucion del

espectro de potencia.

1.5.1 Ruido blanco.

El ruido blanco (RB) es una sefial aleatoria (proceso estocastico) que se caracteriza
por el hecho de que sus valores de sefial en dos tiempos diferentes no guardan
correlacion estadistica (figura 1.4). Como consecuencia de ello, su densidad
espectral de potencia (PSD, siglas en inglés de Power Spectral Density) es una
constante, es decir, su grafica es plana. Esto significa que la sefial contiene todas
las frecuencias y todas ellas muestran la misma potencia. Igual fenémeno ocurre con

la luz blanca, de alli la denominacién.

Wit A Pm @
i |

Y

) b)
Figura 1.4 llustracion de a) Ruido blanco b) Su espectro de potencia.
La densidad espectral de potencia del ruido blanco esta dado por la ecuacion 1.5:
PSD() = [ ryy (e /2 tdt = 32 (1.5)

donde t y f son el tiempo y la frecuencia respectivamente y ryy €s la funcion de

auto-correlacion de un ruido blanco de tiempo continuo.

Esta ecuacion muestra que el ruido tiene un espectro de potencia constante.
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El ruido blanco es una sefial no correlativa, es decir, en el eje del tiempo la sefal
toma valores sin ninguna relacion unos con otros. Si la PSD no es plana, entonces

A

se dice que el ruido esta "coloreado” (correlacionado).

1.5.2 Ruido coloreado.

Aunque el ruido es una sefial aleatoria, puede tener caracteristicas y propiedades
estadisticas. La densidad espectral (potencia y distribucion en el espectro de
frecuencia), es una de esas propiedades, que pueden ser utilizadas para distinguir
los diferentes tipos de ruido. Esta clasificacion, por densidad espectral, da la
terminologia con el nombre de diferentes tipos de colores. Dependiendo de la forma

concreta que tenga su PSD, se definen varios "colores" para el ruido.

Dos variedades clasicas de ruido coloreado (RC) son llamadas ruido rosado (figura

1.5) y ruido marrén.

{=]
I

x(m)

Magnitud dB

|
=

I
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Figura 1.5 a) Sefial con ruido rosado b) Su espectro de amplitud.

El ruido rosa es un ruido cuyo nivel sonoro esta caracterizado por una densidad
espectral inversamente proporcional a la frecuencia. El ruido marrén es un tipo de
ruido conocido también como ruido rojo, o ruido browniano en honor a Robert Brown,
el descubridor del movimiento browniano. No es un ruido muy comun, pero existente
en la naturaleza. El ruido marrén esta compuesto principalmente por frecuencias

graves y medias.

En el decursar del tiempo, para reducir el ruido, se han utilizado diferentes técnicas
de filtrado lineal, principalmente esquemas basados en filtros que trabajan
directamente sobre la sefial en cuestion. Otro conjunto de técnicas para remover el
ruido de las sefales son las basadas en el uso de transformadas, donde la mas
conocida y utilizada es la Transformada Discreta de Fourier (DFT del inglés Discrete

Fourier Transform), ideal para sefiales estacionarias cuyos valores varian muy poco
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en el tiempo, pero no igual de efectiva para el andlisis de sefiales con variaciones
significativas. Tanto las técnicas de filtrado lineal como las basadas en FT presentan
importantes dificultades para el tratamiento de sefiales no estacionarias (Dolabdjian

et al., 2002). En este contexto aparece la transformada Wavelet.

1.5.3 Filtrado.

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 informacioén de calidad.

1.5.3.1 Rectificacion basada en filtros univariable.
Por lo general la rectificacion se aplica mediante filtros basados en una funcién
matematica o estadistica que procesan solo una sefal a la vez. El problema basico

gue se plantea es como sigue:

Sea la sefial y(k) compuesta por una realizacién de datos sucesivos y afectados por
ruido gaussiano o aleatorio tal que y(k) = (y(1), y(2),...). Se acepta ampliamente que
y(k) puede expresarse como sigue (Bakhtazad et al., 1999; Craigmile y Percival,
2002):

y(k) = y*(k) +e(k) (1.6)

Donde y*(k) es la tendencia verdadera (no contaminada con ruidos) de la sefal
original y (k) es el error aleatorio que se anade a la medicion (ruido). Esta
descripcién supone la no presencia de errores gruesos afectando a y(k). La meta de
la filtracidén es estimar un valor apropiado de y*(k) (y*(k)) mediante la eliminacion de

la mayor parte del ruido.

Los filtros lineales 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):

V() = X750 by Y(k — 1) (1.7)
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Donde nc es la longitud de la ventana de datos y los bi conforman un conjunto de
coeficientes ponderados, que definen las caracteristicas del filtro, cumpliendo

siempre la siguiente restriccion:
Yjbi= (1.8)
Dependiendo de la longitud de los filtros lineales se pueden subdividir en:

* Filtros de Respuesta al Impulso Finita: Se les conoce mas comunmente segun las

siglas de su nombre en inglés 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 sefal
impulso, la salida tendra un namero finito de bi 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 donde todos los bi tienen un mismo valor.

* Filtros de Respuesta al Impulso Infinita: También se les conoce segun las siglas de

su nombre en inglés IIR (Infinite Impulse Response). En este caso, el nombre indica
que si la entrada es una sefial impulso, la salida de este tipo de filtros tendra un
namero infinito de bi no nulos. Luego, cualquier punto de datos rectificado se

representa como una suma ponderada de infinitas mediciones anteriores.

FIR se trata de un tipo de filtros digitales cuya respuesta a una sefal impulso como
entrada tendra un numero finito de términos no nulos. Para obtener la salida sélo se
basan en entradas actuales y anteriores. Su expresion general esta dada por la

ecuacion:

Yn = ZIILO by x(nTs — kT;) (1.9)
En la expresion anterior N es el orden del filtro, que también coincide con el niumero

de términos no nulos y su nimero de coeficientes del filtro es N+1 y T¢ Periodo de

muestreo. Los coeficientes son b,. Aplicando la transformada Z a la expresion

anterior obtenemos:

H(Z) = 1]¥:0 ka_k = ho + hlz_l + hzZ_z + -+ hNZ_N (110)
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De esta manera se obtiene la estructura basica de este tipo de filtros como se
muestra en la figura 1.6.

Retardo de una muestra

¥

X(2)
bo b1 bz bs bn

Figura 1.6 Estructura basica de un filtro FIR.

Los filtros FIR tienen la desventaja de necesitar un orden mayor respecto a los IIR
para cumplir las mismas caracteristicas. Esto se traduce en un mayor gasto

computacional.

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, segun la siguiente expresion reducida:

y) = ay() + (1 - )y (k—1) (1.11)

Donde a es una constante de suavizacion que recoge el efecto de los pesos

asignados a cada observacion.

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 sefial, siendo por

ello muy atractivo en la practica.

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 inglés FIR-Median Hybrid Filtres o FMH). La

forma general de un FHM es como sigue (Kosanovich et al, 1997):

Y* (k) = median(FIR(y(k — 1), y(k — 2), ..., y(k), FIR(y(k + 1), y(k + 2), ...,y(k + nt)))  (1.12)
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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).

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 1.7 (Cheung y Stephanopoulos, 1992b). La sefial 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 sinusoidal, un fallo

puntual de un equipo, una degradacion en la operaciéon de otro equipo y el ruido.

Ensuciamientode @~ = =0~/
intercambiadores B T
/

_,_/ \\\\

Fallo de un sensor /\ i

T S = S
Fallo d2 TR
equipo !

Perturbacion “"'\‘»\J\/‘ﬂw Sefial de Proceso
/'\ /\/‘\/\/ h p e g : . &
ESmmE S : Tiempo

Ruido S

Figura 1.7 llustracion 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.

1.5.3.2 Las técnicas wavelets.

El término wavelet significa onda pequefia. La pequefiez se refiere al hecho que esta
funcidn (ventana) es de longitud finita (compactamente soportada) y el término onda
se refiere a la condicidon que esta funcion es de naturaleza oscilatoria.

La transformada de ondicula o transformada wavelet es un tipo especial de
transformada matematica que representa una sefial en términos de versiones

trasladadas y dilatadas de una onda finita (denominada 6ndula madre). La teoria de



"‘*[ Slﬂ]h”""‘

ondiculas esta relacionada con campos muy variados. Todas las transformaciones
de ondiculas pueden ser consideradas formas de representacibn en tiempo-
frecuencia.

