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ABSTRACT

The design and features of a Matlab’s application to support applied researches for serial time computing is presented. The input data
can be from historical record coming from chemical and thermal processes and also it can be generated by simulation. Up to 8
signals, linearly normalized and distributed can be visualized on an axis Matlab’s object. By means of two cursors, the user can
choose short windows of recorded signals. On this serial time sections, in this version, statisticians are computed and they facilitate
the static modeling. They can be saved into an Excel file. It is an opened software application permitting to include new features. The
Windows between 2 cursors command facilities the dynamic modeling. Its applicability is exemplified by times series from industry
(from a 250 MW thermal power plant) and generated by simulation.

Keywords: process monitoring, data-driven modeling, quasi-stationary states, chemometric methods, steam generators.

Multi-variable Industrial: Una solucion con Matlab para minar series temporales

RESUMEN

Se presenta el disefio y las prestaciones de una aplicacion desarrollada en Matlab orientada a dar soporte de computo a la exploracién
y extraccion de informacion a partir de series temporales. La data de entrada podra ser de un registro histérico de un proceso
quimico y termo energético y aquellos generados de experimentacion simulada. La visualizacidn es de hasta 8 sefiales linealmente
normalizadas y distribuidas a lo alto del objeto axis. El usuario podra seleccionar ventanas cortas de registro mediante dos cursores.
Sobre estas secciones de series temporales, en esta version, se computan estadigrafos que facilitan el modelado estatico. Estos
podran ser salvados en un fichero Excel. Es una aplicacién abierta permitiendo la inclusién de nuevas prestaciones. EI comando
Windows entre dos cursores facilita el modelado dinamico. Su aplicabilidad se ejemplifica con series temporales de la industria (de
una central térmica de 250 MW) y generadas por simulacion.

Palabras Claves: Monitoreo de procesos, modelado basado en datos, estados cuasi-estacionarios, métodos quimico-métricos,
generadores de vapor.

1 INTRODUCCION

La evolucion de los sistemas de automatizacion hacia
aquellos denominados de Control Distribuido (del inglés; DCS) y
el software instalado en los computadores de supervision [1], asi
como la facilidad de establecer compactos sistemas registradores
de datos (del inglés; Data logger) conducen a la generacién de
grandes volimenes de datos.

La supervision de procesos se encarga de observar
continuamente las variables del proceso en busca de la deteccion
de anormalidades que puedan representar un problema operativo o

de calidad. A esta se le destinan como sub-tareas la deteccion y
diagndstico de fallos y el andlisis de procesos. Dependiendo del
horizonte de tiempo con el que se trabaja, la supervision se puede
aplicar a 2 niveles:

A corto plazo: En este nivel las variables del proceso se
observan continuamente. La meta es detectar cualquier desviacion
con respecto al estado normal del proceso y reaccionar lo mas
rapidamente para asegurar la operacién normal de la planta. El
término monitorizacion se utiliza para referirse a este nivel, con
énfasis en la deteccidn e identificacion de fallos.
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A largo plazo: En este nivel se analiza el
comportamiento del proceso a largo plazo, a través de los datos
historicos. La meta es identificar causas de bajo rendimiento y
oportunidades de mejora. Los términos Analisis del proceso o
Mejora del Proceso se utilizan para designar este tipo de
supervision [2] v [3].

2. REVISION BIBLIOGRAFICA

En los procesos industriales controlados, las series
temporales asociadas a cada variable medida constituyen las minas
de datos histéricos a partir de las cuales se podré caracterizar el
rendimiento, detectar los cambios de parametros y servir de base a
diagnosticar sus causas, etc.

Para caracterizar, evaluar, diagnosticar, pronosticar, etc
los procesos quimicos, por ejemplo para la produccion de energia,
se requiere disponer de herramientas de cdmputo para aplicar las
técnicas de la Quimico-métrica (del inglés, Chemometrics). Bajo
esta denominacion se considera la ciencia de las mediciones [4]
realizadas sobre sistema quimico para caracterizar su estado via la
aplicacion de métodos matematicos o estadisticos. Por ende es una
ciencia basada en datos. La meta de la mayoria de las técnicas de
la Quimico-métrica es derivar un modelo empirico, a partir de los
datos, le permita al investigador estimar una 0 mas propiedades
del sistema a partir desde las mediciones. Los sistemas quimicos
incluyen la dindmica del proceso

La obtencion de conocimientos a partir de bases de
datos es un campo de investigacion y aplicacién interdisciplinario,
que se ha hecho relevante en los Gltimos 12-15 afios. Intenta
proponer soluciones al problema de cémo extraer informacion de
grandes cantidades de datos. Diversos autores [2], [5], [6], [7], [8]
y [9] han adoptado como bésica la definicién de KDD (Knowledge
Discovery in Databases) propuesta por Shapiro: “KDD es el
proceso no trivial de identificar a través de los datos patrones
noveles, potencialmente utiles y entendibles”. Se descompone en
varias etapas, segin como sigue:

« Definicion del objetivo del analisis.

