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Resumen

El presente trabajo apunta a desarrollar, analizar y evaluar técnicas estadisticas
multivariadas de interés para su aplicacion a diversos procesos industriales.
Especificamente, se investigan técnicas numéricas basadas en regresion por minimos
cuadrados parciales (PLSR) y, en forma mas introductoria, en regresion por minimos
cuadrados parciales kernel (KPLS), que podrian aplicarse tanto a procesos continuos,
semicontinuos o por lotes (batch).

Inicialmente, se presenta una metodologia para construir y evaluar un sensor
algoritmico PLSR capaz de monitorear adecuadamente la produccion industrial de caucho
estireno-butadieno (SBR). Dicha metodologia intenta a su vez ofrecer una guia para otros
desarrollos similares, sugiriendo atencion sobre aspectos tales como: la recoleccion de
datos con muestreo distribuido del espacio de operacion, la eliminacion de valores
extremos (outliers), la seleccion apropiada del modelo inferencial (para no incluir variables
que actien como interferencias), la confirmacion de la coherencia de los datos de
calibracion y de la precision en el dominio de aplicacion, y la validacion del ajuste.

A continuacion, se propone un modelado PLSR mas completo, ampliando la proyeccion
de las respuestas para desarrollar una descomposicion de las mediciones con estadisticos
especificos y herramientas de diagnéstico asociadas. Con esta base tedrica se intenta
desarrollar una técnica de monitoreo de procesos “completa”, en el sentido de lograr
capacidad para detectar anomalias, clasificarlas, e identificar las variables responsables.
Esta técnica utiliza un unico indice para deteccion, el cual combina estadisticos especificos
sin solapar sus dominios de aplicacion, cubriendo la totalidad del espacio de medicion.
Mediante un modelo de anomalias se desarrolla la técnica de diagndstico. La técnica
propuesta se analiza mediante ejemplos simulados sencillos y facilmente reproducibles,
correspondientes a procesos instantdneos y dinamicos, la cual puede ser extendida para
monitorear sistemas multivariados mas complejos y a lazo cerrado. En este punto se ha
simulado la operacion de un reactor continuo con dos lazos de control a fin de evaluar no
solo el desempefio del reactor en si, sino también el de sus controladores. La efectividad
mostrada en las operaciones simuladas permite pensar en la potencial aplicacion a sistemas
reales de produccion.

Para los procesos con variables de calidad no medibles en linea se presenta una técnica
de monitoreo inferencial capaz de detectar una anomalia, clasificar su tipo e identificar las

variables responsables. A fin de monitorear en forma inferencial la calidad multivariada
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por medio de un unico indice combinado se desarrolld un limite de control multivariado
modificado por las especificaciones, para que forme parte de este indice de deteccion.
Ademas, cuando se identifica una falla de sensor (anomalia localizada) se provee una
reconstruccion de la lectura defectuosa para proporcionar inferencias mas confiables. Esta
técnica se aplica primero a un proceso dinamico simple para facilitar su interpretacion, y
después al simulador del proceso SBR industrial, permitiendo ademas identificar
perturbaciones en las alimentaciones.

El analisis de componentes principales (PCA) estd ampliamente difundido como
herramienta para modelar estructuras de datos, predecir variables y monitorear procesos; y
es recomendado a nivel internacional para su utilizacion en la industria. En tal sentido, este
trabajo compara (analitica y numéricamente) las técnicas PLSR y PCA. En primer lugar se
describen propiedades geométricas adicionales de PLSR que permiten comprender mejor
su relacion con PCA, y el efecto de la matriz de datos de variables de respuestas sobre la
descomposicion PLSR de la matriz de datos de variables predictoras. Se encuentran
similitudes y diferencias entre PLSR y PCA, lo cual logra esclarecer la utilizacion de estos
métodos. En particular, cuando se consideran las mismas variables en ambas técnicas, se
presentan equivalencias en sus respectivos modelos predictivos y entre sus estadisticos.
Ademas, se definen nuevos factores de similitud y se evaltia su capacidad discriminante.

Finalmente, se propone una técnica de monitoreo de procesos fuertemente no-lineales
basada en el método KPLS (utilizado originalmente para predecir). Para ello, se desarrollo
una descomposicion KPLS (no-lineal) y estadisticos asociados a cada término, los que se
combinan en un Unico indice. También, se presenta una técnica de diagnostico derivada de
los conceptos propuestos, que permite clasificar el tipo de anomalia e identificar las

variables responsables.
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Notacion y acronimos

En el presente documento se utilizara la siguiente notacion:

0 Matriz o vector nulo

1 Matriz o vector de entradas unitarias

A Numero de variables latentes

avg (R2) Coeficiente de regresion multivariable cuadratico

avg (SMSE) MSE (total) promediado sobre todas las respuestas
avg ( sM SE) Error estandar promedio

B Matriz de coeficientes de regresion tz-Us,

cl? (z,) Contribucion normalizada de la variable z; al indice 1> (forma

general)

Clyx (X)) Contribucion normalizada de X; sobre Spyx a ltc

Clay (%) Contribucion normalizada de X; sobre Spx a ltc

Clay, (%) Contribucion normalizada de X; sobre Sy a lvc

Cley, (Y)) Contribucion normalizada de yj sobre Syy a ltc

Cley,(Y)) Contribucion normalizada de yj sobre Sgy a ltc

dz(x) Distancia estadistica cuadratica de x

D, Distancia estadistica generalizada de X

D, Distancia estadistica generalizada de y

s, Limite de control & de SPE,

570 Limite de control & de SPE,,

Sra Limite de control « de SPE,,

D, Matriz diagonal con escalas de x

D, Matriz diagonal con escalas de y

G (qfl) Funcion transferencia discreta

G, Matriz de ganancias

h; Apalancamiento de la i-ésima observacion

1 Matriz identidad

l; Indice de aptitud para monitorear la respuesta Y;

Ic Indice combinado inferencial

lem Indice combinado modificado

Itc Indice combinado total

lkpLs Indice combinado total basado en KPLS

I-PR’ Matriz proyector x — X

I-QS Matriz proyector y — ¥,

k(.,.) Funcioén kernel

k Vector de funciones kernel centradas y evaluadas en (x,x,) |

K Matriz Gram kernel centrada

K> Limite de control multivariado modificado por especificaciones
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MSE(Y;) Error cuadratico medio de prediccion de la respuesta Y;

MC, Indice de capacidad multivariado

N Numero de observaciones del conjunto de calibracion

P Matriz de pesos de t (o de correlaciones t-x)

P, Matriz de pesos PCA de t, (o de correlaciones t,-z)

o(.) Vector de funciones de mapeo no-lineal

PR’ Matriz proyector x — X

Qs Matriz proyector y — §°

Q Matriz de pesos de u (o de correlaciones u-y)

q’ Operador retardo unitario

R Matriz de proyeccion a t (x — t)

R(a+1) Tasa de cambio del error residual promedio

Ry Matriz de correlacion del vector x

Ry Matriz de correlacion del vector y

R; (a) Coeficiente de correlacion en X del a-ésimo componente

Rf (@) Coeficiente de correlacion en Y del a-ésimo componente

S Matriz de proyecciéon a u (y — u)

Smx Subespacio modelo de xeR"

Srx Subespacio residuo de xeR"

Smy Subespacio modelo de yeRP”

Sry Subespacio residuo de yeR"

SFoca Factor de similitud PCA entre dos conjuntos de datos

SF Factor de similitud PLSR entre dos conjuntos de datos
PLSR -]

SPE Error cuadratico de prediccion (o distancia al modelo)

SPE, Distancia al modelo de X en Sgx

SPE,, Distancia al modelo de regresion en Syy

SPE,, Distancia al modelo de Y en Sgy

SPEE Distancia al modelo en Wg

o(t)) Desvio estandar de t,

o(u,) Desvio estandar de U,

T Matriz de covarianza de x

ta a-ésima variable latente

t Vector de coordenadas latentes sobre Syx

T Matriz de observaciones de t (NxA)

T Estadistico de Hotelling

T Distancia estadistica en Syx (T2 de Hotelling de t)

T Limite de control de T¢ para un nivel de significancia o

& Angulo minimo entre los subespacios complementarios Syx y Srx

& Angulo minimo entre los subespacios complementarios Spy y Sry

u Vector de coordenadas latentes sobre Syy

U Matriz de observaciones de u (NxA)

v(k) Vector de variables manipuladas en el instante k

VIPy Importancia predictiva de la k-ésima variable predictora
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Subespacio modelo dentro del espacio de alta dimension
Subespacio residuo dentro del espacio de alta dimension
Vector predictor (columna)

Proyeccion de x sobre Sux

Proyeccion de x sobre Sgx

Vector predictor reconstruido

Vector promedio de x

Matriz predictor (Nxm)

Conjunto de calibracion

Vector respuesta (columna)

Proyeccion de y sobre Syy

Proyeccion de y sobre Sry

Parte predecible de ¥~ a partir de %

Error de la transformacion & — §
Vector respuesta en el instante K
Vector promedio de y

Matriz respuesta (Nxp)

Vector de mediciones (columna)
Matriz de datos (N x p+m)

Cualquier alteracion circunstancial de esta notacion, serd oportunamente aclarada.

Acroénimos derivados del inglés:

MSPM
PLSR
KPLS
PAT
FDA
SBR
FPM
LHS
MSE
ARX
MIMO
SVD
PCA
ICA
SVM
ANN
PCR
CCR
MPLS
NNPLS
RPLS
EWPLS
MPC
LV-MPC

Monitoreo estadistico de procesos multivariados
regresion por cuadrados minimos parciales
regresion por cuadrados minimos parciales basado en kernel
Tecnologia Analitica de Procesos
Administracion de Alimentos y Medicamentos
Caucho estireno-butadieno

Modelo de primeros principios

Muestreo latino del hipercubo

Error cuadratico medio

Autorregresivo con entrada exdgena

Sistema con multiples entradas y salidas
Descomposicion en valores singulares

Analisis de componentes principales

Analisis de componentes independientes
Magquina de soporte vectorial

Red neuronal artificial

Regresion de componentes principales
Regresion de coordenadas candnicas

PLS Multi-modo

PLS no-lineal basado en redes neuronales

PLS Recursivo

PLS pesado exponencialmente

Control Predictivo basado en Modelo

Control Predictivo basado en Modelo de Variables Latentes
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Capitulo 1

Introduccion

La tecnologia de estadistica multivariada es la ciencia de separar la sefial del ruido en
datos con muchas variables y presentar esta informacion en un formato grafico. Por
ejemplo, posibilita pasar de una complicada tabla de nimeros a un grafico sencillo de lo
esencial. Una gran ventaja del enfoque multivariado es que se descubren correlaciones
entre las variables, que son en realidad la llave para abrir y mejorar los procesos.

Hoy en dia, varias técnicas de monitoreo de proceso y desempefio de controladores,
pueden proveer medios algoritmicos econdmicos para asegurar y mantener la calidad y
seguridad del proceso sin recurrir a inversiones costosas en hardware. Estas técnicas
también ayudan a maximizar la utilidad y eficiencia del hardware existente.

El objetivo de monitoreo estadistico de procesos multivariados (MSPM) es detectar la
ocurrencia y la naturaleza de cambios operativos que causan que un proceso se desvie de su
objetivo deseado. La metodologia para detectar cambios se basa en técnicas estadisticas
que tratan con la recoleccion, clasificacion, andlisis e interpretacion de los datos. Por lo
tanto, esta metodologia necesita de tareas de diagnostico posteriores que faciliten la
localizacion de la causa raiz del cambio en el proceso y que permita a los operadores del
proceso tomar las medidas necesarias para corregir la situacion, retornando asi a las
condiciones de operacion deseada.

Las tareas de deteccion y diagndstico se pueden realizar sobre las mediciones del
proceso para obtener una perspectiva critica en el desempefio no sélo del propio proceso,
sino también del sistema de control automatico que se implementa para asegurar el
funcionamiento normal. Hoy en dia, la integracion de estas tareas con el software de
control de procesos (sistema de control distribuido) estdn en desarrollo. Las tecnologias
siguen avanzando, especialmente en la incorporacion de estadistica multivariada. Una
prueba importante de esto es la Tecnologia Analitica de Procesos (PAT) requerida por la
Agencia de Alimentos y Medicamentos (FDA) (Guidance for industry PAT-FDA, 2004).
La PAT tiene como objetivo comprender y controlar el proceso de fabricacion. La FDA ha
identificado las técnicas estadisticas multivariadas para disefio, adquisicion de datos y

analisis como esencial para obtener una comprension del proceso.
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Esta tesis intenta realizar aportes en esta area: evaluacion del desempefio de procesos
quimicos o bioquimicos en general y, en particular, procesos de polimerizacion. Ademas,
esta tesis pretende ser un recurso y una fuente de referencia para aquellos que estén
interesados en evaluar el potencial de estas técnicas para aplicaciones especificas, y
aprender sus fortalezas y limitaciones. Este capitulo introductorio presentard las

motivaciones que impulsaron en general los desarrollos propuestos en esta tesis.

1.1 Motivacién

Por iniciativa de la seccion PAT de la FDA se ha estimulado a las compafiias
farmacéuticas a buscar nuevas herramientas quimiométricas que ayuden con las tareas de
monitoreo y control de procesos (Guidance for industry PAT-FDA, 2004). Por iniciativa de
PAT se ha pedido un esfuerzo a toda la industria para utilizar: “adquisicion de datos
multivariados y herramientas de analisis estadistico multivariado, modernos analizadores
de proceso o herramientas de quimica analitica de proceso, herramientas de monitoreo y
control de proceso o de punto final del proceso, y herramientas de mejora continua y de
gestion del conocimiento (Guidance for industry PAT-FDA, 2004)”. Estos esfuerzos han
permitido mejorar la comprension de los procesos y promueven la mejora continua de los
mismos. El andlisis de datos multivariados, tales como las técnicas quimiométricas,
proporcionan un medio util para mejorar la comprension de los procesos. Durante la
fabricacion de productos farmacéuticos, se recogen una gran cantidad de datos mientras se
elabora un lote (o batch). El andlisis de una cantidad tan grande de datos es mas facil de
realizar utilizando técnicas multivariadas, que combinan los efectos de correlacion
multivariada en un pequefio nimero de variables ficticias (o latentes). Esta caracteristica es
una mejora sobre los métodos univariados que requieren inspeccionar todos los datos e
ignorar los efectos multivariados. Técnicas multivariadas se han aplicado en una serie de
bioprocesos, como por ejemplo, fermentacion, cultivo de células, etc. (Alford, 2006; Lopes
et al., 2004; Junker y Wang, 2006; Gunther et al., 2009). Actualmente, la mayoria de las
industrias farmacéuticas importantes han auditado sus sistemas PAT desarrollados en base
a software de Umetrics (www.umetrics.com), los cuales se basan principalmente en
analisis de componentes principales (PCA) y regresiéon por minimos cuadrados parciales
(PLSR).

En la mayoria de los procesos industriales, los operadores ajustan las variables
manipuladas para mantener la calidad del producto o de los residuos dentro de las

especificaciones o de las reglamentaciones gubernamentales. La tarea generalmente se
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realiza utilizando analizadores en linea y/o pruebas de laboratorio. Debido al mal
funcionamiento de los analizadores o a los retrasos en las pruebas de laboratorio, los
sensores algoritmicos (o “soft-sensors”) pueden auxiliar infiriendo las respuestas de calidad
a partir de otras variables del proceso y proporcionando asi informacion 1til para regular la
operacion del proceso.

Las aplicaciones de sensores algoritmicos han atraido significativamente la atencion en
la industria de procesos (Kadlec et al., 2009). Hay dos categorias principales de desarrollo
de sensores algoritmicos: los modelos de primeros principios y los modelos guiados por los
datos. Un modelo fisico de primeros principios se puede obtener del conocimiento
fundamental del proceso. Sin embargo, debido a la complejidad de la mayoria de los
procesos de fabricacion, estos modelos fundamentales o bien requieren de mucho esfuerzo
y tiempo para desarrollarlos, o son demasiado simplistas para ser precisos en la practica.
Por otro lado, los modelos guiados por datos pueden potencialmente proporcionar
informacion precisa para una region de operacion determinada. Estos modelos se
construyen por medio de métodos de regresion multivariada (Burnham et al., 1996), tales
como la regresion de componentes principales (PCR), la regresion por minimos cuadrados
parciales (PLSR), y la regresion de coordenadas canonicas (CCR). Estos modelos suelen
ser lineales y por lo tanto carecen de la capacidad de extrapolar confiablemente a diferentes
regiones de operacion. Para cubrir una amplia region de operacion, se pueden utilizar
modelos no lineales construidos a partir de redes neuronales artificiales (ANN) (De Assis y
Filho, 2000), maquinas de soporte vectorial (SVM) (Yan et al., 2004), y regresiones por
minimos cuadrados parciales basada en kernel (KPLS) (Zhang et al, 2008). En
comparacion con otros métodos no lineales, la principal ventaja de KPLS es que evita la
optimizacion no lineal utilizando la funcion kernel correspondiente al producto interno en
el espacio de caracteristicas. Como resultado, KPLS esencialmente s6lo requiere algebra
lineal, por lo que es tan simple como PLSR estandar (Kim et al., 2005). Por otra parte,
KPLS puede manejar una amplia gama de no-linealidades debido a su capacidad de utilizar
diferentes tipos de funciones kernel. Por lo tanto, resulta interesante investigar los distintos
aspectos y usos de los métodos basados en PLSR y KPLS a fin de mejorar su aplicacion.

En procesos de mediana y gran escala, tales como la fabricacion de quimicos, alimentos,
acero, etc., hay un gran niumero de variables controladas y manipuladas. La naturaleza
multivariada de la mayoria de estos procesos presenta variables altamente correlacionadas
y con una dimension efectiva mucho menor del subespacio en que se mueven las variables

latentes. Los métodos de proyeccion en variables latentes pueden transformar datos
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correlacionados y ruidosos en un conjunto informativo mas pequefio y libre de mal
condicionamiento. Técnicas como PCA y PLSR permiten ajustar un modelo utilizando un
conjunto de identificacion que podria haber sido originalmente mal condicionado. Muchos
estudios realizados en los ultimos afios han puesto de manifiesto como estos métodos
pueden ser utilizados con éxito para: el ajuste de modelos multivariables (Kiers y Smilde,
2007), el control de procesos batch (Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005), el control de
procesos sin contar con mediciones en linea de variables de calidad (Chen et al., 1998;
McAvoy, 2002); el desarrollo de soft-sensors (Kano et al., 2009), la deteccion de fallas y
anomalias en el proceso (Venkatasubramanian et al., 2003 ; Kourti, 2005), el
procesamiento de valores perdidos en el conjunto de datos (Nelson et al., 1996), el
monitoreo del estado de un sistema de control multivariado industrial (AlGhazzawi y
Lennox, 2009), la deteccion de falla de sensor y reconstruccion (Liu et al., 2010), y la
concordancia de patrones (Gunther et al., 2008). De lo anterior surge el interrogante, aun
no esclarecido completamente, de cual serd el mejor método (PCA o PLSR) en cada
aplicaciéon (monitoreo de proceso, prediccion en linea, etc.). Por lo tanto, surge la
necesidad de comparar en profundidad los métodos PCA y PLSR a fin de determinar sus
bondades y falencias.

Ademas de los distintos tipos de aplicaciones que presenta, el algoritmo PLSR (lineal)
original presenta también derivaciones para que sea aplicable a problemas no-lineales,
como PLS de multiples vias (MPLS) (Bro, 1996), PLS con red neuronal (NNPLS) (Qin y
McAvoy, 1992) y Kernel PLS (KPLS); y otra derivacion es para que sea adaptativo como
PLS recursivo (RPLS) (Qin, 1998) y PLS ponderado exponencialmente (EWPLS) (Dayal y
MacGregor, 1997b) basado en la técnica de ventana moévil. A su vez existen varios
algoritmos alternativos para ajustar el modelo PLSR lineal (Hoskuldsson A., 1988; Gang et
al., 2010).

La Tabla 1.1 muestra la distribucion de aplicaciones de los distintos métodos
computacionales para construir modelos predictivos (“soft sensors”) y en ella se observa
claramente la tendencia actual en el desarrollo de aplicaciones. Los métodos mas populares
son los estadisticos multivariados, es decir, PCA y PLSR, que en conjunto cubren el 38%
de las aplicaciones presentadas en la revision realizada por Kadlec et al. (2009). Otra
método muy aplicado es el basado en redes neuronales artificiales (ANN), como el MLP
(Perceptron Multi-Capa) con un 18% (Bishop, 1995). Sin embargo, los modelos de caja
negra basados en ANN no revelan una relacion transparente entre las variables de calidad y

las variables del proceso. En consecuencia, los modelos inversos para fines de control no se
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pueden obtener facilmente. PLSR es menos aplicado que PCA y ANN en la industria de
procesos siendo que es mas intuitivo y posee una cantidad similar de publicaciones que las
referidas a PCA o ANN. Esto se debe a la gran cantidad de variantes que posee esta técnica
y a la falta de rigurosidad teorica en algunas de sus publicaciones. Por lo tanto, surge la
necesidad de un marco unificador para el desarrollo, el analisis y la evaluacién de modelos
PLSR, buscando una conciliacion de las diferentes variantes en un Unico marco. También
se considera necesario mejorar la descripcion del modelado basado en PLSR, a fin de

asegurar la validez del modelo en las distintas aplicaciones en que se lo utiliza.

Tabla 1.1: Distribucion de los métodos de aprendizaje computacional
corrientemente aplicados en sensado algoritmico (datos tomados de

Kadlec et al., 2009).

Meétodo Sigla Porcentaje de aplicacion
Analisis de componentes principales PCA 23%
Regresion por minimos cuadrados parciales ~ PLSR 15%
Perceptron multi-capa MLP 18%
Red de funciones de base radial RBFN 7%
Mapa autoorganizado SOM 2%
Red neuronal recursiva RNN 7%
Magquina de soporte vectorial SVM 5%
Sistemas neuro-difuso NFS 10%
Regresion multivariada clasica CMR 3%
Miscelaneos - 10%

Los procesos de polimerizacion suelen ser bastante complejos, e incluyen normalmente
un numero importante de variables asociadas a la calidad del producto, las cuales son
dificiles de medir en tiempos lo suficientemente reducidos como para implementar un lazo
de control en tiempo real (Elicabe y Meira, 1988; Dimitratos et al., 1994; Richards y
Congalidis, 2006). Por lo tanto, la aplicacion de sensores algoritmicos permite estimar en
linea variables tales como la conversion, la composicion, los pesos moleculares, etc., a
partir de mediciones factibles como de caudales de reactivos y de calores de reaccion. El
monitoreo y control de estos procesos es de gran interés a fin de optimizar sus productos y
especificaciones.

Libros de textos recomendados para abordar temas como andlisis estadistico
multivariado, calibraciéon multivariable, quimiometria, y reconocimiento de patrones -
aprendizaje de maquina, monitoreo estatico de procesos multivariados, y control de

reactores quimicos son respectivamente Johnson y Wichern (1998), Martens y Naes
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(1998), Otto (1999), Bishop (2006), Taylor y Cristianini, Cinar et al. (2007) y Luyben
(2007). Sin embargo, no se encontraron libros de textos referentes a regresion no lineal
basada en KPLS. Por otro lado, se ha notado un creciente y repentino interés en su
aplicacion al monitoreo de procesos multivariados (Kim et al., 2005; Woo et al., 2009;

Zhang et al., 2008).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

El problema de extraer informacion 1til a partir de datos obtenidos en linea se potencia
cuando las mediciones se capturan en un ambiente ruidoso, las wvariables estan
correlacionadas entre si y resultan ser susceptibles a perturbaciones de diversos origenes,
como ocurre en la mayoria de las operaciones industriales. Desde un punto de vista amplio,
la tarea que se propone en esta tesis tiene como objetivo incrementar el conocimiento y
dominio de los métodos de andlisis estadistico multivariado con el fin de desarrollar nuevas
técnicas de control aplicables en la industria de procesos. La exploracion teorica de nuevas
modalidades del tratamiento de datos debe contribuir a la deteccion, la interpretacion y la
explotacion de la informacién subyacente en las mediciones (obtenidas durante la
operacion del proceso productivo) con el objetivo de mejorar las condiciones de operacion
y las caracteristicas de calidad de los productos asociados. La problematica es de particular
interés en el manejo de procesos de polimerizacion, donde el enfoque clasico del control de
procesos puede resultar no s6lo poco robusto sino ademas, poco eficiente. Esto se debe
principalmente a la infactibilidad fisica o econdmica para medir en tiempo real las
principales variables de productividad y calidad del proceso. Es por esto Gltimo que, como
objetivo de aplicacion inmediata, se intentara resolver una seric de problemas que

actualmente presentan algunos procesos de polimerizacion.