Las Transformadas de Wavelets (WT) estan dadas por la Transformada Wavelet
Continua (CWT del inglés Continuous Wavelet Transformed) y la Transformada
Wavelet Discreta (DWT del inglés Discrete Wavelet Transformed). Son dos
herramientas que permiten el analisis de seflales de manera similar a la
Transformada de Fourier con la diferencia que la WT puede entregar informacion
temporal y frecuencial en forma cuasi-simultdnea, mientras que la TF sélo da una
representacion frecuencial. De acuerdo al principio de incertidumbre de Heisenberg,
existen limitaciones con la resolucién en el tiempo y frecuencia, pero es posible
realizar un analisis usando la Transformada Wavelet, que permite examinar la sefial
a distintas frecuencias y con diferentes resoluciones. La WT da una buena
resolucion temporal y baja resolucion en frecuencia para eventos de altas
frecuencias y da una buena resolucion frecuencial pero poca resolucién temporal en
eventos de bajas frecuencias.

Las wavelets representan un conjunto de funciones matematicas especialmente
disefiadas para andlisis multirresolucién o multiescala. 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 [@iv (k), U € Zin V] y

para el espacio de los detalles con las funciones wavelets [yiu (K) I=1,...,.L, u € Z en
Wij]. 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 descomposicién) respectivamente.

Cuando se analiza una sefial y(k) con wavelets, la aplicacién 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.

Para propoésitos de aplicacion con datos reales y medidos, los parametros | '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:

dLy =27Lp(27 1k — V), vez (1.13)
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Y272k —v),1 = 1, ..., L; vez (1.14)

Utilizando las funciones anteriores, una sefal y(k) se puede descomponer como

sigue (representacion multiescala):

Y(k) = ZYez AL,Ud)L,U (k) + ZlL=1 ZYez dL,ULpL,U (k) (1-15)

Donde aiu son los coeficientes ajustados para la aproximacion y diu son los
coeficientes para los detalles. La descomposicion anterior permite expresar la sefial
original mediante un nuevo conjunto de componentes llamados la sefal de

aproximacion, Ac (k), y los componentes de detalles, Di (k), con (I=1,..., L):
AL (k) = ZYez AL,U¢L,U (k) (1-16)
Dl(k) = ZYez DL,Ulpl,U(k) (1-17)

AL(k) y Di(k) se construyen a partir de los coeficientes aiu y div respectivamente
representando informacién a distintas escalas. Luego, la ecuacién 1.17 se rescribe

como sigue:
Y (k) = AL (k) + Xi—y D (k) (1.18)

AL(k) retiene principalmente informacion de baja frecuencia de la sefial original a la
escala L y se puede utilizar como una aproximacion de la sefial original sin ruidos
y*(k). Similarmente, Di(K) retiene principalmente informacién de alta frecuencia de la
sefal original que guarda relacién 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 y*(k) (Addison, 2002).

1.5.3.3 Rectificacién utilizando wavelets.

Las wavelets se han utilizado con éxito en aplicaciones de filtrado de datos
explotando para ello la capacidad de descomponer una sefal. La idea principal del
filtrado con wavelets se basa en transformar los datos a la base wavelet. En esta
nueva base los coeficientes estimados que tienen valores mas altos (principalmente
los coeficientes de AL) representan la informacion util de la sefial mientras que los
coeficientes con valores mas pequefios (principalmente los coeficientes de los Di) 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
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principales de la sefial lo que resulta en una muy buena estimacién 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 tres pasos (figura 1.8):
* Descomponer la sefal original usando wavelets (Bloque W).

+ Eliminar los coeficientes wavelets bajo un cierto valor umbral o de referencia 3 (a

este paso se le llama en la literatura inglesa thresholding o shrinkage).

» Reconstruir la sefial procesada tomando el inverso de la wavelet usada, sobre los

coeficientes que quedan tras el thresholding (Bloque W -1).

Y y

y=y*+€ Y

Figura 1.8 Método waveshrink de filtracion usando wavelets.

Para el paso de thresholding, Donoho y Johnstone (Donoho y Johnstone, 1994;

Donoho y Johnstone, 1995) plantearon dos métodos:
Hard thresholding: Mediante este enfoque se anulan (se hacen igual a cero) los
coeficientes con valores por debajo de 3, como sigue:

d; if|d;|>B
d.H:{ j irla 1.19
7 L0 iflaj|<B (1.19)

Soft thresholding: Este enfoque es una extension del anterior. No solo se anulan los
coeficientes con valores por debajo de 3, sino que también se hace una correccién a
todos los coeficientes que no se eliminan respecto a 3, para intentar que la senal
resultante quede mas suavizada.

dgz{signdj(|dj —B|) irle;l>p (1.20)
J 0 if|d;|<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).
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Conclusiones Parciales.
1. Se describen los problemas relacionados al uso de estrategias basadas en datos
para asistir diversas tareas operacionales y atender a distintos problemas de gestion

de planta en la IQP.

2. Se muestra la importancia de considerar y eliminar los errores gruesos y los

valores perdidos y se explican los principales métodos que existen para este fin.

3. Se analiza el efecto del ruido en las mediciones a la hora de procesar los datos y
las diferentes técnicas existentes para lograr su eliminacion llegando a la
consideracion de que el procesamiento mediante Transformada Wavelet es el mas
adecuado para su implementacion en este trabajo por su buen comportamiento ante

sefales correlacionadas.
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Capitulo 2. ISLab: plataforma para el procesamiento de
mediciones industriales.
Introduccién.

En condiciones ideales se obtendrian los valores reales de las mediciones
industriales lo cual supondria una gran ventaja y facilidad para el procesamiento de
datos. En condiciones reales cada serie temporal que se registra viene contaminada
y esto conlleva a la necesidad de una herramienta que le dé un tratamiento en pos
de reducir o eliminar esta contaminacion. En este capitulo se fundamentan los
aspectos necesarios para el disefio de un sistema capaz de detectar outliers, datos
ausentes asi como ruido a partir de mediciones industriales y a su vez ofrecer un
tratamiento adecuado a dichos problemas con el objetivo de poder entregar
mediciones listas para pasar a otra etapa de procesamiento, como: deteccion de
estados estacionarios o deteccion de fallos. Con este proposito nace el Laboratorio
de Sefiales Industriales (ISLab del inglés Industrial Signals Laboratory). A
continuacion se exponen sus generalidades, interfaz de usuario, principales

componentes, facilidades que ofrece y los algoritmos computacionales empleados.

2.1 Generalidades.

El ISLab es un software construido usando las facilidades del Matlab™ version 7.10
del 2010. Es un laboratorio virtual disefiado para el procesamiento de las mediciones
industriales con fines de monitorizacién. El software utiliza algunas herramientas que
han sido programadas a partir de la necesidad de resolver determinados problemas
que afectan las series temporales, particularmente aquellas que proceden de la
industria de procesos.

El programa esta montado sobre una interface de usuario sencilla y practica que
facilita la interaccion con las funciones del sistema. Para ello se usé el Toolbox
GUIDE (del inglés Graphical User Interface Development Environment) del Matlab™,
un ambiente de desarrollo integrado para la confeccion de interfaces gréaficas de
usuario que permite crear de modo interactivo esta interface y ejecutar programas

gue necesiten ingreso continuo de datos.



wISLab~

Este software (figura 2.1) enfoca su desarrollo en la solucién de tres problemas
fundamentales (outliers, datos perdidos y ruido) y de esa forma se encuentra dividido
en tres etapas que dan solucion a cada problema. El dato de salida de la primera
etapa es entrada para la segunda y la salida de ésta pasa a la ultima. Esta
concepcion flexibiliza la introduccién de mejoras.

Parametros de Parametros de arametros de
configuracion configuracion onfiguracion

Mediciones Etapal

industriales

1 Deteccidn y Filtrado

M Tratamiento de {eliminacion del
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Figura 2.1 Estructura general del ISLab.

Es importante sefialar que los métodos y algoritmos explicados en este trabajo son
solo los seleccionados para su implementacién en cada una de las etapas del
procesamiento pero no son los Unicos que pueden ser incorporados. El ISLab es una
herramienta abierta a la incorporacion de nuevos métodos de acuerdo a las ventajas
o desventajas de cada uno de ellos en cuanto a cantidad de parametros en entrada
requeridos, carga computacional o exactitud en la estimacién. El software esta
concebido de manera que se mantiene la estructura de entrada-salida de cada
bloque funcional independientemente del método utilizado por lo que se garantiza la

escalabilidad y operatividad del sistema.