« Seleccidn de datos: Se hace de acuerdo con los objetivos
propuestos, muchas veces se asocia a aspectos
informéticos relacionados a cémo acceder y almacenar los
datos.

* Preprocesamiento de los datos: asegura la calidad de los
datos en el sentido de que elimina ruidos aleatorios,
outliers (datos atipicos o errores gruesos), manejo de
datos ausentes o perdidos.

« Transformacién de los datos: se refiere a como
encontrar algan tipo de caracteristica que ayude a mejorar
la eficiencia y facilidad de identificacion de 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. La meta en esta etapa es identificar patrones bien
definidos, validos, novedosos, potencialmente Utiles y
significativos, de acuerdo con el objetivo del andlisis.

« Interpretacion y validacion: se enfoca hacia la
evaluacion e interpretacion de los resultados del paso MD.

De este modo, para investigaciones aplicadas basadas en
datos que resulten, ya sean de experimentaciones de laboratorios o
sean de realizaciones industriales, se requiere disponer de una
aplicacion de software en una plataforma tal que soporte los
calculos computacionales de ingenieria necesitados como lo es el
Matlab y que a su vez facilite; (i) la visualizacion multicanal con
escalamiento, (ii) seleccionar tramas con cursores y crear una base
de datos secundaria con resultados calculados en las ventanas
cortas. El objetivo de este articulo es disefiar e implementar un
explorador Multi-variado Industrial (IME) usando la plataforma
MATLAB en su version 7.7.

3. METODOS

El monitoreo de procesos es esencial para mantener una
elevada calidad de la produccion al igual que su seguridad. Sea,
como se ilustra en figura 1, un proceso dinamico controlado, Pp,
multi-variable, en general de parametros distribuidos, con
existencia de fendémenos de transporte.

Frontera del proceso diniamico.

z
v 713y
-x:‘-——. - L —
I l y
ot 7 i and
.-n-‘,?_‘,s .
Yo g g = |
‘P2 ,
o pindr i [ et o o
e i
S Tz A
Y Gy
X ¥~

a) Escenarno multidimensional capaz de ser generador de
disimiles realizaciones dentro de  la Regin operacién
permitida a la vanable de carga di;

dn Lazos para seguimiento
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b) Proceso quimico de pardmetros distribuidos con soluciones de
control por regulacion ante consignas fijas y seguimiento de la
vanable de carga en sus demandas

Figura 1 — Fronteras para la supervision y monitorizacion de variables
reguladas y de seguimiento. Entradas: d;: Sefiales de carga o perturbacion.
U,: Sefiales de referencia o consigna. Salidas: y,s: Sefiales de salida de
variables en seguimiento. y,.: Sefiales de salida de variables reguladas
Un,: Sefales de control.
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La figura la delimita sus fronteras por el cubo
rectangular y el caracter multidimensional de la sefiales asociadas
a cada variable medida. La Figura 1b muestra una representacion
estatica, la cual es sélo con fines ilustrativos de un caso hipotético
bi-variado. Sobre una superficie aproximadamente plana paralela a
los x-y se ubican a las variables reguladas para distinguir su valor
cuasi-constante e independiente a dos posibles entradas de carga
se ubican y otra superficie en la que se ubica aquellas variables de
seguimiento de la carga o demanda

Pp podra ser cualquier proceso de tiempo continuo,
dinamico, al cual se le regulan variables dentro de determinadas
condiciones de tolerancia. A este subconjunto se le denota
mediante y, y al mismo tiempo, existen otras variables que
responden a un problema de seguimiento de la carga o demanda y
se le denota mediante y,s. Las sefiales de carga o de demanda se le
denota mediante di y las acciones correctivas de control se le
denota mediante up.