1.2.2 Objetivos especificos

La exploracion teodrica, de simulaciones y experimental, (necesaria para entender e
interpretar todos los recursos del modelado matematico implicito en las distintas formas de
tratamiento estadistico multivariado hoy disponibles, aplicables a reactores continuos,
semi-batch, y batch) debe conducir luego a la propuesta de nuevas modalidades del

tratamiento de datos. Dentro de este contexto, algunos objetivos a seguir son:
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10.

Introducir graficamente los conceptos claves con el uso de unos pocos ejemplos
elegidos a fin de describir las técnicas multivariadas en forma practica y realizar
presentaciones graficas intuitivas de los resultados (Cap. 2-6).

Desarrollar una metodologia completa para construir y evaluar un modelo
inferencial (o sensor algoritmico) utilizando PLSR, a fin de monitorear procesos
instantaneos (Cap. 2) y luego extender esta metodologia a procesos dinamicos (Cap.
3).

Desarrollar un sensor algoritmico para monitorear en linea un proceso industrial de
produccion de caucho (Cap. 2).

Mejorar el modelado basado en PLSR de sistemas o procesos multivariados con
variables correlacionadas (Cap. 3) a fin de completar su descripcion y mejorar su
interpretacion.

Desarrollar una descomposicion PLSR de los espacios de mediciones, utilizando
una perspectiva geométrica a fin de crear mejores herramientas interpretativas y de
diagnéstico (Cap. 3).

Desarrollar nuevos estadisticos especificos asociados a los diferentes términos que
resulten de la descomposicion PLSR, investigar las relaciones entre ellos y
desarrollar un indice que los combine eficientemente sin solapar sus dominios de
aplicacion (Cap. 3).

Ampliar la comprension de la estructura del modelo latente inducido por el
algoritmo de ajuste PLSR, analizandolo analitica y experimentalmente por medio
de simulaciones con sistemas o procesos ad-hoc (Cap. 2-5).

Desarrollar una técnica completa de monitoreo de procesos, basada en PLSR,
involucrando deteccion y diagndstico de anomalias e identificacion de variables
responsables. Evaluar su desempefio con ejemplos de aplicacion que comprendan
procesos instantaneos, dinamicos y dinamicos no-lineales (reactor controlado). Esta
técnica no debe poseer mayores diferencias en su aplicacion si el proceso es
instantaneo o dindmico y debe poder diagnosticar todas las anomalias estudiadas
como: cambios de la planta respecto al modelo, cambios de operacion, fallas de
sensores, perturbaciones, etc. (Cap. 3).

Desarrollar un limite de control multivariado modificado por las especificaciones
de calidad (Cap. 4).

Desarrollar un técnica de monitoreo inferencial de procesos, involucrando

deteccion y clasificacion de anomalias, identificacion de variables afectadas y
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reconstruccion de lecturas defectuosas (segun sea el caso) antes de predecir las
respuestas del proceso. Evaluar su aplicacion en un proceso dinamico ad-hoc. (Cap.
4). Desarrollar un sistema de monitoreo estadistico inferencial -a escala industrial-
de variables de interés asociadas al proceso de polimerizacion continua en emulsion
(SBR), desarrollado en un tren de reactores agitados continuos.

11. Comparar analitica y numéricamente las técnicas PCA y PLSR en sus aplicaciones
para modelar estructuras latentes, predecir y monitorear procesos, buscando
analogias y diferencias. Desarrollar y evaluar nuevos factores de similitud entre
patrones (Cap. 5).

12. Adecuar y extender la metodologia para construir y evaluar un modelo PLSR al
caso KPLS aplicable a procesos fuertemente no-lineales. Evaluar su aplicacion en
un proceso ad-hoc (Cap. 6).

13. Completar el modelado basado en KPLS, desarrollar una descomposicion KPLS de
los espacios de mediciones y definir estadisticos asociados a cada uno de sus
términos. Analizar la relacion entre ellos a fin de combinarlos en un unico indice de
deteccion. Evaluar su aplicacion en un proceso ad-hoc (Cap. 6).

14. Extender la estrategia diagnodstica al caso KPLS y desarrollar herramientas de
analisis que permitan identificar las variables responsables de las anomalias

detectadas. Evaluar su aplicacion en un proceso ad-hoc (Cap. 6).

Del punto de vista metodoldgico, todos los desarrollos incluiran simulaciones numéricas y

posteriores validaciones de resultados.

1.3 Estructura de la tesis

Los sistemas de monitoreo basados en modelos latentes son las principales herramientas
con claras proyecciones industriales. Estas técnicas, que poseen variantes y complementos,
se han estudiado durante décadas. Si bien existen innumerables aplicaciones industriales, el
soporte tedrico alin posee pautas intuitivas en su aplicacion, y tampoco se han esclarecido
formalmente algunos puntos. Con el objetivo de aportar a estos temas, esta tesis pretende
dar un soporte tedrico con demostraciones formales y verificaciones numéricas en procesos
de prueba para cada estrategia propuesta. La metodologia seguida en cada capitulo
consistid en desarrollar el marco tedrico que sustenta la herramienta, visualizar los
conceptos, validar las estrategias con ejemplos numéricos especificos para su aplicacion, y

por ultimo aplicar a un proceso real. Esto permitié dilucidar més claramente cada concepto
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introducido y la visién integral de la herramienta, facilitando su futura aplicacion
industrial.

Siguiendo estas pautas se pudieron unificar criterios y extender resultados a diferentes
estructuras de datos y tipos de procesos, lo cual se resume en el diagrama de flujo de los
trabajos realizados (ver Fig. 1.1), donde se presenta la relacion entre los capitulos y la
transferencia de los principales conceptos entre los mismos. Ademas, la Fig. 1.2 muestra

los principales topicos perseguidos durante la investigacion realizada.

) Desarrollo y evaluacion de sensor o -
' Sensado virtual algoritmico PLSR (Cap. 2) i = Correlatividad |

, de respuestas ' ' i ----» Transferencia |
Indicadores, iModeloPLSR ~ fmrmrmrmrmimemmeme s *
de ajuste , fiable
4 Y 4
Limi Monitoreo de procesos basado en PCA vs. PLSR
ml(r)?ilitgca do descomposicion PLSR (Cap. 3). »|  para modelado y
_________ » Deteccion y diagnostico de anomalias. monitoreo (cap. 5)
a

- Descomposicion PLSR

- Descomposicion PLSR
- Estructura instantanea o

- Diagnostico basado en

dindmica subespacio con alarma -
Relacic dict et g Relacion
- Relacion predictores- - Indice combinado y sus
" PCA - PLSR
respuestas componentes
- EStadlSthO§ y sus - Analisis de contribuciones a
descomposiciones estadisticos componentes

- Diagnostico basado en
subespacio con alarma_)

e e
4______________________

y vy
Monitoreo inferencial de calidad. Monitoreo no-lineal basado en
Identificacion y reconstruccion de KPLS. Deteccion y diagndstico de  iq- -
fallas y perturbaciones (Cap. 4). anomalias (Cap. 6).

Limite de control modificado
por especificaciones.

Figura 1.1: Diagrama de correlatividades de capitulos y transferencias de

conceptos.

En resumen, la estructura de la tesis es como sigue. El capitulo 1 esta destinado a una
introduccion a los métodos estadisticos multivariados abordados, con principal énfasis en
las motivaciones de esta tesis y, a su vez a orientar sobre las relaciones entre los capitulos
que la seguiran. Los capitulos 2 a 6 forman los desarrollos de la presente tesis, pasando por
las distintas aplicaciones que aqui se investigan. En el capitulo 2 se desarrolla y evalta un
sensor algoritmico para su aplicacion al monitoreo en linea de un proceso SBR. En el

capitulo 3 se desarrolla una técnica de monitoreo de procesos basada en descomposicion
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PLSR, incluyendo deteccion y diagndstico de anomalias e identificacion de variables
responsables. En el capitulo 4 se presenta una técnica de monitoreo inferencial que
involucra deteccion y clasificacion de anomalias (considerando las especificaciones de las
variables de calidad no medibles en linea) seguida por identificacion de variables afectadas
y reconstruccion de lecturas defectuosas. En el capitulo 5 se efectiia la comparacion entre
PCA y PLSR a fin de determinar sus beneficios y falencias para modelar estructuras
latentes, predecir las respuestas, y monitorear los procesos. En el capitulo 6 se propone una
técnica de monitoreo no lineal basada en KPLS, incluyendo deteccion y diagnostico de
anomalias e identificacion de variables responsables. Finalmente, el capitulo 7 presenta las

conclusiones generales de la tesis y los temas que quedaron abiertos para futuros trabajos.

¢ i- Con variables calidad Prediccion en linea con
no-medibles en linea sensores algoritmicos (cap. 2).

Y

Monitoreo
de procesos {

e Supervision inferencial de

i ii- Con variables calidad operacion del proceso (cap. 4):
i medibles en linea indices completos para
1

\_ /= mmmqmmmmmmmmmmmmm e deteccion, diagnostico de
fallas y perturbaciones, etc.
Estructura de

datos (mediciones)

P o m o ool
N i Supervision de la operacion del i
l» Procesos continuos (cap 3) 1 proceso (cap. 3) con PLSR i
L "
‘I
1 T . < ey . .
Procesos semi- [, Indlcegrde cond1c1og de f}lnc10nam1ento para 1
continuos (cap 3) 1 deteccion y caracterizacion de fallas (cap. 3). !
| o e e o e e e e 1
I_____________________________________'I
| Procesos batch (cap. 3) i Descomposicion de indices para diagnosticar !
_,i las anormalidades: determinar tipo y '
' variables responsables (cap. 3). .
Procesos fuertemente | (] =00 s-mmmmmommmommmmmmmomm-ooooooooooooo- '
» no-lineales (cap. 6)
l'_____________________________'I
i Supervisién de la operacion del !
1 proceso (cap. 6) con Kernel PLS i
L "
N
i Indices de condicion de funcionamiento para !
! deteccion y caracterizacion de fallas (cap. 6). !
\ /

Comparacion entre las técnicas PCA y PLSR para
modelado y monitoreo de procesos (cap. 5)

Figura 1.2: Diagrama de flujo de la investigacion realizada.
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Capitulo 2

Sensor algoritmico para el monitoreo de la produccion y de la
calidad del caucho estireno-butadieno

Resumen

Este capitulo presenta una metodologia completa para construir y evaluar un sensor
algoritmico capaz de monitorear la produccion de caucho estireno-butadieno (SBR) en un
tren industrial de 7 reactores tanques agitados continuos. El objetivo es desarrollar un
dispositivo para la estimacion en linea de las variables de produccion y de calidad,
utilizando una técnica estadistica multivariable como regresion por minimos cuadrados
parciales (PLSR). Ademas de perseguir el desarrollo de sensores algoritmicos, este capitulo
intenta ofrecer una guia para desarrollos similares, sugiriendo la atencion sobre varios
aspectos metodologicos especificos. Al respecto, se destacan las siguientes caracteristicas:
1) puesto que se desea un amplio rango de validacion para este sensor y la planta real no
puede ser alterada arbitrariamente, se utiliza un modelo fundamental complejo existente
para explorar las diferentes condiciones de operacion posibles, ii) el enfoque utilizado para
desarrollar el sensor algoritmico incluye un muestreo distribuido de condiciones
estacionarias multivariables para recolectar el conjunto de datos de calibracion, y el uso de
un filtro para excluir los valores extremos (outliers), y iii) se demuestra que el analisis del
progreso de la variabilidad explicada cuando se incluyen variables latentes en el modelo,
permite la deteccion de pobres variables predictoras. Esto proporciona la oportunidad de
mejorar la regresion multivariable mediante la eliminacion de contribuciones que actiian
como interferencias. También se sugieren unas pocas técnicas de verificacion pos-
modelado, para confirmar la coherencia del conjunto de datos de calibracion y la precision

del modelo en el dominio de aplicacion.

2.1 Introduccion

El caucho estireno-butadieno (SBR) es un producto de uso general empleado
principalmente en la industria del neumatico (Kirk y Othmer, 1981; Poehlein y Dougherty,
1977). Se produce por copolimerizacion en emulsion en frio de estireno (S) y butadieno (B)

llevada a cabo en un proceso continuo. La planta industrial investigada (propiedad de
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Petrobras Energia SA, Pto. Gral. San Martin, Santa Fe, Argentina) permite la produccion
continua del grado comercial SBR 1502, en un tren de siete reactores tanque agitado
continuos idénticos. Cada reactor presenta un volumen de reaccion de 17.473 L, y opera a
10 ° C. En el primer reactor del tren se alimentan continuamente: monémeros (S y B), agua
(W), un sistema de iniciacion tipo redox (iniciador I, agente reductor RA, y sulfato ferroso
Fe), agente de transferencia de cadena o modificador (CTA), y emulsionante (E). En el
ultimo reactor se extrae el latex sintético resultante, y el mondémero no reaccionado se
recupera a partir del latex, en tanto que el caucho se precipita y se seca. Diversas variables
que determinan la calidad, la procesabilidad y las propiedades de uso final del SBR final
resultante son definidas durante el proceso de polimerizacion. Algunas propiedades estan
directamente influenciadas por la conversion de mondémero final, que en la practica se
limita al 65% para evitar el deterioro del caucho debido a la ramificacion, el
entrecruzamiento y la deriva de la composicion. Ademas, el CTA se afiade para controlar

directamente los pesos moleculares medios y el grado de ramificacion.

Tabla 2.1: Variables de entrada / salida tipicas en la produccion (7 reactores)

de SBR 1502 a un caudal de alimentacién de gr= 302.8 [L/min.]

Caudales de la receta base Variables de Valores Limites de
salida * nominales  especifica
cion ®
Estireno Fs[mol/min]  243.6 X [%] 65.7 +5%
Butadieno Fg[mol/min] 1159 Xsol [%] 23.0 +5%
Agua Fw[mol/min] 9787 ps'" [%] 23.1 +5%
Iniciador Fi[mol/min] ~ 0.203 | d,” [nm] 70.3 +10%
Sulfato . ) . o
ferroso Fre[mol/min]  0.097 G’ [Kg/min] 57.9 +5%
Agente . = (7)
reductor Fra[mol/min]  0.343 | M. [g/mol] 105000 +15%
Emulsionante ~ Fg[mol/min] 1636 | M, [g/mol] 307200 +15%
Modificador ~ Fcra[mol/min]  0.794 || B,” [molec] 0.15 +20%
B,,” [molec] 0.06 +20%

* El superindice D representa al 7° reactor. ®En porcentaje del valor nominal.

Un modelo de primeros principios (FPM) detallado del proceso de polimerizacion SBR

(Gugliotta et al., 1995) consiste en dos modulos interconectados en serie: 1) un modulo

basico, que predice conversion de monomeros (X), diametro medio de particula (dp),

contenido de s6lidos (Xso1), produccion masica (G), composicion del copolimero o fraccion
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masica promedio de S en el copolimero ( Pg); y 2) un modulo de pesos moleculares que
predice pesos moleculares promedios en peso y en numero (M, y M), y promedios de

ramificaciones tri- y tetra-funcionales por molécula (B,; y B,,). El modelo matematico

utilizado en este trabajo es bastante complejo, en el sentido que involucra un conjunto de
ecuaciones acopladas rigidas no-lineales; mas concretamente, 18 ecuaciones diferenciales
ordinarias y mas de 60 ecuaciones algebraicas. Incluye cerca de 40 parametros, varios de
ellos ajustados sobre la base de mediciones recolectadas a lo largo de condiciones en
estado estacionario y en transicion durante la produccion industrial de los grados SBR 1502
y 1712 (Gugliotta et al., 1995). Ademas, el FPM ajustado fue probado en estrategias de
optimizacion en estado estacionario y transitorio (Vega et al., 1995a; Vega et al., 1995b;
Minari et al., 2006). La Tabla 2.1 muestra los valores de las variables de entrada y salida
(caudales molares de alimentacion de reactivos y las variables de calidad final en el ultimo
reactor del tren) de una condicion de operacion de referencia empleada tipicamente en la
planta industrial para la produccion del copolimero grado 1502.

Sensor algoritmico (soft-sensor) o sensor virtual es el nombre comun para los
desarrollos de software donde se procesan conjuntamente varias mediciones, tipicamente
para estimar propiedades que no se pueden medir. Este es un recurso tecnologico que esta
siendo reportado para complementar lecturas en linea de instrumentos y asi mejorar el
monitoreo y control de procesos (Lin et al., 2005). A pesar de que un sensor algoritmico se
puede basar en un FPM detallado, este planteo da lugar con frecuencia a aplicaciones en
tiempo real costosas computacionalmente (D’Anjou et al., 2003). En particular, en la
produccion industrial de SBR, mediciones en linea de las variables de calidad, asi como
estrategias de control a lazo-cerrado son normalmente inviables; sin embargo, se han
propuesto estrategias disefiadas especialmente para monitoreo en linea (Minari et al.,
2007).

Una serie de requisitos de disefio deberian ser cumplidos idealmente por un sensor
algoritmico, tales como robustez, capacidad de generalizacion, capacidad de incorporar
conocimiento previo del proceso, adaptabilidad, capacidad de auto-diagnostico, facilidad
para implementacion y mantenimiento en linea, etc (Kordon et al., 2003). Sin embargo, no
es posible encontrar en la practica una técnica especifica capaz de satisfacer todos los
requisitos deseables.

La calibracion de un sensor algoritmico implica el uso de conjuntos de datos empiricos

y conocimientos previos para determinar cémo predecir informacion cuantitativa
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desconocida Y a partir de mediciones disponibles X, via alguna relacion matematica.
Aunque la calibracion se base idealmente en datos obtenidos de la planta real, se podrian
generar grandes cantidades de producto fuera de especificacion si el disefio de
experimentos requiere de cambios inusuales de las entradas. Por otra parte, los FPMs
ajustados con precision al proceso pueden ser utilizados para obtener datos sin ningun
costo o peligro para la operacion real.

La regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR) es una herramienta poderosa para
determinar patrones dominantes implicitos en los datos. PLSR normalmente exhibe varias
ventajas sobre las técnicas tradicionales de regresion, tales como alta capacidad para
reducir la dimension de los datos, robustez a datos altamente correlacionados y ruidosos,
como asi también fiabilidad ain cuando se dispone de pocas observaciones para calibrar
(Martens y Naes, 1989). Robustez significa que los parametros del modelo ajustado se
mantienen casi sin cambios cuando se toman nuevos conjuntos de observaciones de la
poblacion total para re-calibrar. Ademas, una vez que el sensor algoritmico PLSR esta
instalado, su capacidad predictiva se puede mantener (o incluso mejorar) combinando el
conjunto de calibracion inicial (por ejemplo, obtenido de informacion simulada) con los
nuevos datos recolectados (Qin, 1998).

Es importante mencionar que se selecciond PLSR para desarrollar el sensor algoritmico
de esta aplicacion, porque es una técnica madura y bien comprendida. Se trata de un
método sencillo para modelar procesos estacionarios complejos, y es bien aceptado por la
mayoria de los profesionales. A pesar de las nuevas técnicas disponibles, con frecuencia los
costos y el tiempo dedicado para desarrollar un sensor algoritmico estan mas orientados a
obtener un disefio acertado y robusto basado en una técnica conocida en vez de explorar los
muchos enfoques disponibles en la literatura. Ademas, el proceso industrial SBR presenta
las siguientes caracteristicas: a) el comportamiento global entrada-respuesta estacionaria es
so0lo moderadamente no-lineal, y b) ninguna multiplicidad de estados estables se espera que
ocurra en la vecindad del punto de operacion tipico. Para comportamientos mas complejos
que involucren multiplicidad de estados estables, distribuciones gaussianas multimodales
y/o datos con caracteristicas no-gaussianas, probablemente deberian utilizarse otros
algoritmos mas especificos (Yu y Qin, 2008; Lee et al., 2004).

Este capitulo tiene como objetivo desarrollar un sensor algoritmico basado en PLSR
para estimar variables de produccion y calidad no-medibles en-linea a lo largo del proceso
SBR industrial. Aunque esta técnica es bien conocida y ha sido utilizada en numerosas

oportunidades, los ingenieros de proceso todavia se enfrentan a varias alternativas
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metodoldgicas y preguntas sin respuesta cuando tienen que desarrollar una aplicacion para
sistemas de procesos grandes y complejos. La estrategia seguida aqui comienza
determinando un conjunto de combinaciones de entradas/caudales (distribuidas en un
espacio de operacion factible) para luego realizar un experimento por cada combinacion
del cual se recolectaran datos en estado estacionario; a continuacion propone herramientas
estadisticas adecuadas para todos los pasos intermedios que conducen a la sintesis de un
modelo PLSR fiable. En la parte final, la capacidad predictiva del sensor algoritmico
propuesto se compara con otro previamente desarrollado en base a redes neuronales
(Minari et al., 2007) y se muestra que un modelo PLSR bien ajustado es capaz de predecir
en linea confiablemente las variables de produccion y de calidad del proceso SBR.

La presentacion de este capitulo es la siguiente. La Secciéon 2.2 resume las
caracteristicas principales de la estrategia de modelado propuesta. En la Seccion 2.3, se
explica el disefio experimental propuesto y se sugiere una técnica de pre-procesamiento
para eliminar valores extremos (o outliers). La Seccion 2.4 detalla el algoritmo de
modelado (PLSR), propone formas de cuantificar la bondad de ajuste y discute los criterios
empleados para determinar el numero relevante de variables latentes (o internas);
analizandose también las técnicas para validacion de datos y verificacion de la estructura
del modelo. La Seccion 2.5 presenta los resultados obtenidos simulando el proceso SBR
con su FPM y proporciona un analisis detallado de la progresion de la sintesis del sensor
algoritmico para llegar a su estructura final y al desempefio obtenido. Finalmente, las

conclusiones se presentan en la Seccion 2.6.

2.2 La estrategia de modelado PLSR

El proceso industrial SBR tipicamente exhibe grandes constantes de tiempo (alrededor
de 6 a 7 horas) (Gugliotta et al., 1995 ; Vega et al., 1995a ; Vega et al., 1995b ; Minari et
al., 2006). En operacion normal, s6lo pequeios cambios en los caudales de alimentacion
son necesarios para pequefios ajustes de produccion, y consecuentemente el sistema se
mantiene permanentemente en un estado cuasi-estacionario. La Fig. 2.1a muestra un
esquema del proceso industrial y las principales variables consideradas en este andlisis. El
vector f = [Fs Fg Fw Fi Fre Fra Fe Fcra] € R? representa los caudales molares de
alimentacion de reactivos, que son las principales entradas al proceso. Sin embargo, los
caudales reales que ingresan al primer reactor, pueden ser ligeramente diferentes debido a

cambios desconocidos en las purezas de los reactivos fyg. El vector q = [QR“) QR(7)]’ €
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R’ representa las tasas instantaneas de calor de reaccién de cada reactor del tren. Dado que
los caudales y las tasas de calor de reaccion son medidos y calculados, respectivamente, en
linea, sus valores podrian ser influenciados por errores sistematicos y aleatorios en los
medidores (instrumentos). Ademas, trazas indeseables de oxigeno (Fo2) que ingresan a los
reactores y flujos caldricos intercambiados con el entorno (Qgx) contribuyen a aumentar el
numero de fuentes de error que afectan la informacion disponible.

Note que el sensor algoritmico recibe ocho mediciones de caudales molares de los
reactivos alimentados al primer reactor fy, y siete mediciones de tasas de calor de reaccion
(m, uno de cada reactor (Fig. 2.1a). Por lo tanto, en cada tiempo de muestreo, el vector
predictor sera Xm = [fm’ qm']’, €l cual ademas de incluir informacion sobre los caudales de
reactivos también conlleva los efectos de las perturbaciones no medibles a través de las
tasas caldricas estimadas.