2.2 Analisis de la primera etapa. Principales caracteristicas.

Las técnicas estadisticas mas habituales para el analisis de datos estan basadas en
modelos que suponen un cierto numero de outliers. Sin embargo, en la préctica,
puede ocurrir que el modelo supuesto es capaz de describir acertadamente una gran
parte de los datos, pero un pequefio grupo de observaciones parecen seguir un

comportamiento diferente.
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Se podria ignorar la presencia de estos datos atipicos, pero entonces se estaria
perjudicando el analisis de multiples formas dependiendo del tipo de datos que se
procese. En series temporales, los datos atipicos son mas complejos que en otro
tipo de modelos debido a la estructura temporal. Por esto la primera tarea que
realiza el ISLab es la deteccion y eliminacién de estas mediciones erréneas, usando
un algoritmo capaz de reconocer cuando la medicion es equivocada de acuerdo a

las caracteristicas de la sefial bajo tratamiento.

2.2.1 Deteccion de valores atipicos.
El procedimiento para la deteccion de outliers realiza dos funciones principales
(figura 2.2):
» Estimar las medias y desviaciones tipicas.
> Describir el patrén de los errores gruesos, es decir, las posiciones dentro de
la trama de datos donde se encuentran.

P
Mledithones iy

industriales ) .
Caculo de E;Lc:::: : Deteccidn de
m " la media. ostindar. los outliers,

Muestras "

Parimetros de Tabla Grafica | ¢

configuracion

rH'IT

thad
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Figura 2.2 Diagrama funcional de la deteccion de outliers en el ISLab.

El primer paso para lograr la deteccidén de los outliers es determinar el tamafio de la
data, luego se establece una ventana con un ancho determinado (en cantidad de
muestras) sobre la cual se realizan las operaciones en cada uno de los pasos (figura
2.10). El primer estadigrafo que se obtiene en esa ventana es el valor caracteristico
de la serie de datos mas conocido como media aritmética (ecuaciéon 2.1). Luego se
halla una medida del grado de dispersion de los datos con respecto al valor
promedio, dicho de otra manera, la desviacion estandar o simplemente el promedio
0 variacion esperada con respecto a la media aritmética (ecuacion 2.2). Si el valor

absoluto de la diferencia entre la muestra y la media es mayor o igual que n (factor
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de multiplicacién) veces la desviacion estdndar entonces se considera fuera de los

limites del valor critico lo que convierte a esta muestra en un outlier (figura 2.3).

_ 1qj xptxpteetx;
X = ;Zi:lf (2.1)

s? = %Z{zl(xi — x)? (2.2)

Donde: x; Muestras, ¥ Media aritmética, j cantidad de muestras y s desviacion
estandar.

Media

X(t) 4 - — — Valor critico.

Dato.
o) O O Outliers.

>
tlu.t]

Figura 2.3 Representacion gréfica de la deteccion de outliers.

La ventana tiene un ancho (por defecto 10) que puede ser cambiado por el usuario
al igual que el valor de n. Mateméticamente este procedimiento estéd representado

por la ecuacion 2.3.
X —X|>=nxs (2.3)

Donde: X muestras, X Media aritmética, n factor de multiplicacion y s desviacion

estandar.

Para la implementacion de este procedimiento se utilizd la funcién Matlab bsxfun.
Este comando realiza una operacion binaria (fun) entre dos matrices (A y B)
elemento por elemento. La sintaxis del comando se representa del siguiente modo:
C=bsxfun(fun,A,B). La operacién que realiza esta dada por un conjunto de funciones
Matlab; las que emplea el procedimiento para la deteccién de los outliers son
@minus para la sustraccion y @gt para mayor que guedando una linea de codigo

que es el equivalente de la ecuacion 2.3:

| = bsxfun(@gt,abs(bsxfun(@minus,tramo,media)),n*desv); % tramo es la ventana

movil, la funcion abs se emplea para tomar el valor absoluto de la diferencia.
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2.2.2 Eliminacion de los valores atipicos.
Una vez que se han detectado las anomalias y se tienen sus posiciones se procede
a su eliminacién. Este proceso de eliminacion deja espacios vacios sobre los que se

deben insertar valores permisibles y l6gicos en lugar de los defectuosos (figura 2.4).

Para rellenar los espacios donde estaban los errores gruesos eliminados se eligié un
meétodo de imputacién que consiste en una regresion multilineal robusta que se lleva
a cabo con el uso del comando robustfit que devuelve un vector con los valores

estimados para la imputacion.

— Y
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Figura 2.4 Diagrama funcional de la eliminacién de outliers en el ISLab.

Este tipo de regresion es una forma de andlisis disefiada para eludir algunas
limitaciones tradicionales de los métodos paramétricos y no paramétricos que
emplea el método de los minimos cuadrados. Es una regresion robusta disefiada
para no ser excesivamente afectada por violaciones de los supuestos por el proceso
de generacion de datos subyacentes, algo que no sucedera debido a que éstos ya

han sido detectados y eliminados.

2.3 Etapa 2. Tratamiento de los datos perdidos.

Los casos con valores perdidos representan un reto importante, ya que los
procedimientos de modelado tradicionales simplemente descartan estos casos para
el andlisis. En ocasiones, cuando hay pocos valores perdidos (aproximadamente,
menos del 5 % del niumero total de casos) y dichos valores pueden considerarse
perdidos de forma aleatoria (es decir, que la pérdida de un valor no depende de
otros valores), entonces, se considera que la lista de datos es relativamente “segura”

y no se le da tratamiento a este problema.
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El ISLab no sigue este concepto, a cada valor ausente detectado se le realiza un
tratamiento, llenando este espacio vacio en correspondencia con la forma de onda
de la sefal. De esta forma se garantiza descartar los problemas ya mencionados
asociados a trabajar con series afectadas con ausencia de algunos de sus valores.
El procedimiento de analisis de valores perdidos realiza dos funciones principales:

> Describe el patron de los datos perdidos, es decir, las posiciones donde se

encuentran.
» Rellena (imputa) los valores perdidos con valores estimados utilizando un

método de regresion multilineal robusta.

2.3.1 Deteccion de datos ausentes.
Una vez que la sefial es procesada en la primera etapa resulta una sefal libre de
errores gruesos. La deteccion de los valores perdidos es el segundo blogue de

procesamiento, el algoritmo implementado queda representado en la figura 2.5.

Meditiones i~ 0: hay datos
industriales i Arreglo de Oy 1
wrrrem Dete.cc.:un de f: no hay datos
M posiciones ; o m
vacias. .
L | LY i}
Muestras _ . LR .
(=zin outliers)| i O
Pammetros de B L L 1
configuraciin
Arreglo de
posiciones
vacias. Tabla

Deteccion de
datos
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Figura 2.5 Diagrama funcional de la deteccion de datos perdidos en el ISLab.

Basicamente consiste en una especie de censo poblacional en el que se define a la
poblacién como el nUmero de muestras por las que esta compuesta la sefial y se
realiza una encuesta, dicho de algiin modo, a la posicién ocupada por cada muestra
creando un arreglo multidimensional conformado por ceros y unos donde cada cero
representa aquella posiciéon en la que se encuentra un valor l6gico (dato numérico) y
los unos indican las posiciones que no contienen ningun valor o contengan un valor
ilégico 0 no numérico. De esta manera se obtienen todas las posiciones en las que

existe ausencia de valores y a la vez la cantidad de estos espacios vacios.
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El comando usado para tales propdsitos es:
MD=find(isnan(X)); % devuelve en un arreglo las posiciones de los valores no

numeéricos (posiciones vacias).

2.3.2 Eliminacion de datos perdidos.

La importancia de los procedimientos de imputacion no radica sélo en reducir la
desviacion por la ausencia de datos, sino también en producir un conjunto de datos
rectangulares y “limpios” sin datos faltantes (Geng y Li, 2003).

Para llenar aquellos lugares vacios que fueron encontrados en la serie temporal se
eligio el método de basado en regresion multilineal robusta que se lleva a cabo con
el uso del comando del Matlab robustfit (epigrafe 2.2.2). Cuando se imputa, se logra
obtener una base de datos completa, la cual permitira llevar a cabo metodologias de

analisis de datos comunes y el uso de software tradicionales para su manejo.

-
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Figura 2.6 Diagrama funcional del tratamiento a datos perdidos en el ISLab.

Tabla

De este modo se obtiene a la salida de esta etapa un archivo de datos consistentes
y libre no solo de errores gruesos sino ademas de datos perdidos; elementos que
repercutirian de manera negativa en un futuro procesamiento de la sefal.

Luego de haber pasado por las dos etapas antes descritas, los datos resultantes
llegan a una ultima etapa de gran importancia que sera la encargada de extraer o
reducir el ruido. A continuacion se describen los elementos fundamentales que

componen la etapa de filtrado, sus caracteristicas esenciales y algoritmos de trabajo.
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2.4 Filtrado. Caracterizacion de la etapa final.