El conjunto de variables sometidas a regulacién, vy,
acotan sus sefiales dentro de subconjuntos de valores de rango
estrecho y aquellas variables sometidas a seguimiento de la carga,
Yrs, Sus sefiales estan cuantificadas dentro de un subconjunto de
valores que rango amplio.

Sea, como se indica en la figura 2, una variable de carga
denotada por di; que puede tomar valores en la region
comprendida entra el limite inferior y un valor nominal.
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Figura 2 — Estados cuasi-estacionarios: comportamiento multivariable y
multidimensional en funcién de una variable de carga y su variabilidad
temporal en dias: (a) di; vs conjunto de estados cuasi-estacionarios
{A, B, C, D, E} seleccionados en ventanas cortas; (b) evolucién del
estado cuasi-estacionario “D” a lo largo de la ventana temporal larga.

En un proceso quimico de produccion continua se podra
transitar por diferentes estados cuasi-estacionarios, por ejemplo;
{A, B, C, D, E}, Figura 2a, cada uno de los cuales definido por el
conjunto de valores centrados en un valor medio constante dentro
de una tolerancia establecida.

Estos estados fueron estimados en tramas de series
temporales a lo ancho de una ventana corta de tiempo, por
ejemplo, durante las ventanas cortas; {1, 2, 3, 4, 5, 6}, Figura 2b.

4. RESULTADOS Y DISCUSION

El IME es una aplicacion abierta sobre Matlab que ha
surgido con fines docentes y para minar datos de procesos termo-
energéticos. En su nucleo presenta dos funcionalidades basicas; la
visualizacion y la disponibilidad de seleccion tramas en ventanas
cortas a partir de ventanas largas de series temporales. Es sobre los
vectores existentes en la ventana corta que queda abierta la
posibilidad de extender las aplicaciones de valor afiadido que se
requieran ir incorporando.

Con vistas a facilitar el disefio de algoritmos se ha
incluido en el IME la posibilidad de enlazar un modelo Simulink
(aplicaciones de matlab con extension de fichero “.mdl”) disefiado
por el usuario y que le permita una fase de ensayo y validacion
previa.

4.1 Prestaciones actuales del IME.

El disefio del IME, como se ilustra en la figura 3, posee
actualmente las siguientes prestaciones:

Time seties | Arravs Cell (DT —
from aRTS [PDB : ®1 ‘ Plotter ‘—» -]"isuﬂizaﬁm
et EEB| [Worspace| —
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Numencal / ‘ - I.] Choosing.

il =] l: calculations

‘\Ifﬂ'\"s 'l— bEt\"EEﬂ CUursors

S SDB building

— \‘

Generate Rep. ‘ -+

Figura 3 — Prestaciones del Explorador Multi-variado Industrial (IME)

1. Visualizar sobre el mismo osciloscopio (objeto Axis de
la programacion grafica de Matlab) hasta 8 vectores. Este
tipo de dato ha sido previamente cargado sobre su espacio
de trabajo (Ventana Workspace). Si el juego de datos
dispone de un arreglo de celdas con las fechas y tiempo
real absoluto, entonces la manipulacién de estas series
temporales estan acufiadas con su tiempo real.

2. Seleccionar a un subconjunto de elementos de los
vectores largos delimitados entre dos cursores (segin una
ventana corta) que posiciona el usuario sobre el graficado.
3. Construir una Base de Datos Secundaria (SDB) a partir
de una Base de Datos Primaria (PDB). En esta version del
IME, la SDB resulta de calcularle los estadigrafos a cada
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trama seleccionada entre cursores. De este modo, la meta
es estimar el conjunto de valores asociados a cada
variable que caracteriza cada estado cuasi-estacionario del
sistema dinamico bajo estudio. Los siguientes cinco
comandos de la estadistica descriptiva son aplicadas:
“mean”, “std”, “range”, “min” y “max”.

4.2. Interfaz de usuario del IME.

Una vez que se ejecuta el comando “IME”, se podra
pasar a la ventana “IME1”. El disefio ergonémico de su interfaz de
usuario permite armonizar todo lo que éste necesita para trabajar
en sus dos primeras prestaciones y al mismo tiempo se permite
abrir el fichero correspondiente al modelo Simulink (que ha sido
previamente disefiado y construido).

) IME1

4.2.1 Visualizacion y seleccion.

El IME podra tomar las dos siguientes fuentes de datos:
(i) un conjunto de vectores unidimensionales (que representan
Series Temporales Reales, RTS) con un vector de celdas que
contiene la fecha y tiempo (D, T) de cada muestra y (ii) un
conjunto de vectores unidimensionales que resultan de la
exportacion de resultados durante un tiempo de corrida de un
modelo Simulink (ejemplificado en la figura 3 mediante
“Test IME.md1”).