La estrategia propuesta para desarrollar el sensor algoritmico del proceso SBR se
esquematiza en la Fig. 2.1b, la cual consiste en la busqueda de una relacion lineal acertada
entre entradas estacionarias y respuestas estacionarias, utilizando un modelo PLSR. Para
lograr esto, se establece un dominio finito mediante la seleccion de una ventana de
operacion alrededor del punto de funcionamiento nominal deseado. A continuacion, se
utiliza un disefio experimental de espacio-lleno (Montgomery, 2004) para determinar
diferentes caudales molares f que ingresaran al FPM del proceso SBR (Gugliotta et al.,
1995). Las tasas de calor de reaccion q dadas por el FPM completaran el vector x = [f' q']’
(m x 1) € R el cual se tomara como entradas libres de ruido para el modelo PLSR. Las
variables de respuesta correspondientes también se estimaran por el FPM para completar el
conjunto de datos de calibracion. Para cada reactor, las variables de respuesta son: cinco
propiedades del proceso polimérico asociadas al modulo basico y cuatro propiedades de
calidad del polimero asociadas al médulo de pesos moleculares. Por lo tanto, la salida

multivariable (y (p x 1) ‘R@) esta dada por:
y=[ M y@ yO y@ yO y© y<7>] 2.1)
donde
y(”z[x(” x © ﬁs(r) d—p(r) GO MW" M, B, §n4(r)]’ r=12,..7 (22)

sol

Los pares resultantes de observaciones multivariables {x;, yi} (i =1, ..., N) componen el
conjunto de calibracion (X, Y) utilizado para sintetizar el modelo PLSR para condiciones
estacionarias (ver Fig. 2.1b). Note que estos pares de observaciones estan relacionados de

forma determinista por el FPM; por lo tanto, si el ruido de instrumentacion (Fig. 2.1a) es
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artificialmente incluido en las variables predictoras o respuestas, solo serviria para ocultar
informaciéon y, en consecuencia, corromper el ajuste del modelo de regresion.

Consecuentemente, el conjunto de calibracion se compone de datos libres de ruido.

a)
fa l Foz
f > y
——>®—> Planta Industrial >
 —
QEx

1 . .
Mediciones de

Tasas de calor
de reaccion

Mediciones de
Caudales molares

Sensor algoritmico —»

b) Foo
fi

Yi

\4

v

FPM

qi

A 4

Xi

X,Y)

\ 4

Figura 2.1: a) Sensor algoritmico propuesto para monitorear las variables de
produccion y de calidad. Fuentes de error que afectan las mediciones, i)
dependientes de los sensores: sesgos sistematicos (offsets) y errores
aleatorios en los caudales, fy(t) y fe(t); sesgos sistematicos y errores aleatorios
en las tasas de calor de reaccion, qs(t) y qe(t). ii) perturbaciones no medibles
en linea: cambios en la pureza de reactivos, fy(t); caudal de impurezas de O,
Foo(t); e intercambio calérico con el entorno Qgx(t). b) Diagrama
esquematico sin fuentes de error, excepto por la impureza de O, con
F02=0.083 mol/min, utilizado para recolectar los pares de observaciones {x;,
yi} (i = 1,...,N) que componen al conjunto de calibracion (X, Y). Los
caudales fi (i = 1,...,N) siguen un disefio de experimento y con el FPM se

estiman las respuestas correspondientes (q;, yi) a fin de formar el par (x;, yi).
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2.3 Diseiio de experimentos

2.3.1 Determinacion de los datos

Varias simulaciones se llevaron a cabo con el FPM para diferentes caudales de
alimentacion, y los resultados estacionarios obtenidos se utilizaron para calibracion y
evaluacion del sensor algoritmico. Para definir estas diferentes condiciones de
alimentacion, se utilizd un disefio experimental que llena el espacio de trabajo. Esto se
recomienda cuando hay poca informacion sobre las causas subyacentes que afectan la
respuesta del sistema, o cuando los efectos son muy complejos (Montgomery, 2004). La
estrategia aqui es esparcir diferentes puntos de operacion en torno a la condicién nominal,
llenando el espacio de alta dimension en una forma regularmente espaciada. El enfoque
sistematico seguido aqui utiliza el método de muestreo latino del hipercubo (LHS)
(Montgomery, 2004) con distribucion uniforme multivariable. El disefio asume que cada
caudal que ingresa al sistema tiene una extension de variabilidad de alrededor de +20%
alrededor del punto de operacion normal, como normalmente se observa en la planta
industrial (Gugliotta et al., 1995; Vega et al., 1995a; Vega et al., 1995b; Minari et al., 2006;
Minari et al., 2007). Luego, para cada variable de entrada Fx (k =S, B, W, |, Fe, RA, E,

CTA) el disefio de espacio-lleno considera un intervalo 0.8F, <F_<1.2F, en torno al valor

nominal F_ (ver Tabla 2.1). Utilizando estas condiciones, la generacién de los datos para el

desarrollo del modelo PLSR comienza por muestrear una poblaciéon multivariada

distribuida uniformemente de los caudales con vector promedio y matriz de covarianza
dados por f =[F,...F.;s] v I, =diag(os,...,64,,), respectivamente. En otras palabras,
el procedimiento genera "observaciones" independientes, f; =[Fg;,....Fera; ], i = 1,....N
con distribuciones marginales uniformes dentro de un espacio donde las longitudes de los
lados del hipercubo son los rangos de las variables caudal. Este enfoque produce un disefio
experimental con estimulacion completa del sistema sobre toda la ventana de operacion de
interés; un analisis cuidadoso de los puntos generados por el LHS indica que este provee
v=N diferentes niveles de proyeccion por factor Fy cuando se lleva a cabo un disefio de N

puntos.
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2.3.2 Pre-procesamiento de los datos

Una vez que todos los pares predictor-respuesta deseados {xi, yi} (i = 1,..., N) estan
disponibles, se utiliza la técnica de discriminacion de Hampel (Pearson, 2001) para la
eliminar valores extremos. Estos valores extremos surgen a causa de calores de reaccion
extraordinarios q; correspondientes a combinaciones inusuales de caudales de reactivos fi.
La aplicacion de esta técnica requiere de un escalamiento robusto de tales datos para
reducir el efecto de valores extremos multiples cuando se estima la media y la desviacion
estandar (Lin et al., 2007). En este escalamiento, la media se sustituye por la mediana y la

desviacion estandar se sustituye por la desviacion absoluta de la mediana (MAD),

s*® =1.48 median {‘xk,i — X

}, donde x™ es la mediana de X« y la constante 1.48 se

: MAD o s .
requiere para hacer S una estimacion no-sesgada de la desviacion estandar para datos

gaussianos. La regla “Ko” con escalamiento robusto (comunmente conocido como el

identificador de Hampel (Pearson, 2001)) es la siguiente: | X, ; — X0 | / 5¢°° > K. Con el

umbral de K = 3"2, este identificador detecta correctamente la mayoria de los valores

extremos. Dicho umbral se determina dividiendo la variacion extrema Ry /2 (donde
R, =0.4F es el rango del caudal k) por su desviacién estandar (o, = 0.2F, /\/5) para

proporcionar variabilidad homogénea en las variables predictoras. Por lo tanto, algunos
pares (xj, yi) fueron eliminados del conjunto de datos original compuesto por N = 1000
observaciones multivariables. Este procedimiento se aplicé cuando cualquier calor de

32, Alrededor de 30 valores extremos

reaccion estandarizado se situd fuera de los limites +
de los 98 identificados inicialmente, exhibieron distancias estadisticas cuadraticas d 2(Xi) >
45 (=3m), lo cual representa el limite superior esperado asumiendo que las m variables
predictoras son independientes y uniformemente distribuidas. Este limite se obtiene cuando
todas las variables toman valores en los extremos del hipercubo. Los 902 datos restantes se

utilizaran en la fase de calibracion para determinar el modelo PLSR.

2.4 Regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR)

2.4.1 El algoritmo de modelado

Entre varios métodos disponibles para calcular los parametros del modelo PLSR, se
optd por el algoritmo minimos cuadrados parciales iterativo no-lineal (NIPALS) con

intercambio de scores y deflacion en ambas matrices de datos (Geladi y Kowalski, 1986a).
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Esta seleccion se basa en que: 1) es mas preciso que otros métodos utilizados para procesos
con salida multivariada (De Jong, 1993). ii) Es mas apropiado para monitoreo de procesos
que los algoritmos PLSR alternativos como PLS con deflacion pesada (W-PLS) y PLS
simplificado (SIMPLS), ver Gang et al. (2010). Ademas, el mismo articulo referenciado
muestra que el algoritmo PLS-NIPALS con deflacion de X solamente produce el mismo
modelo PLSR que el algoritmo propuesto PLS-NIPALS con deflacion de X e Y (Dayal y
MacGregor, 1997). iii) La deflacion simultanea de ambas matrices, X ¢ Y, permite la
eliminacion de las variables predictoras que pueden desempefiar un rol de interferencia en
el modelo de regresion.

Se asume que se dispone de la matriz predictor con datos de entrada centrados y
escalados X = [x;...xny]" (Nxm) y de la matriz respuesta correspondiente con datos de salida
centrados y escalados Y = [y;...yn]" (Nxp). La primera variable latente t; = w;'x es la
combinacion lineal de variables predictoras que maximiza la descripcion de la covarianza
entre el espacio de x y el espacio de y. El primer vector de peso w; es el autovector
asociado al mayor autovalor de la matriz de covarianza muestral (Y'X;)'(Y'X), donde X,
=Xy Y; =Y, es decir, el primer componente principal de la matriz de correlacion Y,'Xj.
Una vez que se han calculado los scores t; = X w; del primer componente, se regresionan
las columnas de X; e Y; sobre t; para obtener los vectores del modelo externo p,’ =
' Xy/t't y qi' = t"Y /t)'t;, respectivamente. A continuacion, se calculan los scores de
salida w;=Y1qi/qi'q1, y resulta el coeficiente de regresion lineal entre los scores:
b;=u,'ti/t,'t;. Finalmente, se deflacionan las matrices X; e Y; para dar las matrices
residuales X, = X; — t1p;’ € Y2 =Y — bit1q,". Este procedimiento se repite para obtener la
segunda variable latente t, = w,'x,, donde w, es el primer autovector (o componente) de
(Y2'X2)'(Y2'X3), y asi sucesivamente, hasta obtener una cantidad conveniente (A) de
componentes (Wold et al., 2001).

Para poder estimar los scores t; directamente de los datos originales x (sin deflacionar)
se transforman los vectores peso wy (&2 = 1,..., A < m) en vectores peso r mas

convenientes, de la siguiente manera (De Jong, 1993):
L=W, yr,= H: (I-w,p))w, para a=2...A, (2.32)
Las matrices W =[w, ..w,], P=[p,..p,] y R=[r..r,] poseen la siguiente relacion:

R=W(P'W)"', (2.3b)
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por lo tanto, se tiene que P'R=R'P =1. Los componentes r, permiten estimar la matriz de
scores T =[t,...t,] (NxA) a partir de la matriz de datos originales X, de la siguiente manera
(De Jong, 1993; Wold et al., 2001):

T=XR, (2.4)
La estructura del modelo PLSR se caracteriza por un modelo externo, donde las matrices X
e Y se descomponen en vectores de scores (ty y ua), vectores peso (Pa Y qa), y matrices de

errores residuales (X e Yz ), de la siguiente manera (Geladi y Kowalski, 1986a):

~ A ~ A ~ ~
X=TP'+X=>tp,+X=> X, +X (2.5)
a=1 a=1
~ A ~ A ~ ~
Y=UQ+Y, =Y ugq,+Y,=> Y, +Y, (2.6)
a=1 a=l

donde U=[u,..u,] y Q=[q,..q,]. Esto se completa con un modelo interno, en donde los
vectores ta (Nx1) de scores de X son regresionados linealmente contra los vectores u,
(Nx1) de scores de Y para dar,

U=TB+U, B=diag(b..b,), (2.7)
donde b, (con a=1...A) son los coeficientes de regresion to-uay U es la matriz residual.
De esta manera, las matrices X e Y estan relacionadas indirectamente por la relacion
interna (Ec. (2.7)). A partir de las Ecs. (2.4), (2.6) y (2.7), resulta el siguiente modelo de
regresion:

Y = XRBQ'+(UQ' +Y,)=XB,  +Y (2.8)
y la salida Y se predice a partir de la entrada X como sigue: Y= XRBQ'=XB,; donde
B, =RBQ' es la matriz modelo PLSR, ¢ Y=UQ'+Y, es la matriz de errores de
prediccion.

Ahora bien, dado un nuevo valor x del vector predictor, la respuesta (en unidades

originales) se estima por:
y=D B, D' (x-X)+¥ (2.9)
donde las desviaciones estandar muestrales D, =diag(o, ..o, ), D, =diag (O'yl...O'yp) , Y

los promedios X, y, se determinan después del pre-procesamiento de los datos (Seccion

2.3.2).
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2.4.2 Indicadores de bondad de ajuste

Aunque es frecuente encontrar indicadores de desempefio para técnicas de regresion
multiple, es decir, cuando una variable respuesta es descrita por varias variables
predictoras, las extensiones a aplicaciones de regresion multiple multivariable (varias
variables respuesta y varias variables predictoras) no lo son. Por lo tanto, se proponen aqui
algunas definiciones de sentido comun para disponer de indicadores de desempefio de valor
unico para el sensor algoritmico ajustado.

El error cuadratico medio (MSE) es una herramienta estadistica clasica para la

evaluacion de un estimador. Si, para un x dado, ¥; es la estimacion de la variable yj, el
MSE estara dado por MSE(Y,)= E[(J;-Y,)’]=Var[y;]+Bias’[y;], donde j denota el
numero de variable respuesta, Var[y;]=Var[(y; —y;)]=Var[e,;], y Bias[y;]1=E[(¥; -Y,)]

(Remcher, 2002). Por lo tanto, las estimaciones muestrales utilizando N observaciones son,
. 1 O 2 .
MSE() = 2| 95~ Via] - =12p (2.10)
i=1

Para los modelos de regresion multivariable, el indice de desempefio de la Ec. (2.10) se
puede escalar (SMSE) y promediar sobre todas las variables estimadas. En otras palabras,

iMSE(y)=lp§ MSE;, €[0.1] . (2.11)

Gy

avg(sMSE)élIO

]

También, podria ser util contar con el equivalente al error estandar calculado por

\/avg (SMSE) (o \/avg (SMSE)% ), y el coeficiente de regresion multivariable cuadratico

definido por

p N avg (SMSE

SR o NAGMSE) (2.12)
i N-m-1

donde Rj2 es el coeficiente de regresion multiple cuadratico individual para la variable j. El

ultimo estadistico mide cuan exitoso es el modelo de regresion para explicar la variabilidad

de los datos, y un desempeiio aceptable es indicado por 0.97<avg(R?*)<1.00.

En este capitulo, los estadisticos anteriores se utilizan para evaluar el desempefio del
sensor algoritmico. Ademas, para determinar la fiabilidad del ajuste PLSR alcanzado se

utiliza un método de validacion cruzada estratificada de 10 particiones (Martens y Naes,
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1989) sobre el error total (Ec. 2.11) y sus componentes dados por: avg (Var(ej)/ajj) y

avg(Biasz(f/j)/ajj ) .

2.4.3 Analisis de la estructura del modelo

El algoritmo detallado en la Seccién 2.4.1 enfatiza la descripcion de las respuestas 'Y
mediante la subordinacion de las principales direcciones de variabilidad en los datos
predictores X. En consecuencia, con frecuencia ocurre que a medida que el nimero a de
componentes latentes se incrementa, la varianza explicada de Y aumenta a una tasa
diferente a la varianza utilizada de X en la descripcion. La experiencia adquirida en este
trabajo indica que un modelo que presente similares tendencias incrementales de ambas
varianzas acumuladas deberia ser aceptado como estructuralmente mejor que un modelo
que presente una diferencia significativa entre ambas tendencias. Un lento incremento en la
varianza acumulada de la parte utilizada de X comparado con un rapido crecimiento de la
varianza explicada de Y se puede tomar como una indicacion de que hay una cierta
variabilidad extra en X que no puede ser asociada a Y, lo que en otras palabras significa
que una o mas variables incluidas en X podrian tener baja capacidad predictiva. Por el
contrario, un lento crecimiento en la variacion de Y respecto al numero a es una indicacion
de que no hay suficientes grados de libertad en X (tomado como el nimero de direcciones
latentes significativas) para explicar la variabilidad presente en Y.

Por lo tanto, el analisis que aqui se propone consiste en determinar la importancia de
cada componente r; buscando la cantidad de variabilidad explicada en X e Y para cada a-
ésima direccion latente (Martens y Naes, 1989). Para lograr esto, es conveniente calcular

los coeficientes de correlacion apropiados de la siguiente manera:

tr(X,X,) o’(t,)

R2(a) = rooX, Zm:az : (2.13a)
R (a) = ¥aYa) lCh) (2.14a)

tr(YY) & o
E o,
il

donde se utilizaron las siguientes relaciones ttiles:

> i@ =tr(X;X,) =tr(p,tit, p,) = (E,t,)tr(p,p}) = o (t,). (2.13b)

k=1
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p A ~
Y01 (@) =tr(YY,) =tr(q,t,b,b,t,q;) = b (t,t,)tr(q,q;) = o (u,). (2.14b)
j=1

Estos coeficientes (Ec. 2.13-2.14) evaluan cada componente por separado. Es decir, un
valor alto de R} (a) indica que la variable latente correspondiente t, explica una cantidad
significativa de la varianza en el modelo externo de X (Ec. 2.5). Ademas, las sumas
acumuladas de estos coeficientes proveen la varianza explicada de Y y la varianza utilizada
de X, determinadas por el modelo PLSR como funciones de a. Por lo tanto, si existen
variables predictoras no relacionadas a las respuestas (variables interferencias), el valor de

R; (a) serd menor al de R;(a), dado que PLSR ajusta el componente r, solo con fines

predictivos ( \A{a = Xr,b.q} ), abandonando el modelado de sus varianzas.

Alternativamente, también es posible inspeccionar la tendencia de las desviaciones

estandar de los scores individuales ta y Ua (=ba ta), es decir, o(t,)=/t,t, / VvN-1y
o(u,)=h, \/tit, / VN -1, para valores crecientes de a. Una tendencia monétona

decreciente, tanto en o(t;) como en o(Uy), comprueba una deflacion consistente.
Diferencias significativas o comportamientos inesperados en las trayectorias decrecientes
seguidas por o(ty) y o(Us) con frecuencia revelan caracteristicas no-detectadas en la
estructura del modelo.

Si bien los procedimientos anteriores son utiles para alertar sobre problemas ocultos en
la estructura del modelo, se necesita informacion adicional para proceder con las
correcciones. Con mucha frecuencia, el control de la estructura del modelo implica una
revision de la pertinencia de las variables predictoras incluidas originalmente. El indice
“importancia predictiva de la variable" (VIP) se ha propuesto para medir la importancia de
cada variable para contribuir a incrementar la capacidad predictiva total (Wold et al.,
2001). Una vez ajustado un modelo PLSR (Ec. 2.3-2.7), el VIP de la k-ésima variable
predictora (VIPy) se obtiene por:

VIR = [m)’

A
a=l1

2
(““szﬂ, k=1,2,...m 2.15)
A > o (u,)

a=1

donde el elemento I,k de rj es el peso de la k-ésima variable predictora Xk sobre la a-¢sima
variable latente t5 , y el factor m se incluye para forzar que el promedio de (VIPy)? sea 1.

Ademéds, o”(u,) representa la suma de las varianzas de y explicadas por el componente a.
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La importancia predictiva de X es independiente descripta por su VIP, lo que representa
una medida de su contribucion a la descomposicion de X, y su correlacion con Y. En
general, las variables con bajos valores de VIP presentan una débil capacidad de
prediccion, y por lo tanto pueden ser eliminadas del modelo de regresion considerado. Sin
embargo, para evitar la exclusion de variables importantes se considera eliminar del
modelo solo a aquellas variables predictoras que verifican VIP < 0.8, como se sugiere en Li
et al. (2002). Por el contrario, cualquier variable Xx con un VIPx > 0.8 tiene una importancia

predictiva superior a la importancia media para describir Y.

2.4.4 Seleccion del orden del modelo PLSR

Las no-linealidades tornan mas dificil la seleccion de A, sobre todo porque el enfoque
lineal identifica términos lineales solamente. Las consecuencias son dos: 1) PLSR provee
estimaciones con sesgos dependientes del punto y que no se pueden eliminar por completo
mediante adicion de mas componentes lineales (es decir, aumentando simplemente el valor
de A durante la calibracion PLSR), y 2) el valor de A tiende a ser mayor que el nimero de
variables latentes verdaderamente significativo. Dado que el proceso SBR involucra varias
fuentes de no-linealidades, el enfoque propuesto para definir el orden del modelo interno A
da prioridad a la capacidad predictiva del modelo por medio de indicadores especificos
como se describe en los parrafos siguientes.

Dos herramientas estadisticas diferentes se utilizan en este capitulo para verificar la
adecuada seleccion del orden del modelo interno A. La seleccion de un numero adecuado
de variables latentes que se incluiran en el modelo PLSR es crucial. Si se utilizan mas de
las variables necesarias, un indeseable exceso de ajuste (o sobre-entrenamiento) podria
reducir la capacidad predictiva de PLSR. El primer criterio consiste en trazar avg(SMSE(a))
versus &, como para tener una visualizacion grafica de la cantidad de variabilidad que el
modelo es capaz de cubrir. Tenga en cuenta que avg(SMSE(a)) se refiere a la Ec. (2.11)
cuando se utilizan las primeras a variables latentes, lo cual representa el error cuadratico
total del modelo con a componentes. Dado que la mayoria de las veces existe una idea
preliminar acerca de la cantidad deseada de variabilidad explicada (por ejemplo, 95 o
98%), este indicador muestra el nimero minimo de variables latentes que se incluiran
cuando éste alcance el 5 o el 2% respectivamente.

El segundo criterio se enfoca en la contribuciéon incremental (para describir la

variabilidad total) que cada componente adicional es capaz de producir en comparacion



Godoy José Luis  -2012 -

26

con el anterior. La regla R 95 de Wold (Wold et al., 2001; Chong y Jun, 2005), que también
es generalizada aqui para el caso de respuesta multivariable, se puede escribir como
R(a+1) = avg(sSMSE(a+1)) / avg(SMSE(a)). Para valores sucesivos de a, la secuencia se
detiene cuando R(a+1) > 095, y por lo tanto, A = a (Chong y Jun, 2005).
Conceptualmente, este criterio establece que una variable latente adicional no se incluira en
el modelo PLSR a menos que proporcione una mejora significativa de prediccion, y por lo
tanto, provee el nimero maximo de componentes que deben incluirse en el modelo.

El grafico de los indicadores anteriores frente a la cantidad de componentes constituye
una ayuda importante para definir el orden adecuado del modelo. En particular, la
aplicacion reportada en la Seccion 2.5 para resolver el problema del proceso SBR muestra

la utilidad de estas herramientas para seleccionar un valor fiable de A.

2.5 Resultados y discusiones

2.5.1 Analisis de la estructura del modelo PLSR

Las simulaciones realizadas con el FPM son libres de ruido de medicion tanto en
variables de entrada como de respuesta. Por lo tanto, la variabilidad obtenida de las
respuestas obedece exclusivamente a cambios de entradas definidos por el disefio
experimental. Después del pre-procesamiento de los datos como se indica en la Subseccion
2.3.2, se implemento el algoritmo NIPALS para encontrar ¢l modelo PLSR, y el primer
analisis se enfoco en la estructura del modelo PLSR.