Un filtro digital es un tipo de filtro que opera sobre sefiales discretas y cuantizadas,
implementado con tecnologia digital, bien como un circuito digital o como un
programa informético. Es un sistema que, dependiendo de las variaciones de las
sefales de entrada en el tiempo y amplitud, realiza un procesamiento matemético
sobre dicha sefial, obteniéndose en la salida el resultado del procesamiento

matematico o la sefal de salida.

Hay varios tipos de filtros asi como distintas clasificaciones para estos filtros. Una de
las principales caracteristicas del ISLab es que ofrece una variada seleccién de filtros
(figura 2.7), todos con un marco de disefio flexible que brindan la posibilidad de ser
configurados por el propio usuario variando sus parametros fundamentales

(recomendado solo a conocedores).

FILTROS

FILTROS NO FILTROS |
WAVELETS
LINEALES LINEALES

DE MEDLAMA.
DE MAXIMCL.
DE MIMIBAC.
DE APERTURA.
DE CIERRE.

DALBECHIES.
COILFLETS.
SYMLETS.

DISCRETE MEYER.
BIORTHOGOMAL.
REVERSE

BIORTHOGONAL,

Figura 2.7 Filtros que posee el ISLab.

2.4.1 Tipos de filtros.

Con el objetivo de brindar una herramienta flexible que ofrezca a los especialistas la
posibilidad de actuar de acuerdo a sus criterios particulares en cuanto a las
principales técnicas de reduccion del ruido en las mediciones, se ofrece un conjunto
de filtros (figura 2.8) con caracteristicas y modos de trabajo diferentes pero eficaces

Y precisos.

El ISLab contiene cinco filtros no lineales entre los que se pueden citar el de
mediana, de maximo y de minimo. Estos filtros se especializan en la reducciéon del
ruido impulsivo o ruido no gaussiano. El filtro de media movil asi como los clasicos

FIR e IIR son algunos de los filtros lineales mas usados desde hace ya un buen
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tiempo y aun se siguen empleando en el procesamiento de sefales debido a su

buen desempefio.
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Figura 2.8 Diagrama funcional del filtrado en el ISLab.

Varias figuras destacadas en el campo del procesamiento de sefiales han
demostrado la naturaleza multiescala de las series temporales provenientes de
mediciones industriales. En consecuencia con esto y como prestacion principal, el
ISLab tiene implementado seis familias de wavelets, funciones de gran aceptacién en
la comunidad cientifica internacional que realizan un analisis multirresolucién, a
varias escalas, de las sefiales y que en los afios recientes han probado su excelente

desemperio en el campo del filtrado de sefiales.

2.4.2 Filtros no lineales.

Los filtros no lineales se caracterizan fundamentalmente porque no aplican un
operador lineal a una sefial variable en el tiempo, lo que quiere decir que la sefal de
salida no se calcula como la media ponderada (pesos) de la sefal de entrada y
anteriores muestras de salida. Generalmente se aplica en casos de sefiales con
presencia de ruido no gaussiano (ruido impulsivo sobre todo). En la figura 2.9 Se
muestra el diagrama general de funcionamiento de estos filtros, donde x(N)

representa la sefial de entrada y N la cantidad de muestras con i=1,2,...,N.
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Figura 2.9 Diagrama general de funcionamiento de los filtros no lineales.

Estos filtros son mas dificiles de usar y de disefiar que los lineales debido a que las
herramientas mateméaticas mas potentes de analisis de sefiales (por ejemplo, la
respuesta al impulso y la respuesta en frecuencia) no se pueden utilizar en ellos.
Asi, los filtros lineales se utilizan a menudo para eliminar el ruido y la distorsion
creada por los procesos no lineales, simplemente porque el filtro no lineal adecuado

es dificil de disefar y construir.

De acuerdo al criterio de varios expertos el filtrado no lineal es mucho mejor que el
filtrado lineal. El problema se podria englobar desde los siguientes puntos:

4+ El propésito es eliminar el ruido.

4 El ruido es impulsivo.

4 La sefial y el ruido ocupan la misma banda de frecuencia.

El filtrado no lineal ha resultado ser satisfactorio en solventar esos problemas. A
continuacion, se hard un conciso resumen de los principales filtros digitales no

lineales con los que cuenta el ISLab.

2.4.2.1 Filtro de mediana.

El ISLab pone en manos del operador un conjunto de filtros no lineales que dan la
posibilidad de obtener no solo valores proximos a los reales sino también aquellos
gue bordean sus limites inferiores y superiores, lo cual podria resultar muy util en
dependencia del estudio que se vaya a realizar con los datos y que representa un

aumento de las prestaciones que ofrece este software.

39



"‘*[ Slﬂ]h”""‘

En el ambito de la estadistica, la mediana representa el valor de la variable de
posicion central en un conjunto de datos ordenados. El filtrado de mediana viene

dado por la expresion:

ylm] = MED{x[m — k], x[m — k + 1], ..., f[m], fIm + k — 1], f[m + k]} (2.4)
donde m representa la posicion en que se encuentra el valor central y k es la
cantidad de valores que existen antes y después de éste de forma tal que MED toma
el valor central después de la ordenacion.

Existen dos métodos para el calculo de la mediana:

1. Considerando los datos en forma individual, sin agruparlos.

2. Utilizando los datos agrupados en intervalos de clase.

En el caso del filtro de mediana implementado en el ISLab, se utilizé el segundo
método para el célculo de la mediana. Una vez conocida la longitud de la serie
temporal se fracciona usando una ventana de ancho N (en cantidad de muestras)
con la cual recorre la sefial como se muestra en la figura 2.10 mientras se va
realizando el calculo en cada seccién que van quedando almacenados en un
arreglo. El ancho de la ventana movil es una magnitud mas intuitiva y comprensible
para un usuario no experto en cuestiones de filtrad. El comando usado para la

operacion de célculo de la mediana es:

Y (k)=median(a(k-n:k+n)); %Céalculo de la mediana en la ventana

Los restantes filtros no lineales implementados en la plataforma tienen una manera

de proceder similar. Los filtros de maximo y de minimo usan los comandos:
Y (k)=max(a(k-n:k+n)); %Calculo de los maximos en la ventana

Y (k)=min(a(k-n:k+n)); %C4alculo de los minimos en la ventana

Donde:

k-ny k+n: limites de la ventana
k: nUmero de muestras

n: ancho de la ventana.


zim://A/Estad%C3%ADstica.html

"‘"‘[ Hlﬂ]h”""‘

L: ancho de ventana

L T T T T
-

T .
¥ 2

-

k1 k  cantidad e
muestras

k-n le-n+1

ol
7

LETET Y — 7
LIl T

B
b
(]

-
T T T ] 'l"‘".""f""""‘. R
LEL L L) li“lliiilltidll‘lillil‘lli#’

Figura 2.10 Metodologia de trabajo del algoritmo de fraccionamiento (ventana movil).

Los filtros de apertura y de cierre estdn conformados por la unién de un filtro de
minimo con uno de maximo en el caso del primero y la unién contraria da como

resultado un filtro de cierre.

2.4.3 Filtros lineales.

Se dice que un filtro es lineal si se puede aplicar el principio de superposicion. Es
decir, supongamos que se tienen las entradas f1(t) y f2(t) que al pasar por el filtro
por separado se convierten en gl(t) y g2(t) respectivamente. El filtro es lineal si se
cumple que f = alfl(t) + a2f2(t) se convierte en g = algl(t) + a2g2(t) después de
pasar por el filtro. Una de las principales caracteristicas de los filtros es conservar
ciertas caracteristicas de la sefial eliminando otras. Dentro de las prestaciones que
posee el ISLab estan dos filtros clasicos que se han venido usando desde hace
mucho tiempo y que no pasan de moda: FIR e IIR. Para los sistemas lineales la
funcién de transferencia de estos filtros se define como:

Z?:O aiZ_i z . B
H(Z) = Tt b (s6lo sistemas lineales) (2.5)

Donde se tiene que si b;=0 para todo i, el filtro es no recursivo (FIR) y si algin b; Es

no nulo, el filtro es recursivo (IIR).

2.4.3.1 Filtro FIR.

Dentro de los tres grandes bloques de métodos de disefio de filtros FIR con fase
lineal (el enventanado, el muestreo en frecuencia y el rizado constante) en este
trabajo se emplea el método de enventanado el cual se basa en acotar la respuesta

ante impulso infinita de un filtro ideal. Como los términos de la respuesta ideal y las
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ventanas son simétricos respecto al punto central, el filtro presenta fase lineal. El
procedimiento es el siguiente:

- Obtener la respuesta ante impulso del filtro ideal deseado

- Enventanar (truncar) dicha respuesta.