Las figuras 4a y 4b muestran las variables industriales
obtenidas a partir de sefiales reales y sintéticas, respectivamente.
Estas Ultimas fueron generadas usando el modelo Simulink de la
figura 5, el cual es abierto y su tiempo de simulacién fue
configurado mediante la interfaz mostrada en la figura 6.
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Figura 4. Prestaciones del Explorador Multivariado Industrial (IME)
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Figura 5. Modelo Simulink para generar sefiales sintéticas.
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Figura 6. Interfaz de conectividad con el modelo Simulink.

De las sefiales exportadas del registro histérico y
actualmente existente en el espacio de trabajo del Matlab se
pueden visualizar a la vez hasta 8 de ellas. En la figura 4 se han
seleccionado las siguientes: LCM51TCA, MW, Potencia activa
en demanda, MVCB54TCA, kPa, Presion de vacio en el
condensador, NA41P801, MPa, Presion del vapor a la salida del
sobrecalentador # 4 (lado izquierdo), NA41T801 °C
Temperatura del vapor salida del sobrecalentador # 4 (lado
izquierdo), NB10T201, °C, Temperatura a la salida del
Economizador (lado izquierdo),NB60P202, MPa, Presion del
domo, NR10T207, °C, Temperatura gases a la salida de los
Calentadores de Aire Regenerativo, CAR, (lado izquierdo) y
RL67F201, Ton/h, es el Flujo de agua de atemperamiento # 2
(lado izquierdo). Al momento de realizar el graficado la primera
en registrarse, V_LCMb51TCA es la que se observa de color azul
mas abajo. Los valores de amplitud de cada sefial se
corresponden con el intercepto del cursor de color rojo y
aparecen en la segunda columna del cuadro “Amplitude per
Cursor”. De modo analogo aparecen en la tercera columna los
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correspondientes al cursor en azul y en la cuarta columna se
muestra la diferencia entre cada uno de ellos respectivamente.
Asimismo se muestra el tiempo de muestreo de cada uno de
ellos y se brinda una diferencia en tiempo (de formato en
minutos: segundos) ya que se toma como base de calculo que la
unidad de muestreo es el segundo. Para la visualizacién estan los
comandos “plot” que grafica las sefiales de las variables
seleccionadas y “clear plotting” que las borra del objeto axis.
Para seleccionar se dispone de “cursor on” para situar el primer
cursor y segundo cursor en secuencia y “show 2 cursors” para
fijar las coordenadas de cada uno de ellos y determinar los
valores de amplitud y tiempo de cada una de las variables
existentes en el espacio de trabajo. De ellas s6lo se muestran las
que fueron seleccionadas.

El comando “Window between 2 cursors” crea
nuevos vectores a las variables seleccionadas y le antepone la
etiqueta “w”. Los botones “1st report” y “Simulink” permiten
pasar a la ventana de célculo de estadigrafos y dar paso a la
apertura de la aplicacion Simulink respectivamente.

4.2.2 Célculo entre cursores y creacion de base de dato
secundaria.

El comando “lst report” conduce al usuario a la
interfaz de: (i) calculo (sobre los vectores dentro de la ventana
corta) y (ii) la funcionalidad de crear de base de dato secundaria
con cada estadigrafo por hojas de Excel. Ya que respecto al
tiempo, las series pueden venir con y sin arreglo de celdas (que
contienen la fecha y tiempo real), es por lo que se disponen de
dos plantillas para salvar los nuevos datos calculados. Las
figuras 7 y 8 muestran la operatividad sobre la data industrial y
sobre la data generada por simulacion respectivamente.

A ~ .
V_LCM51TCA
V-MVCs4TCR © MEAN
V_NA41P801 @ ANl ™V Var. -
V_NA41T201 © 5TD
V_NA41T801 (O NO label ® RANGE
V_NA42PB01 () With Data Time © MIN
V_NA42T201

V_NA42TE801 Generate Report O MAX
V_NB10T201

V_NB20T201

L NREOL 202 b Q_

Figura 7. Interfaz para enlace de fichero Excel y seleccion de
estadigrafos.
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Figura 8. Interfaz para enlace de fichero Excel y seleccién de

estadigrafos.