Las Fig. 2.2a y 2.2b muestran la dependencia de la capacidad predictiva del modelo
PLSR en funciéon de a (el nimero de componentes) durante la primera prueba. Los
resultados de la Fig. 2.2a son consistentes con el NIPALS utilizado que maximiza la
descripcion de Y mediante la subordinacion de las direcciones principales de variabilidad
en X. Esto se puede observar al sefialar que la varianza modelada acumulada de Y alcanza
los valores mas altos mas rapidamente que la variabilidad modelada acumulada de X. La
caracteristica principal es la separacion notable entre las curvas. Las desviaciones estandar
individuales de t; y U; mostrados en la Fig. 2.2b sirven para inspeccionar la solidez del
modelo interno. Estos estadisticos representan la variabilidad aportada al modelo por cada

variable latente adicional. Aunque o(u,) muestra una disminucion sostenida, o(t,) exhibe

un incremento al incluir el 8° componente comportandose como una interferencia (Geladi y

Kowalski, 1986b), el cual se mantiene por el 9° componente.
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Los resultados en las Fig. 2.2a y 2.2b confirman que deberia realizarse un esfuerzo
adicional para mejorar la fiabilidad del modelo. Como se menciono en la Subseccion 2.4.3,
el indice VIP de la Ec. (2.15) es una herramienta eficaz para revisar la seleccion preliminar
y de alguna manera arbitraria de variables predictoras Xx. La Fig. 2.2¢ muestra el valor de
VIP para cada variable X, del cual se puede concluir que los caudales F| (X4: iniciador
redox), Fre (Xs: activador), y Fra (X¢: agente reductor), correspondientes a la cupla redox de
iniciacion (Gugliotta et al., 1995), tienen una influencia predictiva muy baja sobre las
variables respuesta. Estos valores muy bajos de VIPy denotan lo que podria ser reconocido

como una falla estructural en el modelo sintetizado.
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Figura 2.2: Progreso de la habilidad predictiva durante la primera prueba. a)
Pareto de %R;(a) y %R;(a). b) Desviaciones estandar de las variables

latentes. ¢) Grafico de contribucion a la prediccion utilizando el indice VIP

para A=S.
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Estos resultados determinan la necesidad de una segunda prueba que se inicia revisando
las tres variables de entrada con bajo VIP. Volviendo a la receta nominal, se observa que
las relaciones molares de Xs y X a X4 (Tabla 2.1) son 48% y 169%, respectivamente. Dado
que esta proporcion debe mantenerse para proporcionar la fuerza de iniciacion necesaria,
cada vez que haya un cambio en el iniciador, X4, X5, Y X¢ deben moverse en la misma
direccion y mantener las proporciones anteriores. Sin embargo, el disefio experimental
utilizado antes ignor6 esta practica: sus valores se movieron de manera independiente y con
dispersiones diferentes siguiendo un patrén aleatorio. Por lo tanto, es preferible eliminar
esta independencia en los datos de calibracion redisefiando el experimento para evitar

variables que puedan producir un efecto de interferencia.

2.5.2 Modelo PLSR revisado

En esta seccion se muestra el efecto de un nuevo disefio de experimentos similar al
anterior, pero ahora considerando las relaciones entre las variables de iniciacion Fy, Fge y
Fra. Para representar esta interaccion, se asume que un unico factor £ del LHS en RO
determina el conjunto ternario {F|, Fge, Fra} a través de las siguientes relaciones afines:

F=ké+F, Fo=k, +F,, Fp=kuS+F,, donde los coeficientes de

proporcionalidad mantiene los rangos individuales de cada variable. De esta manera,
fijando el iniciador F; es equivalente a determinar Fre y Fra a través de & Sin embargo, el
grafico del VIP (Fig. 2.2c) muestra que los tres caudales son redundantes, y no s6lo dos de
ellos. Esto ocurre porque los calores de reaccion aparentemente proveen informacion casi
equivalente a la cantidad de iniciador que ingresa al primer reactor, y esto seria la razéon
para excluir a F| también. Esta decision también se basa en el hecho de que los calores de
reaccion son sensibles a perturbaciones inesperadas o a cambios no-mensurables del caudal
o concentracion del iniciador.

Por lo tanto, en la segunda prueba se eliminan las tres variables de iniciacion {F, Fg,
Fra} del vector predictor, pero en el disefio experimental se sustituyen por una Unica
variable & y tres relaciones afines. El nuevo modelo PLSR incluye solo 5 caudales de
alimentacién de reactivos: f,=[Fs Fg Fw Fe Fcra]’ € R’y todos los calores de reaccion q.
Por lo tanto, el nuevo vector predictor esta dado por: x = [f’ q']' € R'> mientras que las
variables respuesta son las mismas (ver Ec. 2.1). El conjunto de calibracion generado por
LHS incluye 891 muestras, de nuevo, tomadas a partir de 1000, donde 42 valores extremos

de los 109 tenian d(x)>36.
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Esta vez, la Fig. 2.3a muestra un patron creciente en %Rj (a) acumulado el cual sigue
mas de cerca al %R;(a) acumulado. Ademés, un comportamiento decreciente mas regular

se obtiene ahora para o(u,) y o(t,) en la Fig. 2.3b, y el grafico VIP en la Fig. 2.3c
muestra un patron equilibrado cuando se evaluan las contribuciones de las variables
predictoras. Todos los coeficientes de regresion b, (a = 1,...,8) en este modelo tienen
valores similares: 2,088, 1,996, 3,552, 2,529, 2,060, 2,274, 1,378 y 3,677 (lo que no
ocurrio en la primer prueba), y los indices promedios para evaluar bondad de ajuste

muestran una ligera mejora: estos pasaron de avg(SMSE) = 0.0101, 1/avg(SMSE)%=

10.07%, y avg(R*)=0.9899 a 0.0088, 9.37% y 0.9912, respectivamente.

-2 - Accumiuiated %Rf(

—e— Accumulated %R‘f/ .

% Explained Var.
o
(e

Standard Deviation

VIF

0z

5 6 7 8
Predictor (xk)
Figure 2.3: Habilidad predictiva del modelo PLSR revisado (segunda
prueba). a) Pareto de %R;(a) y %R;(a). b) Desviaciones estandar de las

variables latentes. c¢) Grafico de contribucion a la prediccion utilizando el

indice VIP para A=S.
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2.5.3 Determinacion del orden del modelo final.

Aunque determinar el orden del modelo interno correcto tiene sentido s6lo después que
el modelo PLSR ha sido limpiado de variables predictoras espurias, podria ser conveniente
un uso iterativo o aun simultaneo de los estadisticos indicados en las Secciones 2.4.3 y
2.4.4. En el disefo de este sensor algoritmico dos pruebas fueron necesarias por las razones

descritas anteriormente.
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Figura 2.4: Determinacion del orden del modelo interno. a) varianza
promedio del error residual frente al nimero de variables latentes utilizadas.
b) Tasa de cambio de la varianza promedio del error residual frente al nimero

de variables latentes utilizadas.

La Fig. 2.4a muestra el decaimiento del indice avg(SMSE) cuando se incrementa numero
de componentes a durante la segunda prueba. De la simple inspeccion, es evidente que la
mayoria de la variabilidad encontrada en Y se explica con 5 componentes como minimo. El
hecho de que avg(SMSE) disminuya y se estabilice casi asintoticamente es un
comportamiento bastante sorprendente, puesto que se espera tipicamente un ligero aumento
cuando se incluyen componentes innecesarios. Esta caracteristica sugiere que la matriz de
disefio (Y'X)'(Y'X) no es de rango deficiente a pesar que los resultados puedan conducir a
inferir alta colinealidad en las variables originales.

Ademas, siguiendo la regla Ry 9s de Wold (ver Fig. 2.4b), un modelo con 8 componentes

seria suficiente, puesto que este modelo es el Gltimo en dar un valor del indice R por debajo



Godoy José Luis  -2012 -

2-Sensor algoritmico para monitoreo de produccion y calidad del caucho estireno-butadieno 31

del umbral 0.95. En otras palabras, esto significa que utilizar 9 componentes no reduce mas
el avg(SMSE) que utilizando 8. Por lo tanto, un modelo de 8 componentes se convierte en
una solucion razonable para retener la mayoria de la habilidad predictiva (Wold et al.,

2001).

2.5.4 Verificaciones pos-modelado

Una vez que se ajusta el modelo PLSR, se puede verificar el conjunto de datos de
calibracion, el dominio de aplicacion y la capacidad del sensor algoritmico:

i) verificar el conjunto de calibracion consiste basicamente en comprobar el grado de
pertinencia de todas las observaciones utilizadas para la calibracion. Una prueba ttil para
esto se basa en el concepto de "apalancamiento" (Martens y Naes, 1989). El
apalancamiento h; es una medida de la influencia que un punto de disefio tiene sobre la
regresion (PLSR) debido a su ubicacion en el espacio de entrada (o predictor). En este
sentido, se define por

2
h, = g(tii/t'ata) = ?\1 (_tl) i=1,...N. (2.16)

donde t=R'x; =[t;---t,;] (Ax1) son los scores correspondientes a la i-ésima observacion
xi y d’(t)=x{RAT'R'X; es su distancia estadistica cuadratica, basada en su matriz de

covarianza A =diag (Uz(tl)"'Gz(tA)). El apalancamiento mide cuan tnica es una

observacion en relacion a las demas. Si un punto de calibracion dado se repite n veces, su
influencia se reduce por 1/n, es generalmente indeseable un h; alto y un valor bajo indica
que la observacion tiene baja influencia sobre el modelo. Un buen conjunto de calibracion

presenta por lo general valores de h; similares para todos las observaciones y el limite de
advertencia se define por h, >T,i N7,\(05)/ (N -1), donde T,i vala) es el T? de Hotelling
para A variables y nivel de significacion «. La Fig. 2.5a muestra que todas las
observaciones utilizadas en el disefio PLSR tienen valores de apalancamientos por debajo
de este limite.

i) Una prueba simple y util para comprobar la precision del modelo inferencial PLSR
consiste en verificar que el error estandar promedio, calculado como +/avg(SMSE), sea

aproximadamente constante a lo largo de todo el dominio de aplicabilidad. Una forma de

llevar a cabo la prueba comienza dividiendo el dominio total en sub-dominios o zonas
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determinadas por intervalos de distancias estadisticas. Luego se calcula /avg(SMSE) para
cada zona y se grafican sus valores frente a dz(x) (donde x es el centro de cada zona
anular). La Fig. 2.5b verifica que /avg(SMSE) en zonas anulares circundantes al punto

medio esté alrededor de 0.094, lo que demuestra que la precision del sensor algoritmico se

mantiene casi constante para el espacio de trabajo completo.
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Figura 2.5: Verificaciones pos-modelado. a) prueba de validacion para las
observaciones incluidas en el conjunto de entrenamiento. Limite de confianza

establecido para a=0.001. b) Precision del sensor algoritmico verificada como el

error residual estandar ,/avg (SMSE) para zonas anulares [intervalos de d*(x)].

iii) La utilidad del sensor algoritmico se puede evaluar comparando el error de
prediccion con el intervalo entre los limites de especificacion superior e inferior (USL y
LSL, respectivamente). Una forma sencilla de hacerlo es a través de un indice de aptitud
estandar calculado para cada variable respuesta Yj, dividiendo el intervalo de especificacion

AS; =USL,; -LSL; por seis veces el error estindar del estimador, es decir,

I, =AS; / 6 /MSE(Y;) . Claramente, los valores altos de lj son los valores deseables y los

bajos (<1) son los indeseables. La Tabla 2.2 muestra los valores de lj para las variables
respuesta del ultimo reactor solamente, éstos se calculan utilizando los limites de
especificacion mostrados en la ultima columna de la Tabla 2.1. La viabilidad de utilizar el
sensor algoritmico propuesto para monitorear las variables de calidad final del SBR es

confirmada en general puesto que todos los valores del indice de aptitud son mayores a
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uno, es decir, la precision es bastante aceptable para la mayoria de las variables respuesta,

mostrando la menor habilidad predictiva para I\WV(]). Notese también que la Tabla 2.2
provee una desviacion escalada porcentual, %RMSE; = IOOJMSE()?J.)/O'yj , para cada

variable respuesta en cada reactor.

Tabla 2.2: Error estandar porcentual estimado para las variables respuesta en

el tren SBR (%RMSE;).
Numero de _ - — — = =

pmero ¢ X0 xe® PP A G® MO MO BYD BY
r=1 510 698 544 589 140 1555 1094 11.29 11.29
r=2 503 7.13 584 597 140 1526 1088 11.28 11.28
r=3 496 7.10 6.08 6.07 142 1486 10.87 11.16 11.15
r=4 487 7.07 6.12 620 121 15.00 10.89 11.04 11.03
r=5 483 7.04 6.12 626 127 1595 1093 1125 11.25
r=6 485 699 6.12 629 137 17.68 1099 1154 11.53
r=7 490 692 6.10 623 148 2043 11.08 11.81 11.82

oy, (J=55..63) 601 255 296 179 4.14 66969 14856 0.028 0.011
I, (J=55..63) 371 217 213 210 1574 1.12 3.19 3.02 3.07

iv) Ademas, una vez que se calibra el sensor utilizando datos sin ruido, el desempefio
total en linea también se puede evaluar considerando el efecto de los errores de medicion
aleatorios (f; y qs en la Fig. 2.1a) en la precision de prediccion. Ver el Apéndice 2.A para
mas detalles.

Para tener una estimacion confiable de la bondad de ajuste (Martens y Naes, 1989) se
implemento6 una validacion cruzada de 10 particiones (10 fold-CV) utilizando el MSE total
(Ec. 2.11) y sus componentes. Este método particiona 10 veces el conjunto de datos para

obtener 10 estimaciones de los indices (una por particién) en calibracion y en prueba. El

valor verdadero de avg (SMSE) se halla entre los dos promedios de estimaciones, uno de

estimaciones en calibracién y otro en prueba. Como es usual cuando se aplica CV, el
modelo se considera confiable si los promedios de los indices en calibracion y en prueba,
son comparables. Para el ajuste PLSR indagado aqui, estos dos promedios obtenidos de CV
resultaron muy proximos, en consecuencia, el modelo PLSR es confiable (no posee sobre-
entrenamiento). A su vez estos promedios también son iguales al error total (Ec. 2.11)
encontrado utilizando el conjunto de calibracion completo (el cual provee el limite inferior
[Martens y Naes, 1989]). Por lo tanto, se concluye que el modelo inferencial PLSR

ajustado cubre el espacio de trabajo deseado con precision confiable. Como el componente
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avg ( Biasz(yj)/ o-;j ) resulté aproximadamente igual a cero, el error total se debe a falta de

precision de prediccion principalmente; es decir, avg (SMSE ) = avg (Var(e J.)/0'§j ) .

2.5.5 Simulacion del proceso SBR con el sensor algoritmico en linea.

El FPM se utiliza para simular el efecto de cambios en los caudales de alimentacion de
reactivos sobre la produccion final y la calidad del polimero. El cambio de entrada
simulado es un incremento de 6.25% en todos los caudales de reactivos de tal manera que
el caudal total de alimentacion pasa de 302.8 L/min a 321.8 L/min, lo que lleva al nuevo
punto de operacion a una distancia (cuadratica) dz(x) =7.42 (ver Fig. 2.5b) respecto del
nominal. Ademas, todas las variables de la Fig. 2.1 son perturbadas por ruidos blancos
gaussianos de variaciones apropiadas para simular mediciones realistas. E1 FPM provee la
evolucion temporal "verdadera" de las principales variables de calidad, es decir, los valores
reales libres de ruido.

La Fig. 2.6 muestra la evolucion temporal de las respuestas al cambio escalon efectuado
en t = 2000 min., entre dos puntos operativos. En general, los nuevos estados estacionarios
(a partir de t = 2000 min.) se predicen muy aceptablemente después que los calores de
reaccion llegan a la nueva condicion estacionaria alrededor de t = 2800 min. Sin embargo,
el sensor algoritmico es incapaz de estimar adecuadamente las respuestas transitorias. Una
buena precision se exhibe para las primeras cinco variables respuesta y desplazamientos (u
offsets) aceptables en las ultimas cuatro respuestas. Estos desplazamientos sostenidos en el
tiempo no implican predicciones sesgadas, sino que obedecen a las varianzas residuales
Var(ej) dejadas por el modelo lineal propuesto. Este error muestral es el mismo que se
cuantifica en la Tabla 2.2, y determina la precision alcanzable.

Las Fig. (2.6a-2.6e) muestran la evolucion de las variables de produccion. Los nuevos

estados estacionarios exhiben valores reducidos de X, X, y d o (Figs. 2.6a, 2.6b y 2.6d),

como una consecuencia del tiempo de residencia mas corto de las particulas de polimero en

el tren de reactores. Por el contrario, Py se mantiene practicamente constante, puesto que

depende principalmente de la relacion de alimentacion estireno/butadieno (no cambiada).
La produccion masica total aumenté de 57.90 kg/min a 60.57 kg/min (Fig. 2.6e) como
consecuencia del cambio del caudal total, mientras que la calidad de salida se mantiene
aproximadamente constante (Fig. 2.6f-2.61). Importantes cambios en las variables de

calidad no son esperados debido a que la relacion modificador/monémeros se mantuvo
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constante; solo se observd una ligera reduccion en los estados estacionarios finales de

cuatro variables respuesta, y esto es una consecuencia de la conversion mas baja alcanzada

en el ultimo reactor del tren.
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Figura 2.6: Evolucion temporal de las variables respuesta del ultimo reactor
durante un cambio escalon en los caudales de reactivos en el instante 2000
min. Las respuestas del FPM se indican en lineas discontinuas y las

estimaciones del sensor algoritmico en lineas continuas.

2.5.6 Comparacion de resultados con red neuronal artificial de Minari et al. (2007)

Minari et al. (2007) presentaron un sensor algoritmico basado en dos redes neuronales

artificiales (ANN) para el mismo proceso SBR. La primer ANN fue utilizada para predecir
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las primeras cinco variables respuesta, y la segunda ANN se utiliz para estimar las cuatro
respuestas restantes. Ademas de dividir la tarea de prediccion en dos algoritmos, utilizaron
una estrategia de muestreo muy diferente: siguiendo reglas de sentido comun y practico, el
conjunto de entrenamiento fue generado cambiando simultdneamente tan solo 2 caudales
cada vez (I =2), de los 9 disponibles (8 caudales de reactivos mas el caudal de oxigeno que
ingresa al sistema, C = 9). Dado que los caudales se modificaron de acuerdo a cinco niveles

diferentes (-20%, -10%, 0%, 10% y 20% de la receta base, v = 5), todas las combinaciones

mas la receta base dan 901 observaciones diferentes, es decir, N =1 +( | ]v' =901. Noétese

que tal estrategia de muestreo provee pocos niveles de proyeccion diferentes por factor Fy,

es decir, v N .

10 12 14 16 18 20
2
d=(f)

Figura 2.7: Histogramas de las distancias estadisticas cuadraticas de f para:

N
N
(o)}
o))

a) conjunto de datos generado por el método LHS, y b) conjunto de datos de

Minari et al. (2007).

La Fig. 2.7 muestra dos histogramas de distancias estadisticas cuadraticas de los
caudales muestreados d*(f): el primero resulta del método LHS utilizado en este capitulo,
mientras que el segundo proviene de la toma de muestras descripta arriba (Minari et al.,
2007). Aunque en ambos casos el espacio muestreado y el nimero de puntos de muestreo
son similares, las distribuciones resultantes son muy diferentes. EI LHS produce una
dispersion homogénea, no s6lo en un sentido multidimensional (Fig. 2.7a), sino también en

cada dimension. Por el contrario, el método de muestreo que se adopté en Minari et al.
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(2007) permite zonas intermedias vacias y es poco eficiente para cubrir distancias
generadas por mas de dos cambios simultaneos (Fig. 2.7b).
Para comparar desempefios se realizd una validacion externa (Martens y Naes, 1989)

para ambos sensores comprobando un método predictivo con el conjunto de calibracion del
otro y calculando del error estandar /avg(SMSE)% como indicador general. La Tabla 2.3

muestra que el sensor PLSR da 4.34 con el conjunto de calibraciéon de la ANN como
conjunto de comprobacion, mientras que éste llega a 5.44 con los datos de calibracion
propuestos en este trabajo. Puesto que no hay diferencia significativa entre estos valores,
una calibracion fiable se puede atribuir a la PLSR. Por otra parte, la ANN obtiene un
impresionante 0.35 con su propio conjunto de calibracion, pero 20.13 utilizando los datos
de este trabajo para comprobacion, es decir, un valor casi 60 veces mayor. Puesto que se
puede argumentar que la ANN no estaba capacitada para puntos situados encima de d*(f) >
6, se repitio la prueba para puntos dentro de la esfera de didmetro 6. Sorprendentemente, el
resultado es aun peor: el cambio a 22.94 no puede ser explicado por las distancias
estadisticas en el conjunto de datos, sino como obedeciendo a un sobre-entrenamiento que
sigue patrones de cambios bi-dimensionales impuestos por el disefio experimental de
Minari et al. (2007). Por lo tanto, esta ANN podra predecir confiablemente cuando el valor
de f esté en algin plano bi-dimensional incluido en R®, pero no asi en cualquier otro punto

intermedio.

Tabla 2.3: Comparacion de habilidad de prediccion con un desarrollo previo
(Minari et al., 2007)

Conjunto de datos ANN  PLSR
Este trabajo 20.13Y 544"
Este trabajo (d(f)<6) 22949 324"

Como en Minari et al. (2007)  0.35” 4349
2 Javg(sMSE)% obtenido con el conjunto de datos de comprobacion.

®) \Javg(SMSE)% obtenido con el conjunto de datos de calibracion.

Sin embargo, es justo decir que una ANN debe ser mas eficiente para predecir el
comportamiento no-lineal del proceso SBR en la medida que se elija un conjunto de datos
apropiados para su entrenamiento y se seleccione la estructura minima para evitar sobre-
entrenamiento. En este caso particular, el FPM disponible del proceso SBR permite
seleccionar uno de los mejores conjuntos de entrenamiento posibles, y teniendo en cuenta

que el proceso SBR estacionario es s6lo moderadamente no-lineal, es razonable que la
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capacidad de generalizacion del método PLSR conduzca a estimaciones mas fiables que el

sensor presentado por Minari et al. (2007). De todos modos, el coeficiente de correlacion
global ,/avg (Rz) es 0.9956, en consecuencia se puede asumir una relacion lineal

dominante en la ventana de operacion utilizada. Por lo tanto, para esta aplicacion no hay
necesidad de utilizar métodos no lineales de calibracion, dado que poseen menor capacidad

de generalizacion que los lineales.

2.6 Conclusiones

En este trabajo se utilizd regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR) para
desarrollar un sensor algoritmico que estime en linea las propiedades del producto final de
un proceso de polimerizacion SBR industrial. El andlisis presentado expone aspectos
metodoldgicos que son convenientes de tener en cuenta cuando se enfrentan sistemas de
procesos grandes y complejos. Dado que el proceso no puede ser alterado arbitrariamente y
es deseado un amplio dominio de aplicabilidad, un modelo de primeros principios (FPM)
con parametros ajustados a la planta actual se utiliza para obtener los datos necesarios para
calibrar el modelo PLSR. Esta experiencia indica algunos puntos metodologicos criticos
que se deben tener en cuenta para desarrollos similares:

1) Un muestreo apropiadamente distribuido del espacio de entrada multivariado se debe
adoptar para obtener predicciones fiables y precisas; en este trabajo el método de muestreo
latino del hipercubo con distribucion uniforme multivariada se utiliza exitosamente para
determinar diferentes estados estacionarios que cubren una amplia ventana de operacion
con similar apalancamiento.

i1) Si bien el disefio experimental dispersa los puntos de operacion dentro de una
ventana de operacion permitida, el uso de un FPM del proceso puede generar condiciones
de operacion inusuales que deben ser excluidas del conjunto de datos de entrenamiento. En
esta experiencia se resuelve el problema utilizando una técnica de pre-procesamiento para
eliminar valores extremos.

iii) Un progreso sistematico y gradual en el disefio del sensor algoritmico requiere la
inspeccion de indicadores de desempefio global. Por lo tanto, algunos estadisticos utiles
para evaluar el ajuste de la regresion multiple se extienden para cubrir el caso de regresion

multiple multivariada.
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iv) Una diferencia significativa en el crecimiento de las varianzas modeladas
acumuladas O'i =tr(XX) vy aé =tr(Y'Y) cuando se incrementa el numero de

componentes, es una indicacion de una posible mala seleccion de variables predictoras. La
inspeccion de las desviaciones estandar de las variables latentes durante el proceso
deflacionario ayuda a visualizar la presencia de irregularidades no-detectadas. Este analisis
puede ser complementado con el indice importancia de la variable en la proyeccion (VIP),
que ha demostrado su utilidad para la deteccion de variables predictoras pobres
proporcionando la oportunidad de mejorar la precision PLSR mediante la eliminacion de
variables que interfieren con baja capacidad predictiva.

v) La seleccion del nimero adecuado de variables latentes incluidas en el modelo PLSR
se puede realizar exitosamente examinando el error total de prediccion y el cociente de
sucesivos errores totales o criterio de Wold generalizado.