- Desplazar la respuesta ante impulso enventanada un numero adecuado de
muestras para hacerla causal.

La ventana estara definida como:

1 0<ns<N-1
W("):{o " n>N (2.6)

y su expresiéon en el dominio Z es:

_,—N
W(z) = 1+z 4. 4z N2 4 77N+ = 2 2.7)
con lo que su respuesta en frecuencia seria:
(V=) sin(22
W) = oo (%) 2.8)

sin (—)

Estabilidad, facil disefio y fase lineal son las principales propiedades del filtro FIR.

N

Para la programacion del filtrado se utilizé la funcion del Matlab filter que usa un filtro
digital que trabaja para las entradas reales y complejas. La descripcién de su
relacion entrada salida en el dominio de la transformada Z esta dada por la ecuacion
2.9 donde Y(Z) Salida y X(Z)entrada:

b(1)+b(2)+--+b(nb+1)z~ 1P
1+a(2)z71+-+a(na+1)z—na

Y(Z) = X(Z) (2.9)
Para la obtencién de los coeficientes, una vez que el operador introduce los
pardmetros de configuracion, se utiliza la funcién firl que recoge esta configuracion

y si sera pasa banda, pasa alto o pasa bajo (como es el caso).

2.4.3.2 Filtro IIR.

Uno de los filtros IIR mas conocidos y ampliamente usados es el filtro de Butterworth
(figura 2.11) el cual se obtiene imponiendo que la respuesta en magnitud del filtro
sea maximamente plana en la banda pasante y en la banda no pasante. Esto quiere
decir que las (2N-1) primeras derivadas de |H(f)|*> Son cero para f =0y para f =

o . Solo contienen polos y tienen la funcidn de transferencia:
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2 Hrznax
IH()I® = —"5 (2.10)
1+(E)
donde n es el orden del filtro y f,. La frecuencia de corte (caida de 3 db respecto de

la banda pasante).

Hijer' ) Respuesta de Butterworth
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! ' ' -
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Figura 2.11 Respuesta en frecuencia del filtro de Butterworth.

Los filtros Butterworth son faciles de construir porque los valores resultantes de los
componentes son mas practicos que la mayoria de los otros tipos, y las variaciones
de los componentes son menos criticas. Este filtro es el Unico que mantiene su
forma para 6rdenes mayores (s6lo con una caida de mas pendiente a partir de la

frecuencia de corte). Para su implementacion se utilizé la funcién butter.

2.4.3.3 Filtro de media mavil.
Un filtrado de media, queda encuadrado por defecto como un filtro lineal. Para un
filtro de media de una dimensién de longitud N = 2 k + 1, su salida para un instante |,

gueda definido mediante:
ylml = ——¥k__ x(m+)) (2.11)

El filtro de media movil disefiado basicamente consiste en fijar un ancho de ventana

e ir calculando el valor medio de la variable dentro de esa ventana hasta llegar al
final de la muestra y guardar los valores calculados dentro de un arreglo. Aunque
presenta su equivalencia, este método tiene la ventaja de que no se necesitan
configurar los parametros de los coeficientes del numerador y denominador del
polinomio de un filtro tradicional (como cuando se usa el comando filter del

Matlab™). EI comando usado es:

Y=mean(X) %Retorna el valor medio de los elementos del arreglo X.
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2.4.4 Wavelets.

La transformada wavelet discreta (DWT) es capaz de entregar suficiente informacién
tanto para el analisis como para la reconstruccion de una sefial con una significativa
reduccion del tiempo de procesamiento, ademas, es mucho mas facil de
implementar que la CWT. La transformada wavelet estima la potencia del ruido que
presenta la sefial y de esta forma realiza de manera mas precisa la reduccion del
nivel del ruido contenido en la sefial.

Para ser util, la teoria de wavelets debe disponer de algoritmos rapidos para su uso
en computadores, es decir, un método para encontrar los coeficientes wavelet y para
reconstruir la funcién que representan. Existe una familia rapida de algoritmos
basados en el andlisis multirresolucion que junto a los algoritmos piramidales, se
desarrollaron para descomponer sefiales de tiempo discreto. La idea es obtener una
representacion tiempo-escala de una sefial discreta. En este caso, filtros con
distintas frecuencias de corte son usados para analizar la sefial en diferentes
escalas. Estas operaciones cambian la resolucion de la sefial, y la escala se cambia
mediante operaciones de interpolacion y submuestreo. Por tanto, la representacion

tiempo-escala de una sefial digital se obtiene usando técnicas de filtrado digital.

A continuacién se explica el funcionamiento de estas funciones para el filtrado de
sefales y las principales caracteristicas de las familias wavelets que brinda al

usuario el ISLab, fundamentalmente las wavelets Daubechies.

2.4.4.1 Proceso de descomposicion de la sefial.

La DWT analiza la sefial descomponiéndola en una aproximacién y en un detalle
(nivel), considerando diferentes bandas de frecuencias con distintas resoluciones
para cada nivel. La descomposicion de la sefal en diferentes bandas de frecuencia
se obtiene mediante un sucesivo filtrado de pasa bajo y pasa alto, por lo tanto la
sefal original x[n] se pasa a través de un filtro pasa alto g[n] y de un filtro pasa bajo
h[n], ambos de media banda con respuesta al impulso. El filtrado de la sefal
corresponde a la operacion matematica de convolucion de ésta con g[n] y h[n] lo
cual se define como:

x[n] * g[n] = X2 x[k]g[n — k] (2.12)
x[n] * hin] = X%, x[k]h[n — k] (2.13)
Estos filtros eliminan las componentes frecuenciales situadas por debajo y por

encima de la mitad del ancho de banda de la sefal respectivamente.
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Una propiedad importante de la DWT es la relacidon entre las respuestas impulso de
los filtros paso alto y paso bajo. Estos filtros no son independientes entre si y estan
relacionados a través de la siguiente ecuacion:

glL —1—n] = (—=1)"h[n] (2.14)
Donde g[n] es el filtro paso alto, h[n] es el filtro paso bajo y L es la longitud del filtro
expresada en numero de puntos. La conversion de paso bajo a paso alto se hace a
través del factor (-1)", los filtros que satisfacen esta caracteristica se conocen como
filtros espejos en cuadratura (QMF).

Después de este filtrado pueden eliminarse la mitad de las muestras de acuerdo a la
regla de Nyquist, ya que la sefial ahora tiene una frecuencia superior de mw/2
radianes en vez de m, para ello se eliminan una de cada dos muestras (submuestreo
por dos). De esta manera se ha constituido el primer nivel de descomposicion, lo que
matematicamente puede expresarse como:

Ynignlk] = Tpx[n] * g2k —n] (2.15)
Yiowlk] = Xn x[n] * h[2k —n] (2.16)

Donde ypignlk] Y yiowlk] Son las salidas de los filtros pasa alto y pasa bajo,
respectivamente, después del submuestreo por dos.

La figura 2.12 muestra un ejemplo de este procedimiento, donde x[n] es la sefial
original que se va a descomponer y h[n] y g[n] son los filtros pasa bajo y pasa alto,
respectivamente. En cada nivel de descomposicion el ancho de banda de la sefial

aparece sefialado en la figura como “f”.

x[n] f=0-g
L
zln] | hin]
f=1/2 -1 f=0-1/2
|
Nivel 1
Coeficientes DWT ¥
g[n] h[n]
f=x/d - g/2 : % f=0- z/4
|
Nivel 2 l
Coeficientes DWT )
gin] [ hin|

f=1/8 « 1/d4 i f=0« g/8
Nivel 3 i

Coeficientes DWT

Figura 2.12 Diagrama de codificacion de sub-bandas.
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En resumen, el procedimiento descrito ofrece una buena resolucion en el tiempo
para las altas frecuencias y una buena resolucion en frecuencia para las bajas

frecuencias.

2.4.4.2 Reconstruccion de la seiial.

La reconstruccion en este caso es muy simple, dado que los filtros de banda media
forman una base ortonormal, para estos efectos el procedimiento anteriormente
descrito se sigue en sentido inverso, de este modo la sefal es interpolada por dos y
pasada a través de los filtros de sintesis g’'[n] y h'[n], pasa alto y pasa bajo
respectivamente, para posteriormente sumarse ambas salidas.