De modo anélogo, las figuras 9 y 10 muestran las
plantillas de salva para la industrial en la que se dispone de la
fecha y el tiempo real absoluto y aquella para tiempo real

relativo.
A B c i
1 & ™ Industrial Multivariate Explorer
2 ™
3 _ﬂfﬁﬁ Mean Value Report
1| e | |
5 Initial Date 06 Feb 2010 03:35:21:000
6 End Date 06 Feb 2010 05:10:13:000
7 Duration[min] 94,36666667
3 Time Coordenate of cursor 1 48922
9 Time Coordenate of cursor 2 54614
10 V_LCMSITCA 126.9989364
11 V_MVCS4TCA -92.02215394
12 V_NA41PE01 13.456605608
13 V_NA41T201 465
14 V_NA41TE01 517
4 4 » ¥| MEAN “STD ~RANGE  MIN - MA[HI[ m ] H

Figura 9. Plantilla para salva de calculo de estadigrafos. Formato de

fecha y tiempo.
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Jri -ty

5
a
7 Duration[min] 1.566666667
3 Time Coordenate of cursar 1 746
9 Time Coordenate of cursor 2 340
10 Vul 1.080294326
11 Wyl 1.536751069
12 Vy2 1.844101282
13 Vy3 0.202025414
14 Vyd 2.048327852 ]
WA b v | MEAN “STD .~ RANGE . MIN | MA/JNY il | 0

Figura 10. Plantilla para salva de calculo de estadigrafos. Formato de

fecha y tiempo.
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4.3 Perspectiva del uso del IME.

El IME es una aplicacion abierta que, en primer
término facilita la visualizacion multicanal. De la figura 3 se
infiere que existe un elemento clave como lo es la delimitacién
de la ventana corta, bajo alguna condicional preestablecida.
Esta ponencia muestra como solucién la pericia del usuario
experto en localizar que las variaciones de las sefiales que
representan a las variables sean minimas de modo tal que el
proceso no exhiba tendencia y por ende se encuentre en un
estado cuasi-estacionario. Las perspectivas del IME estan
enmarcadas en sus facilidades actuales y en los objetivos que se
planteen dentro de los conceptos de ventanas corta y larga de
procesos industriales sometidos a cambios paramétricos dentro
de las variadas cajas de herramientas del paquete Matlab.

Las sefiales correspondientes a las variables
supervisadas de los procesos quimicos portan ruidos Yy
perturbaciones que estdn fuertemente auto-correlacionadas y
son, en la mayoria de las plantas, de naturaleza no lineal. Las
técnicas de monitoreo de procesos que han sido ampliamente
empleadas tales como: el Andlisis de Componentes Principales
(PCA) y las Minimos Cuadrados Parciales (PLS) [10], [11]
caen en modelos estaticos, las cuales asumen que las
observaciones son independientes del tiempo y siguen una
distribucion Gaussiana. Las extensiones al PCA y al PLS,
también denominados DPCA y DPLS han estado desarrolladas a
direccionar este problema. El Anélisis Candnico Variado
(CVA), [12], como herramienta de monitoreo basado en el
espacio de estado es mas apropiado que estos Ultimos referidos
métodos de monitoreo dindmico.

Sin embargo, para aquellos procesos termoenergéticos
que se suceden en las centrales termoeléctricas, y que, por
ejemplo, como el generador de vapor opera bajo un régimen de
transferencia de calor de modo distribuido, y que regularmente
opera en régimen cuasi-estacionario, la supervision a largo
plazo, digase en ventanas de tiempo largas, con asistencia del
IME permitira investigar sobre la distribucién de estos estados
con el transcurso de los dias. Mediante la determinacién de
modelos regresivos se podré examinar los cambios parametricos
e implementar métodos para la inferencia de sus causas.

5. CONCLUSIONES.

Mediante esta aplicacion se facilita notablemente la
exploracién y extraccion de informacion de procesos quimicos y
termo-energéticos a partir de las sefiales asociadas a sus
variables. Una vez visualizado un registro largo, la deteccion de
tramas, correspondientes a estados de operacion cuasi-
estacionarios, en ventanas de tiempo cortas permitird
caracterizarlos. A su vez, este fichero Excel constituye una base
de dato secundaria, portadora de largos periodos de trabajo y
sometidos a diferentes regimenes que propiciaran el diagnostico
de la operacién y la aplicacién de técnicas de planificacion de
mantenimientos preventivos.
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