La estrategia seguida en este trabajo ofrece una metodologia integral para el desarrollo
sistematico de sensores algoritmicos para sistemas de procesos complejos. Los valores
aceptables de los indices de desempefio que cubren el espacio de operacion principal dan
soporte/apoyo al enfoque propuesto aqui. Ademas, los resultados de la simulacion
muestran una sensibilidad adecuada para predecir los cambios en la produccion y los
niveles de calidad.

Una validacion externa realizada con otro sensor ya disponible en la literatura, basado
en una red neuronal y aplicado al mismo proceso SBR, dio resultados insatisfactorios. Esto
sucedi6 principalmente porque se ajustd la ANN con un conjunto de datos de
entrenamiento que se limitdé a s6lo dos cambios simultaneos por observacion; es decir, el
desempefio de la ANN reportado aqui no debe ser atribuido a razones algoritmicas. Hasta
cierto punto, esto enfatiza (para ambas estrategias PLSR y ANN) la importancia de contar
con conjuntos de datos de entrenamientos consistentes con los objetivos perseguidos y de
la habilidad para incorporar conocimiento previo del proceso o de la estructura de los
datos. Para muchos sistemas de procesos complejos esto implica una tarea que va mas alla

de la simple aplicacion del algoritmo NIPALS.

Apéndice 2.A Efecto de los errores de medicion en la precision de la prediccion

Los datos de calibracion generados con el FPM estan libres de ruidos de medicion,
mientras que en las mediciones industriales esto es inevitable. El ruido presente en las

variables predictoras se propaga a través del sensor algoritmico a sus estimaciones,
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produciendo incertidumbre en las predicciones. Evaluar con cuanta precision el modelo
predictivo PLSR se desempefiara en la practica exige tener en cuenta las fuentes de errores
que se pueden propagar a las predicciones, como los errores de medicion. Cuando el sensor

algoritmico se implementa en el proceso real, el error de prediccion total eira, se puede
estimar como la suma del error propagado epro y el error de ajuste e, =y—E [57] En otras
palabras (ver Ec. 2.8),

Com =YY=y~ BPLS(X+e)
:(y_BPLS ) (BIPLS m) efit—'—epro

donde x es un vector predictor fijo y ey es el vector de errores de medicion. Los errores ey,

Q2.A.1)

y efit son variables aleatorias no-correlacionadas; es decir, cov(en, €sit) = 0. Por lo tanto, el

MSE total esperado, promediado sobre todas las variables respuestas, esta dada por:
1 ’ ! !
E [etotal Ciotal ] =—E [emBPLSBPLSem + emBPLSeflt +efltBPLSe + eflteflt:l

_ 1 ,
p E[e By Bpse, ]+ 0 EI: €€ fn:l (2.A.2)

1 E[epm proj|+ E[eflteflt]

donde el primer término es el avg(SMSE) debido a la propagacion de errores de medicion, y
el segundo término es el avg(SMSE) debido al error de ajuste (Ec. 2.11).

En la planta industrial de SBR, los errores estandares (%e, =1000, /X, ) de las

mediciones en linea son cercanos a 0.5% en los caudales molares (incluyendo los errores
de medicion de caudales volumétricos y de concentraciones), y a 1% en los calores de
reaccion. Recordar que estos calores se estiman integrando los caudales de refrigeracion y
utilizando balances de energia apropiados (Gugliotta et al., 1999; Vega et al., 2002). Si los

errores de medicion estdin normalizados por desviaciones de referencia como
0, =02% /3, el vector en se calcula por em=\/§/20[el---elz]'. Siguiendo este
procedimiento, el error total esperado (Ec. 2.A.2) resulta igual a:

avg (sMSE)__ =0.0084+0.0088 = 0.0172 (es decir, ,favg(MSE)__ % =13.1%). Nétese

total
que el modelo PLSR revisado no so6lo brinda el menor error de ajuste (0.0084), sino
también menor error de propagacion debido al menor numero de variables predictoras

consideradas.
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Capitulo 3

Deteccion y diagnostico de fallas basado en descomposicion
PLSR del espacio de medicion

Resumen

En este capitulo se propone un procedimiento de modelado basado en regresion por
minimos cuadrados parciales (PLSR) mas completo. El mismo adiciona la proyeccion del
espacio respuesta sobre el subespacio respuesta predicho (subespacio imagen del espacio
predictor), permitiendo descomponer el error de prediccion en dos términos. En base a las
matrices del modelo PLSR mas completo se desarrolld una nueva descomposicion PLSR
de los espacios predictor y respuesta, y de su interrelacion, mediante la cual se puede
descomponer cada espacio en dos subespacios oblicuos complementarios. Se crearon
nuevos estadisticos para monitorear en linea los desplazamientos de las nuevas
proyecciones PLSR en cada subespacio. Para detectar anomalias se disefi6 un indice unico
que combina estos estadisticos especificos, que actian sobre cada subespacio sin solapar
sus dominios de aplicacion, el cual es completo por cubrir todo el espacio de medicion. A
través de un modelo se analiza el efecto de cada anomalia estudiada sobre los subespacios
PLSR, para determinar que estadisticos componentes contribuiran al indice combinado
durante cada tipo de evento. Para completar este diagnostico, se propone una nueva
descomposicion de cada estadistico componente con alarma en las contribuciones de cada
variable. Un analisis de la fiabilidad respecto de las capacidades de diagnostico de la
descomposicion propuesta del indice combinado en sus contribuciones garantiza una
correcta aislacion de fallas (o variables responsables). Mediante toda esta informacion se
pueden clasificar hasta seis tipos de anomalias o fallas. A partir de todo esto, se desarrollo
una nueva técnica de monitoreo estadistico multivariado basado en un modelo PLSR
construido con datos de funcionamiento normal, la cual detecta una anomalia/falla
utilizando un unico indice combinado, diagnostica su tipo en base al patron de estadisticos
componentes con alarmas y por ultimo, identifica las variables responsables a través de sus
principales contribuciones positivas. Varias caracteristicas de la técnica propuesta se
analizan a través de ecjemplos de simulacion estaticos y dinamicos facilmente
reproducibles. La técnica también puede ser utilizada para monitorear sistemas

multivariados a lazo cerrado y detectar el funcionamiento anormal de algin controlador. La
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efectividad de la técnica mostrada en los ejemplos simulados permite pensar en su

potencial aplicacion en sistemas reales de produccion.

3.1 Introduccion

La necesidad de asociar mediciones en linea de varias variables de entrada y salida
originadas en un proceso multivariado complejo, constituye un problema que requiere cada
vez mas atencion. En la industria se utilizan estrategias de monitoreo para detectar y
diagnosticar el comportamiento anormal de los procesos. Ultimamente, se estin
proponiendo indices de deteccion de fallas para indicar anomalias en las operaciones de un
proceso: una sefal de alarma aparece basicamente cuando un indice simple o combinado
cruza su limite de control. Después que se detecta una falla, la necesidad de tener un
diagnodstico sobre su causa se vuelve casi imperativa. Por lo general, este diagnostico se
realiza analizando las contribuciones hechas por cada variable al indice que originé la
alarma. Se examinan las contribuciones de cada variable a un indice determinado con la
idea de que las variables que contribuyen tendran grandes valores (positivos). Un requisito
esencial para el diagnostico de fallas es evitar diagndsticos erroneos tanto como sea
posible. Los graficos de contribucion, basicamente calculan las contribuciones de las
variables en una situacion de falla y seleccionan las variables con grandes contribuciones
como indicadores de la causa probable de la falla (Alcala y Qin, 2009). Con este concepto,
un analisis de contribuciones bien definido debe tener las siguientes propiedades deseables:
i) cuando no hay falla presente, todas las contribuciones de variables deberian tener
estadisticamente el mismo valor medio (bajo), el cual establecera un nivel base para
comparar las contribuciones cuando exista una falla, ii) si se produce una falla en una sola
variable, la contribucién de esa variable debe ser la mas grande, y iii) si estan presentes
mas de una falla (por ejemplo, fallas de sensores multiples), la contribucion de cada
medicion anormal debe ser mayor que el resto (Alcala y Qin, 2011).

En procesos de mediana y gran escala, tales como la fabricacion de quimicos, alimentos,
acero, etc., hay un gran numero de variables controladas y manipuladas, y variables de
proceso. La naturaleza multivariada de la mayoria de estos procesos presenta variables
altamente correlacionadas y con una dimension efectiva mucho menor en el subespacio en
que se mueven las variables latentes. Por esta razon, los métodos de proyeccion a variables
latentes pueden transformar datos correlacionados y ruidosos en un conjunto mas pequeio

pero que guarda la mayor parte de la informacion y que esta libre de mal condicionamiento
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(Kourti, 2005). Las técnicas como PCA, ICA (analisis de componentes independientes) y
PLSR permiten ajustar un modelo utilizando un conjunto de datos que podrian haber estado
originalmente mal condicionados. En particular PLSR determina un conjunto reducido de
variables latentes de entrada y salida, lo que permite ajustar un sistema lineal MIMO aun
utilizando datos mal condicionados. Por otro lado, los sistemas de monitoreo basados en
modelos latentes son las principales herramientas con claras posibilidades de aplicacion a
sistemas industriales. Estas técnicas poseen variantes que se han estudiado durante décadas.
Sin embargo, varios trabajos recientes (AlGazzawi et al., 2009; Gang et al., 2010; Alcala et
al., 2011; Godoy et al., 2011) demuestran esfuerzos por entender ain mas la técnica y
mejorar su aplicacion. PLSR se ha convertido en una herramienta poderosa para encontrar
estructuras multivariables lineales en los datos, debido principalmente a que co-
linealidades importantes, frecuentemente implicitas, pueden ser adecuadamente superadas.
Hoy en dia, las industrias de procesos quimicos apelan a tecnologias de control
multivariable para controlar complejos procesos multi-entrada multi-salida (MIMO). Sin
embargo, en general, estad claro que no solo los sistemas de control multivariable, sino
también los tradicionales sistemas de control multi-lazo deben ser monitoreados para
mejorar los estandares de calidad, desempefio, y estabilizar rendimientos de produccion.
Ultimamente, algunas aplicaciones basadas en PCA/PLSR se realizan a través de sistemas
de adquisicion de datos que recolectan mediciones directamente de la planta. Una
importante contribucion en este campo fue proporcionada por AlGazzawi y Lennox (2009),
quienes investigaron la habilidad de técnicas de control estadistico de procesos
multivariados (MSPC) para supervisar sistemas industriales de control predictivo basado
en modelo (MPC). Por lo tanto, el desarrollo de herramientas de vigilancia para detectar
anomalias o bajos rendimientos indeseables se ha convertido en un campo de investigacion
importante.

Este capitulo intenta realizar una contribucion en este campo, proporcionando una
técnica de procesamiento de datos en linea capaz de orientar a los ingenieros de proceso
sobre las causas principales de las fallas y actuaciones indeseables que disparan una
alarma. El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 3.2, se recuerdan las
principales relaciones que surgen en el desarrollo de un modelo PLSR y se describe la
modificacién propuesta para completar el modelado, en particular se formaliza Ia
descomposicion implicita PLSR y se describen varias propiedades geométricas utiles para
una mejor comprension de la contribucion. En la Seccion 3.3 se presentan las herramientas

estadisticas principales y se describen sus roles en la descomposicion de las mediciones. El
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ejemplo de aplicacion numérica en la Subseccion 3.4.1 tiene una importancia fundamental
en la comprension de la técnica propuesta. La Subseccion 3.4.2 presenta las caracteristicas
de aplicar la técnica a un proceso dinamico ciclico. En la Subseccion 3.4.3 se presenta un
caso mas realista a través de la aplicacion a un reactor tanque agitado continuo (CSTR) no

isotérmico. Finalmente, las conclusiones se presentan en la Seccion 3.5.

3.2 Extension del modelado PLSR

El modelo PLSR aqui desarrollado se calcula deflacionando simultdneamente las
matrices de datos, utilizando el algoritmo PLSR-NIPALS clasico (Geladi y Kowalski,
1986), el cual da mejores resultados para prediccidon multi-variable y para monitoreo de
procesos que otros algoritmos alternativos (Gang et al., 2010). La deflacién simultdnea de
las matrices de datos permite la deteccion temprana de variables predictoras que interfieren
en el modelo de regresion; es decir, que no poseen importancia para predecir las variables
respuesta (Godoy et al., 2011).

Dada una matriz predictor X=[x; ... xn]” (Nxm), que consiste en N muestras con m
variables por muestra, y una matriz respuesta Y=[y; ... yn]” (Nxp), con p variables por
muestra, se puede utilizar PLSR para encontrar un modelo de regresion entre los vectores
de medicion x=[X;...Xm]" € y=[Y1...Yp]’, incluso cuando sus matrices de correlacion Ry y Ry
son positivas semi-definidas (es decir, X e Y poseen variables colineales). El método
proyecta X e Y sobre espacios correlacionados de baja dimension definidos por un nimero
de variables latentes A comun. El algoritmo PLSR-NIPALS utilizado para realizar PLSR se
describe en la Tabla 3.1. El objetivo de PLSR implicito en este algoritmo para la a-¢sima
iteracion es encontrar la solucion del siguiente problema:

max (W, X Y,q,) sujeto a: ”Wa”:l, qa”:l (3.1)

a
Wa,d,

donde X; ¢ Y, son las a-ésimas versiones deflacionadas de X;=X ¢ Y=Y (a=1). La
seleccion de A se determina supervisando la deflacion simultanea de X e Y (Godoy et al.,
2011).

Este procedimiento (Tabla 3.1) induce un modelo externo y otro interno. El modelo

externo descompone X e Y en observaciones de variables latentes (t; y ua), vectores peso

(Pay qa), y matrices de errores residuales ( XeY: ), como sigue:

A o~ o~ ~ o~
X=>tp,+X=TP'+X=X+X, (3.2)

a=l1
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A — ~ A -
Y=>uq,+Y:=UQ +Y:=Y +Y;, (3.3)

a=1
donde P=[p1...pA], Qz[ql...qA], T=[t1...tA], y U=[u1...uA] son ortogonales por
columnas (ver Tabla 3.1). Este modelo externo (o de correlaciones) relaciona variables

latentes de entrada (salida) con variables predictoras (respuesta) medibles. En el modelo

interno, t, es lincalmente regresionado contra el vector u, (ver Tabla 3.1), i.e.:

U=TB+U=U+U, B=diag(b..b,) (3.4)
donde b;...ba son los coeficientes de regresion determinados por minimizacién de cada
columna de la matriz residual U . Este modelo interno (o de relaciones causales) relaciona
variables latentes de entrada y salida.

Las predicciones de T y U se obtienen por medio de R =[r,...r,] (la seudo-inversa de
P, es decir, PR=RP=I) y S=[s..s,] (la seudo-inversa de Q', es decir,
Q'S =S'Q =1); directamente de la Ec. (3.2) y (3.3) respectivamente, como:

T=XR, (3.5)
U=YS, (3.6)
debido a que el espacio filas de X (?z) pertenece al espacio nulo de R (S) b por tanto
XR =0 (Y:S =0). Luego, reemplazando la prediccion de T (Ec. 3.5) en el modelo interno
(Ec. 3.4) y esto a su vez en el modelo externo de Y (Ec. 3.3), resulta el siguiente modelo de
prediccion:
Y=XRBQ+UQ +Y:=Y+Y:1+Y> (3.7)
donde Y. =Y -YSQ' e Y = YSQ' —Y son las matrices de errores de proyeccion y de

prediccion, respectivamente. Ademas, X = XRP' verifica la siguiente relacion:
XRBQ' = XRBQ' = Y (3.8)
En resumen, la adicion de la prediccion de U a partir de las respuestas Y (Ec. 3.6)
extiende la descripcion del modelo PLSR, permitiendo descomponer el error de prediccion

total Y en dos términos Y, y Y:. Esto constituye la extension respecto a la Subseccion

24.1.

Y La matriz R se obtiene por medio de la descomposicion en valores singulares (SVD)
compacta de P'=UZV’, como R=(P') =VX'U’, donde ~ denota una inversa

generalizada (Meyer, 2000). En forma similar se obtiene la matriz S.
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Tabla 3.1: Algoritmo PLSR-NIPALS deflacionando X e Y.

Centrar las columnas de X e Y a media cero y escalarlas a varianza unitaria.
JFijara=ly X, =X, Y, =Y. (Inicializacion)

.Fijar u, y t? igual a la columna de méxima varianza de Y, y X, , respectivamente.

Wy =X /X [, (wa]=1)

t,=Xw,,

=Y /v (Jaf=1)

u, = Y;qa >
Si

N N =)

t,

6. p, =Xt /(tit,), p, =p./

7.t =t,|p, P.

8. b, =ujt,/(t.t,), (Regresion interna)

9. X,., =X, -t.p,. Y., =Y, —-bt.q,, (Deflaciones)

10. P<p,, Q<q,, B<b, T«t, Ucu, (Guardar datos en matrices de salida)
Fijar a=a+1 y volver al paso 1. Parar cuando a>A.

_ta

. . .0
<&, Iir al paso 6, sino fijar t, =t, y volver al paso 2.

. (Ip.ll=1)

P,

» Wa =W,

, ( ||wa|| * 1) (Compensacion de escalas por normalizacion anterior)

Salidas directas del algoritmo: P, Q, B, y T, U.

3.2.1 Descomposicion PLSR de los espacios predictor y respuesta

Después de sintetizar un modelo PLSR, los vectores de mediciones x € R™ ¢ y € R",

se pueden descomponer en proyecciones y estas se hallan interrelacionadas como se

describe a continuacion.

Lema 1. Se llama a II (I

- ) el proyector sobre el subespacio modelo

Qs*
Sux =Span{P}cR" (S,, =Span{Q}<R"), a lo largo del subespacio residuo
Sex =Span{R}" (S, =Span{S}"). Entonces:

I, =PR, II

PR*

wp=1-PR (3.9)

M, =QS, M =1-QS, (3.10)

donde * denota el complemento ortogonal del subespacio (ver prueba en el Apéndice 3.A).

A partir del Lema 1 se propone el siguiente teorema sobre la descomposicion inducida

por PLSR de los espacios de medicion involucrados.
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Teorema 1. Los espacios de variables predictoras (x € R™) y de variables respuestas

(y € RP) se pueden descomponer (por PLSR) en subespacios oblicuos complementarios

como:

%=x-%=(I-PR)x €S, =Span{R}" (3.11)

y=y +¥, € R’
¥ =Q8Yy €8, =Span{Q},
¥,=y-¥ =(1-QS')y € S,, =Span{S} ", (3.12)
donde X, X, ¥ e ¥, denotan las proyecciones sobre Syx, Srx, Smy Y Sry, respectivamente.
Ambos subespacios modelo Syx e Suy se interrelacionan de acuerdo a:
V =3+,
y=QBRX €5, ,
¥,=9 -y=QS'y-QBRx €5S,,, (3.13)
donde §, es el error de la transformacion lineal X — ¥ e y denota la parte predecible de

y* apartir de X (ver prueba en el Apéndice 3.A).

Las coordenadas latentes sobre los subespacios (o hiper-planos) modelo Syx vy Swmy,
correspondientes a las proyecciones X e ¥, estan dadas por:
t=Px=R'x,
u=Q7y =8y,

donde t=[t---t,] y u=[u,---u,]" son los vectores de coordenadas latentes sobre Syx y

(3.14a)

Swmy, respectivamente. Estos vectores se hallan relacionados entre si de la siguiente manera:
u=Bt. (3.14b)
donde 1 =S'y es la estimacion de u (ver Ec. 3.6). Notese también que:
x=Pt, y=Qu. (3.14¢)
Por lo tanto, las matrices de correlacion involucradas se relacionan como sigue:

A=RRR=(N-1)"T'T=diag(4...4,), (3.15a)
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A=(N-1)"0'0=BAB=diag(5,...5,), (3.15b)
I\IA A
R, =(N-1)"'X'X=PAP' =) 1p.p, (3.16a)
a=1
IN7'X . 2
R, =(N-D)"Y'Y=QAQ' =) Ablq.q, (3.16b)
a=l

donde 4 y 3, son las varianzas estimadas de tj y G, respectivamente. Notese también que

A,=(N-1)"U'U=SR S =diag(s,..5,) (ver Ec. 3.6).

La Fig. 3.1 muestra las principales propiedades geométricas de la descomposicion
PLSR a través de un ejemplo ilustrativo. En este ejemplo, se descompone cada vector de
medicidn X € y en sus respectivas proyecciones y éstas se comparan con sus regiones bajo
control (intervalos para Srx y Sgry, y elipses para Sux y Smy). Ademas, se ilustra la relacion
entre ambos subespacios modelo Sux v Smy , y el angulo oblicuo 6x (6y) entre el

subespacio modelo Sy (Smy) y su subespacio residuo complementario Sgx (Sgry ).

Figura 3.1: Ejemplo ilustrativo para visualizar la descomposicion PLSR de x

€y en sus respectivas proyecciones, con sus relaciones y regiones de control.

3.3 Monitoreo de proceso basado en PLSR

El monitoreo estadistico de un proceso consiste en tres actividades: 1) la deteccion de
una situacion fuera de control (o falla), 2) el diagnostico del tipo de anomalia que originé el
comportamiento anormal, y 3) la identificacion de las variables responsables. Las técnicas

de monitoreo dedicadas a deteccion y diagnostico deberan proporcionar la informacion
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necesaria para determinar las acciones correctivas. Las Subsecciones 3.3.1, 3.3.2 y 3.3.3 de

esta Seccion tratan los puntos 1), 2) y 3), respectivamente.

3.3.1 indices para deteccion de anomalias

En base a un modelo PLSR bajo-control, se puede analizar cualquier comportamiento
actual del proceso, proyectando las mediciones X e y actuales sobre cada subespacio (Syx,
Srx, SMy, ¥ Sry) y midiendo sus desviaciones para compararlas con sus limites de
control. Por lo tanto, para detectar un cambio significativo en Syx, se define el siguiente

estadistico T* de Hotelling para t como:

2= =f(a s = f(ar)s (3.17)

Cuando se produce un nuevo evento especial (originalmente no considerado por el
modelo PLSR bajo-control), la nueva observacion x se movera fuera de Syx hacia Sgx. El

error cuadratico de prediccion de x (SPEy), o distancia al modelo en Sgy, se define como:
-2 e
SPE, =[%" =|(T-PR)x| (3.18)
Para detectar un cambio significativo en Syy se define el estadistico T2 para @ como:

2 _ H(A_vzs;) 5,

2

T, =A™ (3.19)

Para complementar la medida sobre este mismo subespacio se define la distancia al modelo

de regresion en Syy como (ver Ec. 3.13):

2 —
- |Q(s'y-BRx)[ = |Qf Ju-i

SPE,, =3, = ‘[QS’ ~QBR/] m > (320)
y la distancia al modelo en Sgy se define como:
SPE,, =[%.]" =[(1-Qs")y[ (3.21)

Con frecuencia, R; y R; son singulares, porque X € y poseen variables colineales. En
consecuencia, se considera la distancia de Mahalanobis generalizada de x e y, dadas por:
D, =xXR_ X, (3.22a)

X X

D, =§'R;§. (3.22b)

Teorema 2. Los estadisticos sobre x, t, G4 e y son equivalentes, es decir:

D, =T} =T, =D, (ver prueba en el Apéndice 3.A).
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Este resultado sugiere que las variables de respuesta y pueden ser monitoreados a través
de un estadistico PLSR sobre las variables predictoras x. Debido a esta equivalencia (ver
Teorema 2), se propone realizar el monitoreo utilizando so6lo cuatro estadisticos
independientes, th, SPEx, SPEyi, y SPEyz, cada uno actuando sobre un subespacio
diferente: Swmx, Srx, Smv, ¥ Sgry, respectivamente; y sus medidas de distancia no se
superponen y juntas abarcan ambos espacios de medicion completos (ver Fig. 3.1). En
consecuencia, resulta un indice combinado total ltc que considera ambos espacios de

medicion completos sin superposicion de actuacion (o medida de distancia), el cual esta

dado por:
D
> SPE_ SPE, SPE o, o, |y
T ! !
ITC=;2+ = x 4 3 A, = y2 :[y X]|:(I):1 q)12i||: }
2-0! X,a ylLa y2,a 12 2 X
@, =[(5,,)" +(5},,)" |88+ (1-Q8'-8Q) (5}, (3.23)
®,=-(52,) SBR,

@, =R[I1(5],)" +A7 ()" +B*(5],,)" |R'+(I-PR'-RP')(5] )"

52

y2,a

2 2 2
donde 7., O; ,, O, ,»

X, a?

son los respectivos limites de control o, ® es simétrica

definida positiva y el limite de control & de ltc es |, (ver Apéndice 3.B). La estructura de
® resulta de combinar las Ecs. (3.17), (3.18), (3.20) y (3.21) en la Ec. (3.23) del indice
combinado. Este indice es Util para monitorear en forma conjunta la calidad del proceso,
las fallas del proceso, y las fallas de los sensores. Las principales diferencias entre los

estadisticos que componen al ltc son el escalamiento y el subespacio en que actia.