Las familias mas famosas son las desarrolladas por Ingrid Daubechies y que se
conocen como las wavelets de Daubechies. El proceso de reconstruccién es similar
al de descomposicion. La sefial en cada nivel es interpolada por dos, pasada por dos
filtros de sintesis representados por los operadores G, H (pasa alto y pasa bajo,
respectivamente), y entonces las respectivas salidas son sumadas.

Un ejemplo de descomposicion se muestra en la figura 2.13, con la aproximacion,
detalles, y la sefal original. Los primeros dos detalles contienen principalmente
ruido, mientras que los de mayor nivel aproximan la sefial. En este ejemplo se ha

utilizado la Wavelet Daubechies 8, con nivel de descomposicién 5.
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Figura 2.13 Ejemplo de descomposicion DWT.
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2.4.4.3 Wavelets madre. Daubechies.

El ISLab tiene implementado una variada seleccion de variantes Wavelets entre las
gue se destacan las familias Symlets, las Coilflets y las Daubechies. Su eficiencia en
representar sefiales es una clave para su utilidad con problemas como compresion
de datos y eliminacion de ruido y ademas han probado ser potentes en facilitar
ciertos tipos de problemas computacionales. El término madre da a entender que las
funciones con diferentes regiones de actuacion que se usan en el proceso de
transformacién provienen de una funcion principal o wavelet madre. Es decir, la

wavelet madre es un prototipo para generar las otras funciones ventanas.

La wavelet madre se elige entre un conjunto de funciones y cumple el papel de
prototipo para todas las ventanas que participan en el proceso, puesto que todas
estas ventanas son las versiones dilatadas (o comprimidas) y desplazadas de la
wavelet madre. En la figura 2.14 se presentan algunas wavelets madres clasicas.

Harr 4 Daubeachies 8
0uos 0E
04
0z
o
i}
-0z
0105 0.4
o 200 400 600 v] 5 10 15 20
Coiflet 3 Symmilet &
0 0E
04 04
oz 1 oz
[n] [n]

-0z -0z
o 1 o

Figura 2.14 Algunas wavelets madre definidas segun un eje de tiempo continuo. El nimero

indica la cantidad de momentos nulos.

Dentro de las variedades de transformada wavelet utilizadas para el analisis de
sefales existe una en particular que desde su descubrimiento por la matematica
Ingrid Daubechies ha sido una herramienta de ensuefio para los procesadores de
sefales. Estas wavelets no sélo son ortogonales sino que también se pueden
implementar mediante sencillas ideas de filtrado digital, de hecho, mediante cortos
filtros digitales. Puede tener un orden N, donde N es un namero entero positivo y

determina el numero de coeficientes de filtro que tiene la wavelet.
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Con wavelets, el ruido puede ser eliminado de un gran namero de tipos de sefales,
incluyendo aquellas con saltos, picos y otras ocurrencias no demasiado suaves. La
eliminacién de ruido por wavelets es superior a las técnicas tradicionales, que
eliminan el ruido por medio de filtrados paso bajo, emborronando las zonas abruptas

de la sefal.

Para la implementacion de las familias wavelets con que cuenta el ISLab se
emplearon los siguientes comandos:

[c,]] = wavedec(senal,nivel,tipo); %ejecuta una descomposicion multinivel.
Sigma = wnoisest(c,l,1); % estima std del ruido a partir de coeficientes nivel 1.
[thr,sorh,keepapp] = ddencmp(‘'den’,'wv',senal); %valores default para denoising.
[xrec,CXD,LXD] = wden(senal,'sqtwolog’,sorh,'one’,nivel,tipo); % denoising

automatico nivel 1, en xrec queda la sefal filtrada.
2.5 Generacién de sefiales para experimentacion en el Simulink.

Para la comprobaciéon de la efectividad de todos los algoritmos antes mencionados
se hace necesario disponer de sefiales generadas por simulacion de las cuales se
conozcan de antemano sus caracteristicas y los resultados que se debia esperar al
procesarlas. Para esto se generaron una serie de sefales usando el Toolbox
Simulink de Matlab con caracteristicas muy similares a las procedentes de
mediciones de variables en procesos térmicos. Se construyen los modelos utilizando
los bloques que provee Simulink o los creados por el usuario. Se puede crear
virtualmente cualquier sistema dinamico interconectando los bloques de la forma
correcta.
En este trabajo se modelaran ondas bases que se puedan emplear para determinar
la efectividad del ISLab en el procesamiento de datos. Entre los bloques
fundamentales que se toman para generar los modelos se encuentran:

v Constant: Genera un valor constante.

v Signal Generator: Genera diferentes formas de onda.

v' Step Input: Genera una funcién escalén.

v" Ramp Input: Genera una funcién rampa.

v' Scope: Visualiza sefiales en ventanas de figura MATLAB (con el escalado
gue se le indique).

v' Sum: comparador (sumador con signo).
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v Transfer Fcn: Implementa una funcién de transferencia lineal.
Una vez que se tienen las ondas bases, con el fin de representar sefales
procedentes de un determinado proceso, estas son contaminadas con ruido blanco o
coloreado. Para contaminar la onda base con ruido blanco basta con sumar la sefal
generada con el bloque Band-Limited White Noise. La generacién de RC se realiza
inyectando RB a un filtro ARMA (1,1) representado por la siguiente funcién de

transferencia:

F(z) =

Donde O, es el pardmetro de la componente de media movil del filtro y &, es el

(2.17)

1+912
1+d,z

parametro de su componente autorregresiva.

Las distintas combinaciones de blogues dan a lugar a diferentes salidas y formas de
onda. Ademas estos blogues tienen determinados parametros los cuales una vez se
varian influyen en sus salidas dando a lugar a una gran gama de posibilidades en la

generacion de series temporales.

]

Switch2

Band-Limited
White Noise3

90 Tiempo (ut)

Figura 2.15 Ejemplo de generacién de sefiales empleando el Simulink. La sefial esta

contaminada con ruido blanco.
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2.6 Analisis del desempefio de los algoritmos de deteccidon y tratamiento

de outliers y valores perdidos.

Para comprobar la efectividad de los algoritmos empleados por el ISLab para la
deteccidon de los outliers y de los datos ausentes, asi como su comportamiento en
funcién de brindar un tratamiento apropiado y preciso a las sefiales con estos
problemas se tomaron cuatro series temporales contaminadas con ruido blanco con
distintas caracteristicas y desarrollo en el tiempo las cuales fueron generadas en el
Simulink (ver epigrafe 2.5). A continuacion se veran las principales caracteristicas y

desemperio de los métodos en el procesamiento de estas sefales.
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Figura 2.16 Sefales empleadas: a) sefial V, b) sefial X, c) sefial Y, d) sefial Z.

2.6.1 Algoritmo de deteccion y tratamiento de outliers.

Para aumentar la fiabilidad de los resultados se tomaron cuatro configuraciones
distintas de los parametros de ajuste del método implementado para la deteccion y
eliminacion de los outliers. El ancho de la ventana movil se tomo igual a diez (10)
para lograr una mayor precision y se tomaron cuatro ordenes o valores de n, de dos
(2) a cinco (5), los cuales determinan la diferencia que deben tener las muestras

respecto a la media de los datos para que éstas sean consideradas valores atipicos.

En cada una de las sefiales de prueba se cambiaron intencionalmente los valores de

algunas muestras por diferentes magnitudes que representan outliers para verificar
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luego que éstos sean detectados por el método. Para comprobar la efectividad del
algoritmo de imputacion de datos, una vez eliminadas las anomalias y sustituidas
por valores razonables mediante interpolacion, se compara la varianza de la data
original (sin cambios en las muestras) con la que se obtenga una vez se hayan
rellenado los espacios que ocupaban los outliers. De acuerdo al grado de similitud

entre los valores de varianza sera el rendimiento del método implementado.

A la sefial V se le incorporaron outliers en las posiciones 3, 120 (g), 309 (g), 310 (g),
438, 564, 578, 885 (g); a la sefal X se le adicionaron 8 outliers en los siguientes
lugares: 103 (g), 177, 220, 292 (g), 518 (g), 843 (g), 867 (g), 909, a la sefial Y en las
posiciones 14, 59, 100 (g), 215 (g), 278, 317 (g), 435 (g), 590 (g), 639, 735y 836 (Q)
mientras que la sefial Z sufri6 modificaciones en las posiciones: 1621 (g), 1780 (g),
1831 (g), 2107 (g) y 2173 (g). Las posiciones clasificadas con una (g) son aquellas
que representan datos atipicos grandes.

2.6.1.1 Evaluacion del método.
La figura 2.17 muestra la deteccidén de los outliers para n=3 en las cuatro sefales
modificadas y la tabla 2.1 contiene la cantidad de datos andmalos detectados para

cada orden.