Usualmente la escala 7> (del estadistico T¢) es mucho mayor que cualquiera de las escalas

0 o’

5., 5;1’0[ v2.4» de los errores cuadraticos. Esto sucede porque la variabilidad tipo
ruido de cada error cuadratico es mucho menor que la variabilidad de la sefial th
respondiendo a la estructura de correlacion. Por lo tanto, un desplazamiento en Spyx
contribuye mucho menos a ltc (Ec. 3.23) que un desplazamiento de igual magnitud en Sgx,
Smy, 0 Sry, medido a través de SPE,, SPEy;, o SPEy,, respectivamente. Un indice de
deteccion combinado define una region eliptica multidimensional que es compatible con la
suposicion de que los datos son multi-normales, lo que reduce las falsas alarmas y la tasa
de fallas no detectadas con respecto a la utilizacion de indices separados (Yue y Qin,

2001).
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3.3.2 Diagnostico de anomalias mediante subespacios con alarmas

Se define anomalia a un cambio en las mediciones que dispara una condicion de alarma
dada por ltc > 1,. La causa de la anomalia puede ser: a) cambio de ganancias del proceso,
b) cambio significativo de la variabilidad de una o mas variables del proceso, c) alteracion
de las correlaciones temporales y/o cruzadas entre variables; d) fallas en los sensores, o €)
cambio de operacion excesivo. El caso e) implica un cambio en las mediciones siguiendo la
estructura de correlacion capturada por el modelo PLSR, mientras que los casos a), b) ¢) y
d) implican cambios en una o mas variables que alteran su patrén de correlacion con las
restantes.

Para poder analizar el efecto de cada anomalia sobre los estadisticos especificos que
componen a ltc y los subespacios PLSR asociados, se definira un modelo de proceso
afectado por una anomalia. Para lo cual, primero se define un modelo de proceso “normal”
con mediciones Xy e yo correlacionadas (que dependen de un proceso intrinseco t, de
dimension A < m, p) como sigue:

t,~N(0,A), A=diag(4...4,)
x, =Pt, € S,,, =Span{P} cR" (3.24a)
Y, =QBt, €S, =Span{Q} R’
donde la prediccion t, e y, a partir de x, esta dada por: t,=R’x, con R'=P" (i.e.
A
RP=I)e y,=QBRx, = Zbaqar;x0 , respectivamente. En este modelo t, € R* son las
a=l1
variables intrinsecas que se propagan a las mediciones X, € yo. Las matrices de correlacion
A A
de xo € yo (Ec. 3.24a) son: R, = Zﬂ,apap'a y R, = Zlab,fqaq'a . Luego, una anomalia se
a=l a=l]
define como un cambio de la estructura del proceso normal (Ec. 3.24a) o una falla en sus

mediciones, y se describe con un unico término AP, AB, AQ, &, o n distinto de cero en la

generacion de x e y:

{x=(p+AP)to+a=Ppto+é R (3.240)

y=(Q+AQ)(B+AB)t+n=Q,B,t,+n |[n=29,
]

donde & e n son las fallas de sensores en las mediciones x e y. Cada falla i que compone a
& (Ec. 3.24b) depende de su magnitud f; y de su direccion &, , dada por la columna i de la

matriz identidad, i.e. & =[00---1---0] . En forma equivalente se compone n (Ec. 3.24b).
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La Fig. 3.2a muestra el diagrama de flujo del proceso descripto (Ec. 3.24a-3.24b). La Fig.
3.2b muestra el diagrama de flujo correspondiente a la descomposicion PLSR dex ey, y la
ubicacion de cada estadistico componente (ver Ec. 3.23) sobre el término y el subespacio

en que actua. Un buen ajuste PLSR logra que X=x, e y =y, (Fig. 3.2).

Aqui se consideran 6 tipos de anomalias diferentes (ver Ec. 3.24b), las cuales se

describen a continuacion junto con las desviaciones resultantes en la descomposicion PLSR

dexey:
1) Cambios de ganancias x-y, AB #0. Ax=0, Ay =Q(AB)R'x, €S,,,
2) Cambios de variabilidades y/o de Ax = APt €S, , Ay = QBR'Ax €S,,,

correlaciones en x, AP # 0
3) Cambios de variabilidades y/o de

— — ! p_
correlaciones en'y, AQ # 0 Ax=0, Ay =AQBR’X, € R" =S5,y © Sg,

4) Fallas de sensores en x, E=0 € R" Ax=E € S, Ay=0
5) Fallas de sensoreseny, n=0 € R Ax=0, Ay=n €S,
6) Cambio de operacion excesivo siguiendo
estructura de correlacion, AX = Ax, € S, , Ay = QBR'Ax, €S,,,

t~N(p.A,) %N (0.A)

Analizando los efectos de la anomalia 1 a la 6 sobre el diagrama de descomposicion
(Fig. 3.2b) se determina que estadisticos componentes de ltc contribuirdn mas a disparar la
condicion de alarma para cada tipo de evento. La Tabla 3.2 muestra para cada tipo de
anomalia los estadisticos sobre cada subespacio que evidenciaran la existencia de tal
anormalidad, es decir el patron esperado de estadisticos con alarmas. Las filas 1), 2), 3) y
6) de la Tabla 3.2 caracterizan cambios complejos del proceso, mientras que las filas 4) y
5) representan fallas localizadas en sensores. Por lo tanto, se propone como estrategia de
monitoreo utilizar una descomposicion PLSR de (x, y), que permita diagnosticar el tipo de
anomalia de acuerdo al patron de estadisticos componentes que mas contribuyen a disparar

la alarma del indice combinado total.
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Figura 3.2: a) Diagrama de flujo del proceso afectado por alguna anomalia

(Ec. 3.24b) y sus mediciones x ¢ y accesibles. b) Diagrama de flujo de la

descomposicion PLSR de x e y en base al proceso identificado (Ec. 3.24a);

ubicacion de cada estadistico componente de lrc (circulos punteados) y

subespacio en que actua.

Tabla 3.2: Patron esperado de alertas en estadisticos componentes de It¢ para

cada tipo de anomalia.

Estadistico Componente
Tipo de Anomalia T?/c2 | SPE,/5?, | SPE, /)., | SPE, /5,
1) cambios de ganancias (AB) — - +—+ -
2) cambios de correlaciones en x (AP) — r ++ -
3) cambios de correlaciones en 'y (AQ) — — A=r A=k
4) fallas de sensor en x (&) - ++ — _
5) fallas de sensoreny (1) - — - ++
6) cambio excesivo de operacion (Ap,, AA,) == - — —
Smx Srx Smy Sry
Subespacio asociado

++: valor alto. —: valor insignificante. +/—: valor bajo o insignificante.

En el espacio predictor R™ cuando A — m, el subespacio falla de sensores en x tiende a

estar completamente incluido en Syx, y como consecuencia el desplazamiento (de una

falla) proyectado sobre Sgx tiende a cero. En consecuencia, cuanto mds grande sea

dim(Smx)=A < m, menor sera la dim(Sgx)= m-A y por tanto, menos se expresara la falla en




Godoy José Luis  -2012 -

54

el subespacio residuo Sgx. En el espacio respuesta, ocurre en forma similar con la
dim(Smy)=A < p en relacion a dim(Sgy)= p-A para las fallas en y. En resumen, para que las
fallas de sensores en x (y) estén lo suficientemente representadas en Srx (Sry), y por lo
tanto, se manifiesten (Tabla 3.2) practicamente en SPE, (SPE,,), se debe verificar la
siguiente regla practica: dim(Sgx)=m-A>3 (dim(Sry)=p-A>3). Los ejemplos de aplicacion
muestran la efectividad de esta regla practica (ver Seccion 3.4), la cual sélo se demostro

numéricamente. Ademas, mediante un analisis de las contribuciones a uno de estos

estadisticos componentes con alarma, como SPE_ /5,‘2,(1 (o SPE,, /5;2,61 ), se podria

identificar el sensor anormal en x (0 y).

3.3.3 Identificacion de variables responsables a través de sus contribuciones en cada

subespacio

Teniendo en cuenta las correlaciones entre las variables monitoreadas, se pueden definir
fallas simples y fallas complejas. Una falla simple (por ejemplo, un offset del sensor) se
produce en un determinado sensor y su efecto no se propaga a otras variables. Esto
significa que so6lo la variable correspondiente al sensor especifico altera su patron de
correlacion con las variables restantes. Una falla compleja (por ejemplo, una perturbacion)
afecta simultdneamente a mas de una variable del proceso. Esto significa que un
subconjunto de variables altera su patron de correlacion con todas las variables restantes.
Por lo tanto, es necesario una descomposicion de cada estadistico para aislar la variable
anormal o conocer el patron de contribuciones causado por una anomalia dada (Alcala y
Qin, 2011).

Se propone aplicar una estrategia genérica para descomponer cualquier indice
cuadratico 1> =27'Az (como th, SPE, SPE,1, o SPEy;) en una suma unica de las

contribuciones de cada variable z;, la cual esta dada por:
12 = HAWZHZ =(A"z) (Al/zzzij =Y zaz,=> cl(z) (3.25)
i=1 i=1 i=1
donde a, =[a; ~-ain]' es lacolumnaide A=A">'A" =[aij], z,2[0---z --- 0] (nx1)

n
denota a un vector de simple entrada y cl*(z,)=z'a;z, =z, Zaijz ; es la contribucion de zj a
j=1

I>. La razén de adoptar esta cantidad como una contribucion de z; es que captura el

gradiente del indice en la direccion z;, es decir:
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1 2 1 ! ’ 2
EVZ(I ).zizgvz ZAz|-z, =7'az, =cl’(z) (3.26)

Nétese que cl’(z)=0.5z01°(z)/0z; y que la descomposicién anterior (Ec. 3.25) es un
reordenamiento de los términos de la expansién de Taylor de I’ en z=0, i.e. A=V’17(0).

A partir de la Ec. (3.25) resultan las siguientes descomposiciones:

T’ =ix'aixi =ic'|'tz(xi) ,con A=RA"R'=[a,---a,]

i=1 i=1

(3.27)

mxm

(3.28)

mxm

SPE, = i“x'aixi = i:CSPEX (%),con A= (I—PR’)’ (I-PR')=[a,---a,]
i=1 i=1
p m p m

SPE,, =) [y x]a;y;+ > [y x]a,.% =) cSPE, (y;)+D cSPE, (X) (3.292)
j=1 i=1 j=1

i=1
SS"  -SBR’
con: A= =[alma a

3.29b
~RBS' RB°R’ PP ap*mlmm)x(mm) ( )

p p ’
SPE,, =Y ya;y; = > SPE,,(y,),con A=(I-QS') (I-QS') =[al...ap]pw (3.30)

j=1 j=1

Debido a la propiedad idempotente de cada proyeccion, se tiene que: R'Xx=R'x,
(I-PR")X=(I-PR')x, Sy=Sy, y (I-QS)y,=(I-QS')y. Realizando estas
sustituciones en las Ec. (3.27-3.30), se obtienen relaciones entre los subespacios y las
contribuciones normalizadas, como se describe en la Tabla 3.3. Reemplazando las
descomposiciones anteriores (Ec. 3.27 — 3.30) en la Ec. (3.23), resulta la descomposicion
de Irc dependiente de los cuatro estadisticos componentes (uno en cada subespacio) como
sigue:
lic = lux + lax + lrys + lrys

|+ :Zm:CIMx (Xi)+zm:C|Rx(Xi)+(Zp:CIRY1(yj)+Zm:CIRY1(Xi)]+Zp:CIRY2(yj)

(3.31)

i=1
donde, por ejemplo, el término cl,,, (%) =CcT () / 72 es la contribucién normalizada de X;

a lrc a través de la proyeccion sobre Sux (ver Tabla 3.3). Analizando las contribuciones
positivas significativas Clgx(.) (o Clry2(.)), se puede identificar el sensor defectuoso en x (o
y). Una falla de sensor simple producira un tnico valor alto de Clrx(.) (o Clry2(.)), es decir,
una Unica variable responsable. En resumen, la Tabla 3.2 guia la clasificacion del tipo de

anomalia analizando cudles estadisticos aportan significativamente a lrc en el instante de
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alarma; luego se identifican las variables responsables de las principales contribuciones a

estos estadisticos para completar el diagnostico.

Tabla 3.3: Contribucion de X (o Yj) sobre un subespacio y a través de un

estadistico componente a lc.

Estadisticos 2/ 2 2 2 2
normalizados: T /Ta SPEX/5X»0 SPEy1/5W SPEyz/5yz,a
Xi X € Sy )A('ai)A(i /Ti - [)A’*, f‘,]aj)zi /5Y21,a -
(i=1..m) ~
X € Spx - i'aif(i/x’a — _
Y yj € Sy - - [5'*' ﬁ']ajy?/5\121,a -
J=1..p) — o >
Y, € Sgy - - - Y2ajyz,j/5vz,a
Contribuciones a lyc: clvx() Clrx(.) Clry1(.) Clry2(.)

3.3.3.1 Andlisis de la fiabilidad de las tareas de diagnostico

Una falla del sensor K en x se representa como: x =x, + f,&, (Alcala y Qin, 2009). Si la

falla es lo suficientemente grande en comparacion con la medicion libre de fallas xo, la

medicion multivariada errénea puede ser expresada como: x= f.&, . Un requisito basico

para un método de diagnostico es que éste sefiale correctamente la variable afectada o
anormal. De este modo, mediante la sustitucion de la falla en la contribucién a un indice

L, . 2 .
genérico |7, se tiene que:

CIZ(X.)={ f&a,0=0 para i=#=Kk

3.32
f&af =f’a para i=k (3-32)

Un diagnostico correcto se garantiza cuando la contribucion de la variable normal es menor
o igual a la contribucién de la variable anormal, es decir, cuando cl’(x,)<cl*(x,). Por lo
tanto, un diagndstico correcto se garantiza cuando a; >0 (Ec. 3.32), lo cual siempre es
valido para cualquier matriz A semidefinida positiva. Esto se cumple para cada estadistico
incluido en lyc. Por tanto, si la falla f,&, € Span {(I-PR)}, se producird el siguiente
patrén de contribuciones a ltc (Ec. 3.28):

Clyy (X) =0 Vi, Clae (%) =X, %/55 , >0, Clay (X) = Xaik /0y , ~0 Vizk,

Cla (%) =0 Vi, Cloy,(¥) =0 Vi, Cly,(y,)~0 Vj.
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La Ec. (3.32) muestra también que una falla en un sensor k especifico no afecta las
contribuciones de las variables restantes, permitiendo la discriminacién de fallas multiples.

En consecuencia, la aislacion de fallas analizando las contribuciones Clrx y Clryz es directa.

3.4 Ejemplos de simulacion

Las estructuras de los tres procesos que se analizaran a continuacion son diferentes, para

poner de manifiesto tanto las similitudes como las particularidades de cada aplicacion.

3.4.1 Monitoreo de un proceso instantaneo ciclico

Para comprender el modelado y las descomposiciones propuestas, y los estadisticos
componentes como herramientas de diagnodstico, se simularon diferentes anomalias en un
proceso instantaneo/estatico ciclico. La operacion normal de un ciclo del proceso sigue una

secuencia latente de 4 estados internos: {(t:,t; )} {(1,1),(1,3),(3,3),(3,1)}. Las partes

1.4

internas y externas del proceso estan dadas por:
t,=t +z,  &~N(0,0.I°L,),

Parte interna
u=Bt,+y, B=diag(2, 0.5), y~N(0,005°L,),

x=Pt,+& P=[p, p,], &~N(0,005L),
y=Qu+n, Q=[q, q,], 1|~N(0,0.05213),
pi=p;/|pi|. a,=d}/

p, =[15,0,2,1,0.5,0,2.5] , p; =[0,2.5,0.5,-0.5,-1,1.5,0] ,

Parte externa

Pi q;

: (3.33)

q; =[1.5,0,-0.5,0,2] , q;, =[0,1,0.5,-1,0.5] ,

El modelo PLSR (Ecs. 3.2, 3.3, 3.6) se ajustd con datos centrados, sin escalar, para
identificar a una version centrada del proceso latente. Utilizando 32 observaciones bajo
condicion de operacion normal se ajustd un modelo PLSR con dos componentes y se
estimaron los limites de control (ver Apéndice 3.B). Las diferencias entre las matrices
identificadas y las verdaderas (Ec. 3.33) son despreciables, aunque las columnas de Ry Q
pueden incluir signos opuestos a los verdaderos. Dado que tal alteracion de signos esta
presente en ambas matrices, ésta se cancela. La Fig 3.3 muestra las coordenadas t y u de
las proyecciones PLSR de las observaciones x e y recolectadas, y las direcciones de cada

variable sobre estos subespacios modelo.
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La Tabla 3.4 muestra las seis anomalias simuladas, una por cada tipo de la Tabla 3.2.
Las anomalias 1, 2 y 3 se adicionan alterando las matrices correspondientes del proceso
(ver Ecs. 3.24b y 3.33). Las fallas 4 y 5 se adicionan a las mediciones (ver Ecs. 3.24b y
3.33) y para la anomalia 6 se suma a t un cambio At tal que lt¢c > l,. La Fig. 3.4 muestra la
evolucion temporal de ltc y de cada estadistico componente. En Irc(K) se puede detectar
cada anomalia simulada y en sus componentes se puede clasificar cada tipo en base a la
informacion dada en la Tabla 3.2. Para completar el diagnostico las principales
contribuciones positivas de cada variable a un estadistico significativo (Fig. 3.4) se

examinan en la Tabla 3.5.

1
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Figura 3.3: Biplot basado en a) los componentes ra, y b) los componentes s.
Dispersion de las observaciones de x (y) proyectadas sobre Syx (Swy) y las

direcciones de las variables X; (Y;j) sobre este plano.

Tabla 3.4: Escenarios de anomalias simuladas.

Tipo de anomalia  Nro. de muestra, k  Magnitud de la desviacion

1 11 Abz =0.5 b2

2 19 Ap2=1[0 0.28 0 0-0.07 0.14-0.14]

3 27 Aqy =[-0.05 0.025 0.05 0.025 -0.17

4 35 £=[0.3 00 0 0-0.25 0]’ (falla miltiple)
S 43 n=[0 00 0 0.35] (falla simple)
6 51 At=[06]
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Figura 3.4: Evolucion temporal del indice combinado ly¢ y de sus
estadisticos componentes.
Tabla 3.5: Principales contribuciones positivas en la muestra k alertada y su
diagnostico derivado de Fig. 3.4 y nimero de contribuciones significativas
Nro. de Diagnostico
Clux(.) | clrx(. Clrya(. Clry2(. . .
Muestra, k wx(.) rx() rn(.) rr2(.) (Tipo de anomalia)
i, i=2,6,5 . .
11 — - o - Cambio de Ganancia (1)
Vi, i72.43
19 ¢ iy %, 12,65 Cambio de correlaciones
v ¥, =15 enx(2)
R, =265 | Cambio de correlaciones
27 — - Ak yzyj s 171
¥, I=L5 eny (3)
35 3 %, i-16 B B Falla de sensor en x1 Y Xs
4
43 - - - V.5.1=5 | Falla de sensor en ys (5)
51 R, Cambio de operacion
i=2,6,5 excesivo (6)

La dimension de ambos subespacios residuos, dim(Sgx)=7-2=5 y dim(Sry)=5-2=3, es

mayor o igual a 3. Esto ocasiond que las fallas de sensores en x (k=35) o en y (k=43) se
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manifiesten en un unico estadistico SPEy o SPEy,, respectivamente (ver Fig. 3.4), con
contribuciones sé6lo en las variables defectuosas (ver Tabla 3.5).

En la Tabla 3.5 se identifican las variables responsables de las contribuciones positivas
que mas contribuyeron a un estadistico con alarma, el cual a su vez contribuye
predominantemente al indice lt¢c en una muestra k en donde se dispar6 la condicion de
alarma (ver Fig. 3.4). Se asume que en este proceso se toman mediciones sin correlaciones
temporales, sub-muestreando el proceso con un intervalo de muestreo mayor al tiempo de

establecimiento. Por lo tanto, un cambio AR inducira que la préxima medicion de x siga la

nueva estructura de correlacion, dada por x=(P+AP)t,. En consecuencia, la préxima

medicién de x, tendra un cambio dado por Ax=APt, € R’ (ver Tabla 3.5 en k=19). Las

principales contribuciones positivas en k=11 se deben a las variables mas alineadas a t; y U,
(ver Fig. 3.3); es decir, X2, Xs, Xs € Y2, V4, Y3. Las principales contribuciones positivas en
k=51 siguen el X-PLS biplot para t, significativo (ver Fig. 3.3); es decir, con grandes
valores en X, Xg, Xs.

La ultima anomalia posee una proporcion entre normas en subespacios complementarios de

||A§(||/ A%l = 20, este pequefio valor residual contribuye a lrc debido a su baja escala 5,‘2’61

(ver SPE,/5” en Fig. 3.4).

Dado que una anomalia consiste en una desviacion de las correlaciones modeladas, esta
aumentara el estadistico que actia en el subespacio afectado. Sin embargo, si el porcentaje
de variabilidad explicada es menor a 100%, las anomalias se manifestardn en ambos
subespacios complementarios. Esto sucede practicamente en la mayoria de los casos. Para
el caso de las fallas de sensores, si ademas la dim(Sgx)<3 (o dim(Sry)<3), la proyeccion en

Srx (0 Sgry) se reducira; y por lo tanto, las mismas se identificaran en las contribuciones a

th (o SPE,;1) debido al bajo valor de SPE, (o SPEyy).

3.4.2 Monitoreo de un proceso dinamico ciclico

A diferencia de la aplicacion anterior, el siguiente proceso es causal y dinamico. El
proceso dinamico analizado posee una estructura discreta dada por:
y(k)=Ay(k-1)+B,v(k—1)+B,v(k-2)+n(k),
0.9435 0 0 0.4385 1.2579 -0.0877 0.3145 (3.34)

A =/0629 0 0|, B,= 0 0.8386 |, B, = 0 0.2097 |,
03145 0 O -0.8771 0.4193 0.1754  0.1048
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donde y(k) e R’ es el vector de respuestas en el instante K, V(k) e R’ es el vector de

variables manipuladas, y n(k)~ N (0,0.052 13). La Ec. (3.34) puede expresarse también

Ccomo:

y(k-1)
y(K)=[A,[B,[B, ]| v(k-1) [+n(k) = QBRx (k) +n(k), (3.35a)
v(k-2)

donde la SVD compacta de la matriz [Al |B1 |B2] esta dada por: [Al |B1 |B2] =QBR’, con:

0.8018 0.4472
Q =|0.5345 0 , B ={2 ﬂ,
0.2673 -0.8944
R - {0.5883 00 0 07845 0 0.1961}
0 0 0 0.9806 0 -0.1961 0
Las matrices Q, B y R, pueden estimarse por medio de PLSR directamente del conjunto

(3.35b)

de datos de identificacion. Otra manera conocida de expresar la misma estructura de la Ec.