TABLA 2.1 Resultados del método de deteccidn y tratamiento de outliers.

Factor de Sefal Outliers Detectados
multiplicacién (n)
\% 8 26
2 X 8 31
Y 11 15
Z 5 84
\% 8 9
3 X 8 9
Y 11 12
Z 5 5
\% 8 6
4 X 8 6
Y 11 8
Z 5 5
\% 8 4
5 X 8 5
Y 11 6
Z 5 5
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Figura 2.17 Outliers detectados para n=3 en: a) sefial V, b) sefal X, c¢) sefial Y y d) sefial Z.
Como se puede observar en la tabla 2.1 todos los outliers que tenian las sefales
fueron detectados para n=3 mientras que para n=2 se tomaron como anomalias una
gran cantidad de muestras, las cuales, en su mayoria no constituyen errores
gruesos. Este efecto viene dado por el hecho de que el valor critico es menor por lo
qgue el algoritmo ademas de detectar los valores anémalos también estaria viendo
aguellas mediciones que son consideradas errores aleatorios. Por otra parte cuando
se evalla el método para n=4 o un orden mayor apenas son detectados algunos
outliers. Esto se debe a que aumentd el valor critico por lo que solo fueron
detectados aquellos que eran lo suficientemente grandes y distantes de la media
aritmética del conjunto de datos, tal y como se esperaba aquellos que antes fueron
clasificados como (g). Como se puede apreciar, de acuerdo al factor de
multiplicacion que se emplee sera el resultado del método por lo que es aconsejable
que el valor por defecto (3) solo sea modificado por un especialista 0 en caso de que

se desee realizar un determinado estudio que exija el cambio de este parametro.

Por otro lado, al comparar los valores de las varianzas se pudo comprobar que la
diferencia es minima por lo que el método demostré ser eficiente en la solucion de la

deteccién y tratamiento de los valores atipicos.



"’"‘[ Slﬂ]h”""‘

2.6.2 Algoritmo de deteccidon y tratamiento de datos perdidos.

El procedimiento para analizar la efectividad del algoritmo de deteccion y tratamiento
de los valores perdidos fue similar al anterior con la diferencia de que en lugar de
plantar outliers se eliminaron algunas muestras o se cambiaron por caracteres no
numéricos. La comprobacion del método fue del mismo modo. El ancho de ventana

escogido fue diez (10).

A la sefial V se le generaron valores ausentes en las posiciones 5, 42, 43, 44, 142,
508, 593, 678, 740, 850, 851, 925, 968; a la sefal X se le adicionaron en los
siguientes posiciones: 27, 82, 142, 337, 409, 529, 530, 531, 607, 694, 837, a la sefial
Y en las posiciones 12, 139, 244, 245, 544, 625, 766 y 928 vy la sefal Z sufrié
cambios en los lugares: 10, 85, 167, 244, 340, 546, 980, 1657, 2000, 2367. De esta

manera se obtuvieron cuatro sefiales con distintos valores perdidos cada una.

2.6.2.1 Evaluacion del método.
La figura 2.18 muestra la deteccion de los datos ausentes en las cuatro sefales
modificadas y la tabla 2.2 contiene la cantidad de datos perdidos detectados y

eliminados.

Todos los lugares vacios que fueron generados en las sefales fueron correctamente
detectados y se comprobd que los datos imputados practicamente no alteraron el
valor de la varianza que poseia la data original por lo que se considera que este

método cumple eficazmente con su objetivo.

TABLA 2.2 Resultados del método de deteccién y tratamiento de valores perdidos.

Senial Datos perdidos Detectados Eliminados
\% 13 13 13
X 11 11 11
Y 8 8 8
Z 10 10 10
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Figura 2.18 Datos perdidos detectados en: a) sefal V, b) sefial X, c) sefial Y y d) sefial Z.
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2.7 Analisis del desempefio de las técnicas de reduccion de ruido
implementadas en el ISLab.

En el presente epigrafe se realiza un andlisis y comparacion de los diferentes
métodos de supresion de ruido que brinda el ISLab comprobando su rendimiento
ante sefales industriales reales y simuladas. En particular se analiza el
comportamiento de los métodos de un filtro IR (especificamente un filtro de
Butterworth), un filtro FIR mediante enventanado, los filtros de mediana y de media
movil y una técnica Wavelet para la reduccién de ruido gaussiano en estas sefales.
A tales efectos se utilizé un conjunto de sefales patrén con caracteristicas similares
a las de un generador de vapor.

2.7.1 Seleccion de parametros.

En la gran mayoria de los procesos industriales en la actualidad se almacenan en
grandes servidores los valores de las mediciones instrumentales de cada una de las
variables que intervienen en los diferentes procesos. Esta seria la fuente de
procedencia real de los datos con ruido a filtrar. Por lo general, estas muestras se
toman cada un segundo, incluso hay variables de lento desarrollo como la
temperatura que se puede muestrear en periodos de tiempo mas amplios pero
generalmente los sistemas se configuran para realizar la toma de muestras de todas

las variables cada un segundo que da un margen lo suficientemente aceptable como
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para no perder informacion sobre la dindmica incluso de las variables mas veloces.
Para probar la efectividad de los métodos, en este trabajo se generan sefiales
mediante Matlab Simulink de las cuales se conocen su forma de onda base (antes

de agregarle ruido) y se considera esta misma frecuencia de muestreo f; = 1 Hz.

El orden del filtro de Butterworth se toma n = 4, en el caso del FIR que requiere
coeficientes de o6rdenes mucho mayor se toma n = 500 y de manera comun para
ambos se toma como frecuencia de corte f. = 0.07. La magnitud del ancho de
ventana escogido para los filtros de mediana y de media mévil fue de diez, un valor
pequefio que garantiza una mayor precision en la estimacién de los valores reales
de la sefal. En el caso del método Wavelet, que sigue una filosofia diferente, se
utiliza la funcibn madre Daubechies 4 (db4) con nivel de descomposicion igual a

cinco.

2.7.2 Generacion de las sefiales.

En la definicién de las formas de ondas base para las sefiales sintéticas, se tuvo en
cuenta los regimenes en la operacion en los generadores de vapor que transcurren
entre transiciones que pueden ser modeladas por exponenciales y rampas. En este
caso se usa una exponencial generada como la respuesta de un sistema lineal de
primer orden con constante de tiempo de 200 segundos a una excitaciéon de cambio
en escaldn. La sefial basica es generada usando el modelo Simulink. Este corre a un
paso fijo de una unidad de tiempo produciendo 4467 muestras. Su constante de
tiempo es de T=200 ut.
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Figura 2.19 a) Modelo Simulink para generar la sefial base. Sistema de primer orden con

T=200 s, b) respuesta a un escalén de diez unidades.

Las sefales de ensayo finales se obtienen al contaminar la onda base con ruido de

diferentes caracteristicas. Para ello, se genera una base de datos con vectores de
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ruidos que contiene RB y RC de distribucion normal, con los siguientes valores de
varianza: 2 = 0.01, 22 = 0.03, 22 = 0.06,22 = 0.09, X2 = 0.12, £2 = 0.25 yX? = 0.50.

La base de datos final estd compuesta por 14 vectores, de ellos siete contaminados
con RB y siete con RC.

2.7.3 Resultados y discusion.

Partiendo de que se conoce la sefal base (sin ruido), las métricas que se utilizaron
para la evaluacion de los algoritmos fueron el MSE y la SNR, descritos en el epigrafe
1.5.

Los resultados del desempefio de cada método para cada uno de los vectores de
RB y RC generados se muestran en la tabla 2.3. En negritas estan resaltados los
mejores resultados. Como se puede notar a medida que aumenta la varianza del
ruido, la reduccion del mismo se hace mas ineficiente, tendencia esta que siguen los
cinco algoritmos pero siempre sobresale como mas efectivo el de la transformada
Wavelet y la diferencia con los deméas es més significativa en el caso del RC.

El filtro de mediana es el segundo con un comportamiento mas acertado, lo que
demuestra la eficiencia de los filtros no lineales, aunque solo se diferencia
ligeramente con el de media maovil. Seguido de éstos se encuentra el filtro FIR el
cual es levemente superior al filtro de Butterworth. Queda demostrada la fortaleza de
la Transformada Wavelet Discreta en el procesamiento de sefales de origen

industrial que en su mayoria son sefales que estan autocorrelacionadas (RC).