(3.34) esta dada por:
y(K)=(1-Aa") (B +B,a?)v(k)+n(k)=G(a")v(k)+n(k) =y, (k) +n(k).
(3.36)

donde ' representa el operador retardo unitario y la ganancia Gy (3x2) de este sistema

(Ec. 3.36) esta dada por: G, = G(q'l )‘ (1-A,)" (B, +B,).

g '=1

Durante un ciclo de operacion normal, el vector v(K) sigue una trayectoria prefijada, a
partir de la condicion inicial: y(0)=0, v(0)=0 y hasta el tiempo final, cada vez que se
reinicia el proceso (y«0). La Fig. 3.5a muestra la trayectoria de control v(k-1) durante un

ciclo, la cual se relaciona en forma biunivoca con la trayectoria en el espacio latente t(k)
dada por: {(t,(k).t,(K))},_ , ={(-1.-1),(=1,1),(1,1),(1,-1)}. La Fig. 3.5b muestra la

trayectoria de las respuestas. Estas trayectorias esperadas (Fig. 3.5) describen las
correlaciones temporales y cruzadas que sigue el proceso (tipo semi-batch) durante un ciclo
de operacion normal.

Cuando los datos son auto-correlacionados, las matrices X, Y se componen con
mediciones retrasadas en cada vector observacion x(k) (Ec. 3.35a), de acuerdo a sus
ordenes de retraso para identificar estructuras dinamicas discretas (tipo ARX) utilizando

PLSR. Se obtuvo un muestreo equilibrado y representativo para identificar la estructura
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dindmica con PLSR, sintetizando observaciones de t, =t(k)+7y(k), con
y(k)~N (0,0.12 Iz), y mediante las relaciones: x, =Pt y =QBt +n(k), se

recolectaron las observaciones (i, yk) en (X, Y). Utilizando las observaciones sin escalar
de 4 ciclos semi-batch se ajustdé un modelo PLSR (A=2) con un MSE insignificante. Las
matrices Q, B y R identificadas son practicamente iguales a las reales (Ec. 3.35b). Una
manera alternativa de identificar estas matrices es utilizando un método convencional para

identificar la estructura ARX y luego con SVD se obtendrian directamente.
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Figura 3.5: Trayectorias esperadas del proceso. a) Trayectoria de control de

las variables manipuladas Vv, y V,. b) Trayectoria de las respuestas Y, Y2 € Vs.
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Figura 3.6: Esquema del sistema diagnoéstico utilizado para monitorear el

proceso dinamico.
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Dispersion de las observaciones de x (y) proyectadas sobre Syx (Smy) y las

direcciones de las variables X; (Y;) sobre este plano.

Por otro lado, se obtuvo otro conjunto de datos para caracterizar la operacion normal del
proceso y asi poder estimar sus limites de control, recolectando pares (x, y) a partir de

trayectorias v(k) modificadas aleatoriamente respecto de la esperada (Fig. 3.5a), segun:
v(k)=v,(k)+e(k), g(k)~ N (0,0.12 12) . La Fig. 3.6 muestra un esquema del proceso (Ec.

3.36) y de la composicion en linea de x(k) e y(k) (Ec. 3.35a), que ingresan al sistema
diagnostico utilizado para monitorear el proceso ciclico descripto.

La Fig. 3.7 muestra las proyecciones PLSR de x e y, y las direcciones de las variables
sobre los espacios latentes. La Tabla 3.6 muestra las fallas simuladas y el diagndstico
obtenido a partir de la Fig. 3.8 y la cantidad de contribuciones significativas. La Fig. 3.8
muestra la evolucion temporal de lyc y de sus estadisticos componentes sobre cada
subespacio. Se clasifico correctamente cada una de las cinco anomalias simuladas (ver Fig.

3.8y Tabla 3.6).
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Figura 3.8: Evolucion temporal del indice combinado It¢ y de los
estadisticos PLSR que lo componen.
Tabla 3.6: Fallas simuladas y su diagnostico extraido de la Fig. 3.8 y numero
de contribuciones significativas.
Nro. de Tipo y Magnitud de Falla Nro. de Diagndstico
muestra, k Contribuciones
significativas
9-12 Ab;=0.2 >3 1
17-20 Ar;=[0.06 0 0 0 0.04 0 0.02) >3 2
25-28 Aqx=[0 -0.12 0] 2 (en yi(k) e y2(k)) 3/5%
33-36 n=[0 0.12 0] 2 (en y1(k) e y2(k)) 3/5%
43 Av=[6 0] >3 6

*No se cumple la regla practica, dado que dim(Sgy)=1<3, por tanto no se puede discriminar 5 de 3.

Para esta estructura de proceso surge un nuevo caso en k = 44, en donde se detecta una
falla con un SPEx/5” alto (Fig. 3.8) y una contribucion méxima en v (k-2), denunciando una
falla en ese sensor. Lo cual se debe a una ruptura de la correlacion temporal de v;(k-2) con
el resto. Esto se produjo porque en k = 43 la variable manipulada v(k-1) se aleja

excesivamente de su trayectoria esperada (Tabla 3.6) y a continuacion (en k=44), v,(k-2)
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tiene el valor anterior (anormal) de v;(k-1), destruyendo su correlaciéon temporal esperada
con el valor normal actual de v;(k-1) perteneciente a la trayectoria esperada (Fig. 3.5). Por
lo tanto, en procesos con esta estructura siempre existira una alerta en SPEx/8” luego de
finalizar un cambio de operacion excesivo. Las fluctuaciones temporales presentes en lrc o
en sus estadisticos componentes (ver Fig. 3.8) durante cada evento anormal se deben a que
se agregaron anomalias que afectan solamente a una unica direccion latente (ver Ec. 3.35b

y Fig. 3.7).

3.4.3 Monitoreo de un reactor continuo controlado

El proceso estudiado es un sistema dindmico fuertemente no lineal con lazos de control.
Este caso de estudio simulado se utiliza para evaluar el desempefio dela técnica de
monitoreo propuesta en una variedad de escenarios de falla para este tipo de estructura. El
proceso estudiado es un reactor tanque agitado continuo (CSTR), con una camisa de
refrigeracion y dos lazos de control PI. La cinética quimica se caracteriza por una clasica
reaccion de primer orden irreversible: A — B. La instrumentacion incluye sensores de
nivel, caudal y temperatura; y dos controladores analogicos PI, con set-points SPt y SPh.
Las variables controladas son la temperatura del reactor (T) y el nivel del tanque (h). Las
variables manipuladas son el caudal de refrigerante (Q;) y el caudal de salida del reactor
(Q). La Fig. 3.9 muestra un diagrama esquematico del reactor controlado. Las condiciones
de entrada T, Tyr, y Car (ver Fig. 3.9) se asumen constantes en los valores descriptos en la

Tabla 3.7.

fr

NN

FIe o

Y

n~:|______
AR \W—i

Sﬁ»@ 7 > e i >

Figura 3.9: Esquema del sistema CSTR con un sistema de control multi-lazo.
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El modelo matematico del sistema se formula a partir de los balances de masa y energia, y

esta representado por (Singhal y Seborg, 2002):
dCA — —k e—E/RT QFCAF _QCA

C,+ , 3.37
- . . ~h (3.37a)
_ —E/RT _ —
dT _ (-AH)ke®7C, QT -QT UA(T,-T) (337)
dT, _Qi(Me-T,) UA(T-T) (3.37¢)
dt Ve pJCpJVC
ah_Q-Q (3.37d)
d A
dQ, _ dGR-T) Ko gp 1) (3.37¢)
dt < gt T,
dQ d(SPh _h) KCZ
Nk + SP. —h), 3.37
dt ¢* dt T, S (370
X:M, (3.37¢)
CAF
H=AHke “fC,Ah. (3.37h)

Tabla 3.7: Condiciones de operacion nominal y parametros del modelo (Ec.
3.37) para el CSTR de la Fig. 3.9
Q =100 L/min Ay =0.1666 m*

Q, =15 L/min ko=7.2 x 10" min™
Te =320 °K AH = -5 x 10* J/mol
Tse =300 °K =239 J/(L °K)

T =402.35°K Cpy = 4175 J/(L °K)

T, =345.44 °K E/R = 8750 °K

Car = 1.0 mol/L UA; =5 x 10* J/(min °K)

Ca=0.037mol/L V,=10L

h=06m K01:-1,Ti1:1,Kcz:-15, Ti2=10,
Qg =100 L/min, SP;=402.35°K, SP,=0.6m

Asumiendo que Tr, Tir, Car, y los parametros del modelo (Ec. 3.37) se conocen (ver
Tabla 3.7), el analisis funcional de las Ecs. (3.37a-h) indica que, conociendo el valor
instantaneo de cinco variables (h, Q, Ca, T, T;), las variables restantes pueden ser
calculadas a través de las Ecs. (3.37a-h). Por lo tanto, se prevé que A sea igual a 5. En

consecuencia, para que dim(Sgy)=p-A=3 se eligidé un vector de respuestas con ocho
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variables (p=8), dado por y =[QJ Q C, T T, h x H]’. Es decir, se agregaron

variables colineales en y para que se discriminen facilmente las fallas de sensores respecto
de cambios de correlacion en las respuestas. En esta aplicacion, se fijo un tiempo de
muestreo Ts = 5 min., el cual resulta bastante razonable respecto a un tiempo de
asentamiento aproximado de Tt = 120 min; y la estructura ARX adoptada es de orden 3,

por lo que la representacion del modelo de regresion PLSR toma la siguiente forma:

z(k-1)

y(k)= [BAAA] ((: ;)) =Bz(k-1)+Ayk-1)+Ayk-2)+A,y(k-3) (3.38)
y(k 3)

x(k)
donde z=[SP, SR, Q: ]' es el vector de variables de entrada. Los vectores y y z,

incluyen mediciones cominmente utilizadas en el monitoreo de CSTRs, debido a su bajo
costo de implementacion. Los vectores x(k) e R”” e y(k) € R®, relacionados de acuerdo a

la Ec. (3.38), son centrados y escalados. Se adoptd un orden 3 por considerar mas de un
10% (15 min/120 min=0.125) de informacion pasada en la prediccion (Ec. 3.38). En este
caso el modelado PLSR funcionard como un método alternativo de identificacion de
dindmicas discretas tipo ARX. Como los datos de esta aplicacion son auto-correlacionados,
X incluird mediciones retrasadas hasta orden 3. Para construir el conjunto de datos de
identificacion, se estimulo el sistema (Fig. 3.9) con un cambio de set-point en z(K) (tipo
escalon multivariado) cada 120 min., y se recolectaron las respuestas y(k) durante los
siguientes 120 min. después de cada cambio escalon en z, a fin de armar las observaciones
apareadas (x(K), y(k)). Las amplitudes de los escalones siguieron distribuciones
uniformes en torno a sus valores nominales (Tabla 3.7), con los siguientes rangos: SPy: 0.6
+ 0.05 m, SPt: 402.35 £ 3 °K, y Qg: 100 £ 5 L/min. Las matrices X, Y se formaron con las
observaciones x(K), y(k) (Ec. 3.38) recolectadas durante 50 cambios de set-point. Con este
conjunto de datos normales se ajustd el modelo PLSR y se estimaron los limites de control.

La Fig. 3.10a muestra el andlisis de Pareto de %R;(a) y de %R;(a), ilustrando la
habilidad predictiva del modelo PLSR. Las desviaciones estandar de t; y Ua, y la ganancia
interna b,, muestran el aspecto deflacionario (Fig. 3.10b). La Fig. 3.10a-b muestra para
a=1-5 que: i) o(ty) y o(Us) decrecen mondtonamente; ii) b, se mantiene aproximadamente

constante; y iii) las varianzas explicadas en X e Y no se separan, alcanzando ambas casi el
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100% en a=5. Todas estas tendencias sefialan que no hay presencia de variables
interferencias en x (Godoy et al., 2011). La Fig. 3.10c muestra la varianza del error
residual (MSE) frente al nimero de variables latentes a, y la Fig. 3.10d, la relacion de las
sucesivas variaciones de error residual, R. En este ultimo gréafico, se determina el orden
A=5 cuando R cruza el umbral 0.75. Las lineas auxiliares en la Fig. 3.10 muestran la
coherencia entre los cuatro graficos respecto al orden interno seleccionado (A=5), dado que
ba y R decrecen para 6rdenes superiores. El orden interno seleccionado del modelo PLSR

dindmico coincide con el previsto a partir del analisis funcional cualitativo.
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Figura 3.10: Seleccion del orden interno A del modelo PLSR dindmico (Ec.

3.38).

La Fig. 3.11 muestra verificaciones post-modelado PLSR, ajustado con A=5, resultando
un error estandar promedio de =4,2%. El indice de importancia predictiva de la variable
(VIPj), resulta mayor o igual a 0,8 para cada X; (i=1...27) (ver Fig. 3.11a), indicando que
todos los predictores utilizados son significantes en la prediccion (Godoy et al., 2011). Para

verificar la precision sobre el dominio de aplicabilidad del modelo se grafica el error

estandar promedio +/avg(SMSE) para zonas anulares d*(x) (Godoy et al., 2011). La Fig.
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3.11b muestra que ./avg(SMSE) crece con dz(x), lo cual sefala el aumento de la no-

linealidad con d*(x). Sin embargo, como el error maximo es muy bajo, el modelo sigue
siendo aceptable en todo el dominio considerado.

El sistema no-lineal del CSTR, con sus lazos de control automatico (Ecs. 3.37a-h), fue
simulado en modo continuo. Utilizando un modelo dinamico PLSR discreto y lineal (Ec.
3.38), se monitored la condicion del CSTR controlado. La Tabla 3.8 muestra las cuatro
fallas analizadas, con las cuales se representan todas las particularidades de esta aplicacion.
La Fig. 3.12 muestra la evolucion temporal de lyc y de cada estadistico componente,
observandose la correcta deteccion y clasificacion de las cuatro anomalias simuladas
(Tabla 3.8). La Tabla 3.9 resume las principales contribuciones positivas en algunos
tiempos con lyc en alarma (ver Fig. 3.12), y el diagndstico segun los estadisticos

componentes con alarmas (Tabla 3.2) y la cantidad de variables responsables.
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Figura 3.11: Post-verificaciones del modelo PLSR ajustado con A=5.
Valores del indice VIP y exactitud de la prediccion sobre todo el dominio de

aplicabilidad.
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Tabla 3.8: Escenario de anomalias simuladas.
Tipo de falla/anomalia Ubicacion (ver intervalo  Magnitud
de muestras en Fig. 3.12)
Falla de sensor k=21..41 dQr=20 L/min
Falla de sensor que afecta al PI k=71..91 dh=0.15m
Cambio de ganancia individual PI k=121..141 dKce,=-0.75
Cambio de un pardmetro del proceso ~ k=171..191 dks=0.36 10" min"

La falla de sensor dQF se detecta y diagnostica directamente conforme al estadistico
SPEx/8” en alarma (Fig. 3.12) con sélo una contribucién significativa (ver Tabla 3.9 para
k=30). La variable Qf solo esta presente en el vector x(K).

Es importante notar que la variable h se halla presente en el denominador de algunos
términos del proceso CSTR monitoreado (Ecs. 3.37a-b). Un offset de 0.15 m en Ia
medicion de la variable controlada h (en k=71..91), provoca que el PI 2 fuerce el proceso
hacia un nuevo punto de operacion con h tendiente a 0.45 m (Tabla 3.7). Esta reduccion de
h incrementa enormemente a Ca (Ec. 3.37a). En consecuencia, la prediccion PLSR de Ca'y
X es significativamente sesgada por el desplazamiento fuertemente no lineal de estas
variables, ademas del offset presente en la variable predictora h. Este cambio no-lineal
aleja enormemente el modelo identificado del proceso real.

Durante la falla dh, se detectdé e identifico correctamente un cambio de operacion
excesivo y un cambio total del proceso, y las mayores contribuciones fueron en Ca y X (ver
Fig. 3.12 y Tabla 3.9), resultando so6lo incorrecto el diagnodstico de la variable responsable.
Es decir, si h hubiese sido la tinica variable (responsable) con contribucion significativa la
identificacion seria correcta. Sin embargo, los dos tipos de anomalias identificadas sirven
de guia para encontrar la verdadera causa del comportamiento anormal. Por otro lado, en el
lazo PI 1 no sucede lo mismo, sino que en este caso la deteccion y el diagnostico son
directos. Esto se debe a que la variable controlada T se halla s6lo en el numerador de los
términos del modelo (Ec. 3.37), es decir, T mantiene una relacion proporcional con cada
respuesta.

El cambio de ganancia individual dK¢, del PI 2 afecta directamente a la respuesta Q
(Ec. 3.37), cambiando instantaneamente y excesivamente el punto de operacion del reactor
controlado. La accion PI 2 consigue, luego de un lapso, retornar el punto de operacion a la
zona de control (ver Fig. 3.12 en k>127). Para esta anomalia (ver Tabla 3.9), en k=121 se
identifica una falla en la respuesta Q o un cambio de ganancia individual x;-Q, en k=122 se

identifica un cambio de ganancia, y en k=123 se identifica un cambio de ganancia mas un
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cambio de operacion excesivo. A continuacion, en k=128 (Tabla 3.9) se identifica como la
accion del PI 2 conduce el proceso hacia el mismo punto de operacidon bajo control. La
alarma del cambio de ganancia desaparece en estado estacionario por no-actuacion del PI

2. Por lo tanto, la herramienta detecta y diagnostica correctamente la anormalidad

analizada.
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Figura 3.12: Evolucion temporal del indice combinado Irc (respecto a su
limite de control) y de sus estadisticos componentes, durante las 4 anomalias
simuladas en la operacion del CSTR a lazo-cerrado. Los intervalos (abajo)

sefalan la ubicacion de cada anomalia.

En las muestras k = 121, 122 y 123, el modelo PLSR discreto no pudo seguir el rapido
cambio experimentado por el proceso continuo, resultando valores altos en SPEy;, SPE,», y
SPE,. Durante la primera transicion (a partir de kK = 121), K¢, se aleja de la sintonia
apropiada. Por el contrario, durante la segunda transicion (a partir de k = 141), K¢, se
acerca a la sintonia correcta. Por lo tanto, el sistema de control necesita mas tiempo para la
estabilizacion de las variables controladas durante la primera transiciéon que cuando retorna

a la situacion anterior (ver T¢/t* en Fig. 3.12).
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Es importante notar que los términos exponenciales en la Ec. (3.37a-b) que dependen de

Ko, T, y Ca no influyen en la dinamica del CSTR, son practicamente constantes para el

rango de operacion considerado, debido a que: i) en el rango utilizado de T (402.35 £+ 3 °K)

las exponenciales (ver Ec. 3.37a-b) son practicamente constantes; y ii) los valores de Csg,

C37, Ca6 Y C47, son despreciables, donde [C jij =QBR'’ es la matriz regresion (ver Ec. 3.38).

En consecuencia, las respuestas Ca y T (es decir, Y3 e Y4) no dependen de sus valores

anteriores. Por lo tanto, ante un cambio dk, la variable principalmente afectada (en forma

estatica) serda H (Ec. 3.37h).

Durante la falla dky no se percibe dinamica sobre el lyc alertado (ver Fig. 3.12 en

k=171..191), y el componente SPEy,/8> es el estadistico que mas aporta a la condicion de

alarma. La Tabla 3.9 diagnostica eficazmente esta anomalia como una falla en H o un

cambio de ganancia individual x; - H .

Tabla 3.9: Principales contribuciones positivas en la muestra Kk alertada y su

diagnéstico.
Nro. de C
Falla . . . . Diagnadstico
Muestra Clvx(.) Clrx(.) Clry1(.) Clrya2(.) g
dQr 30 - X, 1=3 — - Falla del sensor Qr
o _— R, i=6,10,14,18, Cambio total del Proceso +
dh 76 AP A ap S P . Vo> 173.7 cambio de pto. Operacién.
18,22,26 18,22,26 22,26. ;51737 Variables afectadas Ca y X.
- _— K., i=6,10,14,18, Cambio total del Proceso +
» 35 X, i=6,10,14, X, i=6,10,14, i b ¥, 50 i37 cambio de pto. Operacion.
18,22,26 18,22,26 22.26. ¥, 13,7 Variables afectadas C, y X.
5 ¢ Falla del sensor Q/Cambio
_ _ _ =2 SN
dKe 121 Yajo ) de ganancia individual x-Q
X, i=4,8,12,16 ) )
”? 122 - — . - Cambio de Ganancias
¥, i=13.56,7
., 123 %, %, i=4,8,12,16 Cambio de Ganancias +
i=2,4,6,10 ¥.5713.5.6.7 cambio de pto. Operacion.
’ 128 X, i=4,12, Cambio menor del pto.
22,2526 Operacion
dk 180 7, i Falla sensor H /Cambio de
0 - B B 20 ganancia individual x, — H

v =[Q,K QK C,k) Tk T,k hk) xk) HK]
j = 1 2 3 4 5 6 7 8

x(k)=[SP.(k-1) SP,(k—-1) Qu(k—-1) Q;(k=1) Q C, T T, h x H Q,(k-2)---]
= 1 2 3 4 56 7 8 91011 12
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En resumen, la herramienta propuesta detectd y diagnosticd correctamente todas las
anomalias analizadas. Solamente en el caso dh, no resultd precisa la sefializacion de la
variable responsable, debido a la relacion funcional fuertemente no-lineal de h con las
respuestas (Ec. 3.37).

Los resultados de simulacion muestran que el prototipo desarrollado es capaz de
identificar anomalias atribuidas a pobre desempefio del control, cambios del proceso, y
perturbaciones, asi como a fallas de sensores. El planteo general propuesto para monitorear
un sistema a lazo cerrado se basa en el disefio de un modelo PLSR que debe ser luego
utilizado en linea para identificar anormalidades. El modelo que soporta este enfoque de
monitoreo se basa en los datos de funcionamiento tomados a lo largo de periodos donde se
supone que el controlador funciona de manera satisfactoria. La recoleccion de datos del
proceso constituye un paso critico en el desarrollo de modelos empiricos para monitoreo de
desempefio de control y por tal motivo, es muy conveniente estar operando lo mas cerca

posible a un estado 6ptimo durante el periodo en que se recolectan dichos datos.

3.5 Discusion

Si se incluyera T, en el Ic a fin de contar con un estadistico que actlie sobre la parte

con estructura de correlacion en Syy, el indice combinado resultaria equivalente a:
lie =(2T,°)/7} +SPE, /55 , +SPE,,/&;, , +SPE,,/&;, . lo cual muestra el efecto de
superposicion de informacion al adicionarse el factor 2 respecto a la Ec. (3.23). Este
solapamiento de medidas de distancia ocultaria el efecto sobre el Itc de los tres estadisticos
normalizados restantes.

Se presentd una nueva descomposicion de un indice cuadratico genérico en sus
contribuciones. En particular, la descomposicion de T¢* (Ec. 3.27) mantiene relaciones con
las ya existentes. La contribucion ¢T,’(x)=xa,x (con a, =r, A"R’ y r."(1xA) el i-ésimo
renglon de R’) posee una formula equivalente a la contribucion de Westerhuis et al.
(2000); y tiende hacia la contribucion de Alvarez et al. (2007), cuando Sux —R". Esto
Gltimo, se debe a que cuando D, —T’=x'R.'x, sus respectivas contribuciones se
aproximan. Sin embargo, las contribuciones de Alvarez et al. (2007) s6lo se pueden estimar

si R_es no-singular. Notese también que T,® en el espacio original es igual T,> en el

espacio estandarizado, (x,-X,) X' (xo—%,) =(x,— X, )' D'R;' D (x,-%,)=xR'x,

X
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donde X, es la mediay D_=diag(d,...5,) son las escalas. Por tanto, sus contribuciones

son iguales.

Es importante notar que T¢* también puede ser descompuesto en contribuciones de ¥ i

p
es decir: T = fo’a ;¥; (ver Teorema 2), lo cual permite identificar las respuestas yj mas
j=1

afectadas ante un cambio de operacion significativo.