TABLA 2.3 Resultados de los métodos para RB Y RC

Algoritmo Ruido MSE(RB) SNR(RB) MSE(RC) SNR(RC)
Wavelet 0.01 0.00047 51.717 0.00113 47.971
Butterworth 0.00175 46.053 0.00360 42.940
FIR 0.00165 46.322 0.00352 43.030
Mediana 0.00089 48.979 0.00180 45,953
Media Movil 0.00099 48.536 0.00225 44,966
Wavelet 0.03 0.00102 48.380 0.00257 44.401
Butterworth 0.00480 41.687 0.01026 38.392
FIR 0.00463 41.849 0.01014 38.445
Mediana 0.00213 45.208 0.00449 41.979
Media Mévil 0.00298 43.755 0.00672 40.232
Wavelet 0.06 0.00239 44,722 0.00628 40.523
Butterworth 0.00994 38.531 0.02152 32.177
FIR 0.00950 38.725 0.02111 35.260
Mediana 0.00503 41.483 0.00975 38.615
Media Mévil 0.00627 40.531 0.01438 36.928

Wavelet 0.09 0.00284 43.967 0.00742 39.798



"‘"{ Hlﬂlh""""

Butterworth 0.01391 37.069 0.02984 33.757
FIR 0.01332 37.260 0.02928 33.839
Mediana 0.00630 40.508 0.01271 37.462
Media Mdvil 0.00866 39.128 0.01948 35.609
Wavelet 0.12 0.00376 42.746 0.00987 38.559
Butterworth 0.01850 35.833 0.03974 32.513
FIR 0.01774 36.015 0.03903 32.591
Mediana 0.00837 39.278 0.01691 36.223
Media Mdvil 0.01155 37.879 0.02597 34.359
Wavelet 0.25 0.00896 38.982 0.02433 34.643
Butterworth 0.03733 32.784 0.08094 29.424
FIR 0.03592 32.951 0.07969 29.491
Mediana 0.01856 35.819 0.03967 32.521
Media Movil 0.02374 34.750 0.05417 31.168
Wavelet 0.50 0.01574 36.535 0.04253 32.218
Butterworth 0.07401 29.813 0.16016 26.460
FIR 0.07120 29.980 0.15750 26.533
Mediana 0.03893 32.602 0.07522 29.742
Media Mdvil 0.04600 31.877 0.10498 28.295

2.8 Desempeiio del ISLab ante sefiales reales tomadas del generador de

vapor # 2 de la CTE “Lidio Ramos” FELTON.

Para la comprobacion de la efectividad de los métodos programados en el ISLab
ante sefiales reales se utilizaran mediciones tomadas del generador de vapor de la
unidad # 2 de la de la Central Termoeléctrica “Lidio Ramos” FELTON. Esta fabrica
cuenta con dos unidades de generacion eléctrica de 250 MW cada una. Fue

construida por la empresa checa SESTLMACE (Slovenske Energeticke Strojarne) y

puesta en operacién para el sistema eléctrico cubano en noviembre del 2001.

Se eligen un conjunto de variables de las mas representativas de la dindmica del
sistema como son la potencia activa de generacién y el flujo de combustible. Cada

sefial esta compuesta por un total de 40000 muestras (figura 2.20).
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Figura 2.20 Mediciones sin procesar: a) potencia activa, b) flujo de petréleo.



wISLab~

Para la deteccion y eliminacion de outliers se escogié un factor de multiplicacién
equivalente a tres y un ancho de ventana igual a diez con lo cual se detectaron y
fueron suprimidos un total de 120 muestras que fueron consideradas anomalias en
el caso de la potencia activa y 104 en la sefial del flujo de combustible. Una vez que
las sefiales pasaron por la primera etapa de procesamiento que realiza el ISLab se
paso a la proxima en la que no fueron detectados valores perdidos por lo que en
esta etapa no se hizo necesario imputar valores admisibles en las datas. La longitud
de la ventana movil empleada en este algoritmo para el tratamiento de los datos
ausentes fue igual al utilizado anteriormente. En la Ultima etapa para la reduccion del
ruido se tomo la técnica que mejor resultados dio en las pruebas que se le hicieron a
los distintos filtros: Wavelet Daubechies 4 (db4) con un nivel de descomposicion

igual a cinco.

Una vez procesados estos datos en el Laboratorio de Sefiales Industriales se obtuvo
un juego de sefiales suavizadas, sin presencia de muestras erroneas, consistente,
series temporales mas proximas a las mediciones ideales que se esperan obtener

en todo proceso, aquellas que no presentan problemas de calidad (figura 2.21).
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Figura 2.21 a) Potencia activa y b) flujo de petréleo (en azul sefal original y en rojo la
filtrada).

En la figura 2.21 b) se hace dificil distinguir la sefial original debido a que las sefiales
estan conformadas por una elevada cantidad de muestras, la figura 2.22 muestra un

acercamiento a la grafica donde ambas sefiales se distinguen un poco mejor.
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Figura 2.22 Fragmento de la sefial de flujo de petréleo (en azul sefial original y en rojo la
filtrada)

Esto ejemplifica como el ISLab con sus diferentes métodos y algoritmos (abiertos a
cambios y modificaciones) puede ser usado de forma efectiva para monitorear el
comportamiento de las variables en las unidades de generacion eléctrica (extensible
a otras) constituyendo la base para el analisis en retrospectiva de las mediciones y
para el disefio de métodos y procedimientos para alcanzar metas orientadas al
desarrollo de sistemas de cdmputo que actien como asistente automatizado de la

operacion, entre otras posibilidades.

Conclusiones Parciales.

Se ha logrado establecer una aplicacion de software en Matlab™ llamada ISLab que
bajo una interfaz flexible le permite a especialistas y a investigadores, dado un
registro de series temporales correspondientes a registros historicos de procesos
industriales, detectar y tratar los outliers y datos perdidos que contiene, asi como
reducir el ruido de tal modo que se obtiene a la salida una sefal lista para pasar a
otra etapa de procesamiento o de extraccion de informacion. Ademas, se probd la
efectividad de los algoritmos implementados en el ISLab para dar solucién a estos
problemas demostrando que las técnicas basadas en funciones wavelets para la
reduccion de ruido en sefales procedentes de mediciones industriales son las que
mejores resultados presentan, fundamentalmente las funciones madre Daubechies,

seguidas de los filtros no lineales.
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Conclusiones Generales

Las conclusiones del presente trabajo son las siguientes:

X/
L X4

Se exponen los procedimientos y algoritmos empleados para realizar el
preprocesamiento a las series temporales.

Se implementé un algoritmo efectivo para la deteccién y tratamiento de
outliers.

Fue desarrollado un método de cdmputo capaz de detectar y tratar los datos
ausentes presentes en las series de tiempo.

Fueron implementadas diversas técnicas para la reduccion del ruido presente
en las mediciones industriales dentro de las cuales se destacé la técnica
Wavelet.

Se disefi6 y programo el ISLab, una herramienta que une todas las funciones
implementadas para el procesamiento de las sefiales industriales en una

interfaz grafica de facil acceso para el usuario.
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Recomendaciones

Al culminar la tesis se ha visto que los resultados obtenidos tras la evaluacion de las
diversas estrategias propuestas son bastante satisfactorios. Para ampliar el margen

de generalizacion de cada una sugerimos:
» Hacer nuevas evaluaciones sobre escenarios académicos e industriales.

» Implementar nuevos métodos para la deteccion de outliers y valores perdidos asi
como nuevos algoritmos para realizar la imputacién de datos y la regresion lineal (o

no lineal).

» Implementar técnicas novedosas de reduccién de ruido que gozan de
popularidad entre la comunidad cientifica como los filtros de particulas, de Wiener,
etc. Para evaluar su efectividad o posible mejora ante la técnica Wavelet que dio

buenos resultados en este trabajo.

» Llevar a cabo la comunicacion en linea del proceso con el (ISLab), lo cual

permitiria la obtencion en tiempo real de mediciones preprocesadas.

» Dotar de nuevas prestaciones al software no solo en el ambito del
preprocesamiento sino también en la parte mas importante de la Mineria de Datos:

la extraccion de informacion de estas sefales.

» Continuar perfeccionando graficamente la interfaz creada para facilitar la

interaccion con el usuario.
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Anexos

A. Familias de transformada wavelet.
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Figura A.3 Familia de wavelet Coilflet.
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B. Descomposicion de sefales usando transformada wavelet.
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Figura B.2 Descomposicion de sefial en alta y baja frecuencia con reduccion de muestras

dadas por los coeficientes wavelets.
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C. Diagramas de flujo.
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|X = X] >= n * Desv.
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Figura C.1 Métodos de deteccion y eliminacion de: a) outliers, b) datos ausentes.
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Figura C.2 Filtros de: a) media movil, b) mediana.
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