3.6 Conclusiones

El enfoque del monitoreo de procesos multivariables propuesto se basa en un modelo
PLSR que representa las condiciones bajo control. Por lo tanto, una desviacién
significativa de las variables respecto a sus trayectorias esperadas sirve para la deteccion y
diagnostico de los comportamientos anormales del proceso. Los resultados obtenidos con
tres ejemplos de simulacidon muestran que la estrategia propuesta es eficaz y lo
suficientemente precisa como para ser explotada con mayor énfasis en el futuro. En
particular, el CSTR controlado fue correctamente monitoreado durante diferentes
condiciones de falla o anomalias de proceso utilizando los nuevos estadisticos combinados
en un unico, sensible y eficaz indice de deteccion de fallas. El indice de deteccion lyc
propuesto es una composicion de medidas de distancias escaladas, lo cual implica que su
hiper-elipsoide asociado (de nivel de confianza o) sea de volumen minimo. En los
ejemplos de aplicacion se simularon anomalias con desviaciones pequeiias para mostrar la
bondad de circunscripcion del volumen de control asociado al Iy¢c. La combinacion de las
condiciones de alarma / no-alarma que ocurren durante el monitoreo simultaneo de los
estadisticos componentes propuestos se puede utilizar para clasificar el suceso perturbador,
y contribuye a un diagnostico preliminar, el cual se completd con un andlisis de
contribuciones a los estadisticos que presentan alarma.

La estrategia de diagnostico se basa en la descomposicion PLSR del espacio de
mediciones, la cual clasifica el tipo de anomalia/falla de acuerdo al estadistico componente
que mas contribuye a disparar la condicion de alarma. Valores positivos significativos de

cl,x (X)) denuncian un punto de operacion fuera del funcionamiento normal del proceso,
pero siguiendo su estructura de correlacion. Valores positivos significativos de Cl, (X)) (o
Clgy,(Y;)) denuncian una falla de sensor o cambios de correlaciones entre las variables

monitoreadas o una perturbaciéon no medible en las variables predictoras. Grandes valores
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positivos de cCl,,(¢) denuncian un cambio de ganancia x-y. En resumen, se present6 una
estrategia que permite identificar el tipo de anomalia que afecta al proceso. Conocer la
fuente de la anomalia permitira anticipar acciones correctivas.

En los ejemplos de evaluacion numérica se mostrd la elevada precision en la
identificacion de cada matriz del modelo respecto a la real. Esto demuestra la gran bondad
de ajuste del modelo PLSR propuesto. A través de los tres ejemplos de aplicacion se
intent6 describir el uso de la estrategia de monitoreo propuesta; los cuales son diferentes y
de complejidad creciente a fin de cubrir la mayoria de los aspectos tedricos y practicos de
la estrategia de identificacion, construccion de carta de control e interpretacion diagnodstica

de resultados.

Apéndice 3.A Pruebas del Lema 1,y de los Teoremas 1y 2

Prueba del Lema 1. El proyector oblicuo sobre Span{A} a lo largo de Span{B} se puede

obtener mediante la siguiente ecuacion (Meyer, 2000):

1,,=A(ATLA) AT (3.Al)

donde I es el proyector ortogonal sobre Span{B}L.
Dado que R y S son de rango completo por columnas, resulta que:
I’ =1, =R(RR) R =RR, (3.A2)
0. =T, =S(S'S) 'S’ =SS. (3.A3)
Dado que PR=RP=1I (0 Q'S=S'Q=1I), de la Ec. (3.A1) y Ec. (3.A2) [0 de Ec. (3.A1)
y (A3)] resulta que: II, ,=PR" (o II . QS'). Similarmente, se obtiene

P|

M, =1-PR (0 I, =1-QS).0

(o
Cada proyector oblicuo (Ec. 3.9-3.10) funciona como una matriz identidad cuando se

aplica sobre un vector que pertenece a su rango/recorrido.

Prueba del Teorema 1. Las Ec. (3.11) y (3.12) se pueden probar, teniendo en cuenta que:
(i) Span{I-PR'}=Span{R}" y Span{I-QS'}=Span{S}" (ver lema 1), y (ii) las

proyecciones pertenecen a subespacios complementarios, porque
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rank (PR’ (I-PR’)) = dim(S,, ) +dim(Sp ) =m y  rank(QS'(I-QS’)) = dim(S,, )+
dlm( ) p . Por ultimo, la Ec. (3.13) se deriva directamente de la Ec. (3.8). 0

La descomposicion de x (Ec. 3.11) ya ha sido demostrada por Gang et al. (2010).

Prueba del Teorema 2. Dado que Q es ortogonal por columnas, la propiedad de la inversa
generalizada de una SVD indica que: R = (QAQ’)f =QA'Q’. En consecuencia, a partir
de la Ec. (22b) resulta: D; =§'R;§ =§'QA™'Q'y =@'A"i=T;. De manera equivalente,
sustituyendo R; =(PAP') =PA"'P' en la Ec. (3.22a), resulta:
D, =XR x=XPA'P'’k =T.>. Ademas, combinando las Ecs. (3.14, 3.15, 3.16, 3.19), se
obtiene: T =tBB'A'B'Bt=T . Por Gltimo, conectando todas estas igualdades se

prueba el Teorema 2. O

Apéndice 3.B. Limites de control

El limite de control de T?, con un nivel de confianza (l-o), esta dada por:
Tl = [(AN2 —A)/(N2 + NA)] FA,NfA(a); donde Fan-a(.) es la distribucion F con A y N-A

grados de libertad. Por otro lado, el limite de control o de SPEx (o SPEy; o SPEy,) esta

dado por: & , =(0/2v)z. . /U(a); donde v y o son la media y la varianza muestral
estimadas con N observaciones de SPEy, y 7522# /d(.) es la distribucién »* con 2V/o

grados de libertad. El limite de control « del ly¢ esta dada por:
I, =971 (a), (3.B1)

con

R O S S L)
g—zvala—w, ZV tr[(R (I))2:|, (3.B2)

[y'x’]

donde v, es el a-ésimo autovalor de R, _.® con multiplicidad A4,. Se utiliza la

[y'x]
distribucion aproximada para calcular los limites de confianza (Ec. 3.B1) de los indices
combinados. En todos los casos, los limites de control fueron establecidos en el percentil

99 (a=0.01).
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Capitulo 4

Monitoreo inferencial de calidad. Aplicacion a un proceso
industrial de produccion de caucho

Resumen

En este capitulo se desarrolla una técnica de monitoreo inferencial de procesos con
atributos (o variables) de calidad no medibles en linea, basada en descomposicion PLSR de
las entradas, la cual permite supervisar la calidad y el estado del proceso en forma conjunta
utilizando un unico indice que sefala si todas las variables de calidad estan o no dentro de
sus tolerancias o si el proceso posee o no alguna anormalidad. Para poder monitorear en
forma inferencial la calidad multivariada (respecto a sus especificaciones) con un unico
indice se desarrolla un limite de control multivariado modificado por las especificaciones,
el cual formara parte del indice combinado de deteccion. La técnica es capaz de detectar
una anomalia, clasificar su tipo en: i) cambio excesivo de operacién respecto a sus
especificaciones, ii) falla de sensores, o 1iii) cambio de correlaciones (incluyendo
perturbacion), e identificar las variables responsables. De esta manera, provee una
validacion de las mediciones antes que el modelo inferencial PLSR (o sensor algoritmico)
prediga las respuestas de calidad. Para los casos no validos (como el tipo ii) se provee una
reconstruccion de lecturas defectuosas a fin de proporcionar una prediccion sin los efectos
de las variables predictoras defectuosas. En primer lugar se procede a mostrar la eficacia de
la técnica propuesta mediante un ejemplo de evaluacion numérica y luego se extiende su
aplicacion a un proceso industrial (produccion de caucho SBR en un tren de reactores).
Para evaluar esta aplicacion se consideran dos anomalias que frecuentemente perturban el
funcionamiento estacionario del proceso SBR: fallas de sensores y perturbaciones no
medibles en linea (por ejemplo, niveles de impurezas en algunos reactivos). Los resultados
de simulacion muestran que la técnica propuesta identifica correctamente a las fallas de
sensores y a las perturbaciones analizadas y por lo tanto sugieren que los métodos
propuestos son herramientas adecuadas para supervisar y controlar el funcionamiento

estacionario del proceso SBR.



Godoy José Luis  -2012 -

78

4.1 Introduccion

En la mayoria de los procesos industriales, los operadores ajustan las variables
manipuladas para mantener la calidad del producto o de los residuos dentro de las
especificaciones o de las reglamentaciones gubernamentales. La tarea generalmente se
realiza utilizando analizadores en linea y/o pruebas de laboratorio. Debido al mal
funcionamiento de los analizadores o a los retrasos en las pruebas de laboratorio, los
sensores algoritmicos pueden auxiliar infiriendo las respuestas de calidad a partir de otras
variables del proceso y proporcionando asi informacion til para regular la operacion del
proceso. Las aplicaciones de sensores algoritmicos han atraido significativamente la
atencion en la industria del proceso (Kadlec et al., 2009).

Sin embargo, el desempefio de prediccion de un sensor algoritmico no s6lo depende de
la capacidad del modelo inferencial, sino también de la calidad de las mediciones que
ingresan al modelo. En general, se ha reportado el uso de sensores algoritmicos para
complementar mediciones de instrumentos con fines de monitoreo y/o control de procesos.
Un ejemplo es el reportado por Godoy et al. (2011), donde se publica un sensor algoritmico
para monitorear en linea un proceso SBR. No obstante, un sensor algoritmico puede dar
una prediccion erronea cuando fallas de sensores y/o perturbaciones (cambios no medibles
en linea) modifican las mediciones adquiridas que se utilizan para predecir las respuestas.

Una propuesta para mitigar esto se presenta en el trabajo de Qin et al. (1997) en donde
se reconstruyen las lecturas afectadas por multiples fallas de sensores que ocurren en forma
secuencial, es decir en tiempos sucesivos. En la practica, es probable que las fallas en
multiples sensores se deban no a una falla simultdnea de los instrumentos de medicion, sino
a un mal funcionamiento del sistema de adquisicion de datos. Por ejemplo, cuando una
parte de las variables predictoras proviene de otro sistema de control, cuyos datos se
podrian perder o alterar si falla la puerta de entrada (o sefial de lectura/adquisicion).

Recientemente, en Liu et al. (2010) se propuso un sensor algoritmico basado en PLSR
con autovalidacion y reconstruccion de lecturas defectuosas (para los casos no validos) con
el fin de proporcionar una prediccion inferencial (estimacion de las respuestas) sin los
efectos de las variables predictoras defectuosas. La técnica consistio en validar las
mediciones antes de predecir con el modelo inferencial PLSR y, una vez que los sensores
defectuosos han sido identificados, reconstruir su valor. La féormula de reconstruccion
empleada en Liu et al. (2010) es apta para fallas multiples, pero identifica secuencialmente
los sensores defectuosos, indagando una variable a la vez al minimizar un indice

combinado con esa variable reconstruida. Sin embargo, debido a las correlaciones entre las
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variables afectadas, esta etapa de identificacion no es confiable. Para que mejore la
confiabilidad de esta técnica es necesario identificar fehacientemente las mediciones
predictoras afectadas antes de iniciar la reconstruccion, lo cual se propone implementar a
continuacion. Lo que se propone es complementar la técnica de monitoreo inferencial de
Liu et al. (2010), agregando una clasificacion del tipo de anomalia, seguida por una
identificacion de las variables responsables en base a analisis de contribuciones y por una
identificacion de perturbaciones. Si ademas se produce el diagnodstico de perturbaciones en
forma temprana (antes que la produccion salga de especificaciones), se podrian determinar
acciones preventivas en procesos con grandes constantes de tiempos como el proceso SBR
estudiado.

Con frecuencia, las observaciones recolectadas durante el funcionamiento normal de un
proceso caracterizan una zona de operacion diferente en tamafio a la zona de trabajo bajo
especificacion. En otras palabras, un conjunto regular de datos histéricos se usa para
obtener la estructura de correlaciones y puede incluir variabilidades que no necesariamente
coinciden con las permitidas por las especificaciones. En consecuencia surge la necesidad
de disponer de un limite de control que dependa de las especificaciones para ser utilizado
en monitoreo multivariado. En monitoreo univariado ya existe el limite de control
modificado (Montgomery, 2004a), concepto analogo al buscado. En este capitulo se
propone un nuevo limite de control modificado por las especificaciones para utilizar en una
carta de control multivariada T? de Hotelling. En particular, este limite formara parte de un
indice combinado propuesto aqui para monitoreo inferencial.

En resumen, la técnica propuesta utiliza un indice combinado para detectar una
anomalia, advirtiendo la necesidad de acciones correctivas que retornen al proceso dentro
de sus especificaciones. Por medio del analisis de las contribuciones a cada estadistico
componente del indice combinado, es posible diagnosticar si la anomalia es un problema
del proceso siguiendo su estructura de correlacion (como un punto de operacion fuera de
especificaciones), o si se trata de una falla (como un sensor que no funciona correctamente)
o de un cambio de las correlaciones (como un cambio del proceso o una perturbacion). Las
perturbaciones provocan patrones de contribuciones diferentes a las fallas de sensor. Las
ultimas provocan un tUnico valor positivo (correspondiente al sensor fallado) mucho mayor
que el resto de las contribuciones, lo cual permite su aislacion directa. Por el contrario las
perturbaciones provocan un patréon de varias contribuciones significativas. Para identificar
una perturbacion entrante, la técnica de aislamiento propuesta utiliza una coleccion de

perturbaciones conocidas para clasificar el evento actual.
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El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 4.2, se describe la técnica
de monitoreo inferencial propuesta. En la seccion 4.3 se somete esta técnica a evaluacion
por medio de su aplicacién a un proceso dinamico arbitrario (Subseccion 4.3.1) y a un
proceso SBR industrial simulado (Subseccion 4.3.2). El ejemplo de aplicacion numérica en
la Subseccion 4.3.1 tiene una importancia fundamental en la comprension global de la
técnica propuesta, mientras que el otro ejemplo de aplicacion en la Subseccion 4.3.2
describe ademas la identificacion de perturbaciones y otros tdpicos particulares de la

aplicacion. Finalmente, las conclusiones se presentan en la Seccion 4.4.

4.2. Técnica de monitoreo inferencial de procesos

Dado un conjunto de datos recolectados durante el funcionamiento normal del proceso,
X=[x; ... xn]” (Nxm) - Y=[y; ... yn]” (Nxp), se puede utilizar PLSR para encontrar un
modelo de regresion entre el vector predictor X=[X;...Xn]" y el vector respuesta y=[yi...yp]"
con variables “no medibles en linea”, dado por:

y =QBRx 4.1
Después de construir el modelo inferencial PLSR (Ec. 4.1), las mediciones en linea de x se
pueden descomponer como:

x=X+X eR" (4.2)

x=PRx€eS§,, cR",

X =(I—PR')X € Sy cR™,
donde X es la proyeccion oblicua sobre el subespacio modelo Sux a lo largo del subespacio
residuo Sgx, y X es la proyeccion oblicua sobre Sgx a lo largo de Swx. Estos vectores
pertenecen a subespacios oblicuos complementarios, por tanto pueden ser no-ortogonales,

es decir: ﬁ'izx’R(P'—R')x;tO. El angulo minimo &, entre ambos subespacios (no

nulos) Sux vy Srx se define como el nimero 0 < Ghin < /2 que satisface (Ipsen y Meyer,

1995): cos b, = ngqx(i'i/ ||f(||||i|), y éste angulo puede estimarse a través de la relacion:
X, X

send,,;, =1/||PR'||2. Como las proyecciones oblicuas se efectlian sobre dos subespacios

complementarios, la magnitud de cada proyeccion depende del cuadrante donde se ubica x.
Esta diferencia entre cuadrantes se incrementa al disminuir éyin y desaparece cuando los
subespacios se tornan ortogonales (&hin=7/2). PLSR intenta ajustar el subespacio Sy,

dentro de un espacio de variables correlacionadas, el cual a su vez se debe correlacionar
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con las respuestas en Syy. Un bajo valor de éyin indicaria que el algoritmo PLSR no logrd
un buen ajuste, dado que no diferencia claramente las proyecciones modeladas en Syx de
las residuales en Sgx. Por lo tanto, resulta importante incluir la inspeccion de Gnin en la
seleccion del orden del modelo.

Cuando algunas de las variables respuestas y no son medibles en linea, se propone
utilizar un indice combinado basado en un modelo PLSR “bajo-control” (es decir, con sus
limites de control), para monitorear solamente a x. Quitando del indice combinado total
(ver Ec. 3.23) los estadisticos componentes que no pueden ser medidos en linea, resulta el
siguiente indice combinado inferencial:

_ T SPE,

|
c 2 2
Ta 5x, a

=x'Dx, 4.3)

donde d)zRA’lR'(rj)_l+(I—PR’)’(I—PR')(5i a)fl es simétrica definida positiva y

72, 8. son los limites de control para un nivel de significancia . El Ic considera el

a’ X, o

subespacio respuesta Syy y el espacio de entrada completo R™ (ya sea con matriz de
autocorrelacion Ry > 0 6 Ry > 0), proporcionando una medida de la variabilidad total de
entrada junto con una medida de la variabilidad de respuesta predicha. Por lo tanto, el
indice puede monitorear en forma conjunta calidad del proceso, anomalias (alteraciones)
del proceso y fallas de sensores. La supervision de un proceso multivariado a través del
indice combinado I¢ propuesto es mas confiable (ver Apéndice 4.A) que adicionar limites
de confianza a cada prediccion (Ec. 4.1) obtenida por medio del modelo PLSR (Liu et al.,
2010).

La técnica de diagndstico inferencial se basa en la descomposicion PLSR del espacio

predictor, clasificando el tipo de anomalia de acuerdo al estadistico componente (T /7> o
SPE, / 5,‘2’0‘) que mas contribuya a disparar la condicion de alarma. Del Cap. 3 resulta la

descomposicion del indice combinado inferencial I como:

I, = izmll(CTt;Xi) N CSP;X(XJJ _ iZmll(C'Mx (%) +Clyy (xi)) 4.4)

donde cl,, (X)) y Cls, (X) son las contribuciones normalizadas de X; a Ic, actuando sobre

el subespacio Sux (0 Smy) y sobre Sgx, respectivamente. Valores positivos elevados de

Clyx (X;) denuncian un punto de operacion desplazado (fuera del funcionamiento normal)

siguiendo su estructura de correlacion. Por el contrario, valores positivos altos de cl, (X;)
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denuncian una falla de sensor o un cambio de correlaciones (incluyendo perturbaciones).
Una falla en el sensor j (f&;) se produce en una fuente especifica y su efecto no se

propaga a las otras variables, alterando solo su patrén de correlacion con las restantes y

produciendo asi el siguiente patréon de contribuciones (Cap. 3): cl,, (X)~0 Vi,
Clax (X;) = )?ja'ji/éf(ﬂ >0, Clg (x)=0 Vi= j.Por lo tanto, grandes valores positivos de
Cly (X)) denuncian directamente los sensores dafiados. Por el contrario, una perturbacion

afecta simultdneamente un subconjunto de variables del proceso alterando su patron de
correlacion con las restantes, lo cual causa un patron caracteristico de contribuciones
significativas que no pueden aislar directamente por si mismas la perturbacion responsable.
Sin embargo, cada perturbacion puede generar un patroén caracteristico identificado como
una direccion multivariada particular. En consecuencia, es necesario analizar aun mas la
caracterizacion proporcionada por la descomposicion PLSR (Ec. 4.2) a fin de disefiar una

técnica que pueda aislar (o identificar) perturbaciones.

4.2.1 Limite de control multivariado modificado por la region de especificacion

En PLSR, dadas las matrices de correlacion R; y R; de las proyecciones X ¢ ¥,

respectivamente; y la matriz de correlacion A del vector de coordenadas
t=R'x=[t---t,] sobre Sux, se tiene la siguiente relacion (ver Cap. 3):
YR x=T’=§R,¥, (4.52)
donde
T =tA"t, (4.5b)
siendo A=R'R R =diag(4,...4,) y 4a la varianza estimada de la a-ésima variable latente
ta. La Ec. (4.5a) muestra que se puede monitorear la respuesta del proceso a través de un

estadistico PLSR del vector predictor x medible en linea. Esto motiva la busqueda de un

limite de control modificado por las especificaciones para reemplazar al limite de

confianza 7. .

La Fig 4.1a muestra el espacio de respuesta y € R® donde se hallan las variables de

calidad y, > e Y3, con sus respectivos limites de especificacion inferior e superior (LSL; y

USL; para j=1..3), formando el cubo de tolerancia dentro del cual se halla el plano latente

te R’ y sobre éste se proyectan las especificaciones. La Fig. 4.1b muestra el elipsoide de
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confianza a (T, =t} /2, +t] /4, =) contenido dentro del elipsoide de especificacion K>,

e r 2 .
aunque podria ser al revés (7. contener a K°). A su vez, el contorno de densidad constante

K* es el de maximo volumen contenido en la region de especificacion latente confinada por
sus limites LL, y UL, para a=1..2. El valor de K se elije tal que el elipsoide resultante sea

el de volumen mas grande dentro de las especificaciones proyectadas y se determina como:

7 (4.6)

a a

2 2
K n}inA[ULa LLaj,

donde LL, y UL, son los limites latentes, los cuales resultan de proyectar los vértices del
hiper-cubo de especificaciones y buscar en cada a-ésima variable latente el minimo y el
méximo, respectivamente. La formula para obtener K* es una generalizacion del problema
de encontrar el indice de capacidad de un proceso multivariado (MCp), el cual se define
como la relacion del volumen de la region de tolerancia (o especificacion) al volumen de la
region del proceso (Jessenberger y Weihs, 1998). Para este caso se consideran los
volumenes sobre Sy, por lo tanto, el MCp resulta igual a:

_vol(vA't<K?) _(K? "
vol (tA't<z2) | 2

MC, (4.7)

T

a

donde el volumen del elipsoide del numerador esta dado por (K2 )p/ 1Al / [(p/2+1).

Figura 4.1: a) Region de especificacion (cubo) en las variables originales
(determinada por los limites de especificacion individuales LSL; y USL; para
J=1..3) y su proyeccion sobre el hiper-plano latente. b) Elipsoide de maximo

. .y . e 2
volumen contenido en la region de especificacion latente (contorno K°), que a

. . . 2
su vez contiene el elipsoide de confianza (contorno 7, ).
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Por lo tanto, el limite de control modificado K*=(MC,)”"z> pertenece al maximo

contorno contenido dentro de la region de especificacion latente, resultando el siguiente

indice combinado modificado:

T’ SPE,
lem =?+ 5. =x'®, x (4.8)

donde se reemplazd Ti por K? (ver Ec. 4.3) y su limite de control |, se estima segun el

Apéndice 3.B.

En resumen, la calidad multivariada y del proceso puede ser monitoreada en forma
inferencial controlando el estadistico PLSR th(x) (Ec. 4.5b), el cual depende de las
mediciones actuales x, respecto a K>, Una condicion de alarma (TZ(x) > K2) indicaria que

al menos una especificacion se ha quebrantado.

4.2.2 Identificacion temprana de perturbaciones

Cuando ocurre un nuevo evento especial (que no fue considerado por el modelo PLSR
bajo-control), sus mediciones x se apartaran del hiperplano modelo Syx. Este evento se
puede caracterizar con la posicion angular de x respecto a ambos hiperplanos (Sux ¥ Srx)-
Los angulos entre x y sus proyecciones en ambos subespacios complementarios estan

dadas por:

Opns =cos” (Xx/IR] I ) (4.9)

)

- Al ~ A ~
+6. =cos”' (x x/||x||||x

—1{ ~! ~
0. =cos (x x/||x||||x

6,

mod

)

La Fig. 4.2 muestra como el par (9 0 ) determina la ubicacioén de x respecto a ambos

mod?> ~r

subespacios.
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Figura 4.2: Interpretacion geométrica de los angulos considerados para un

espacio ambiente R’.

Dicho lo anterior, lo que aqui se propone es caracterizar el efecto de cada perturbacion

di en las mediciones x; a través de sus direcciones en ambos subespacios, dadas por:

s
X; _Xi/

X;

€Sy X =%/||%[ € Sax (4.10)
(se asume que ||f(,|| #0y ||i,|| #0). Una biblioteca de perturbaciones conocidas consiste en
todas sus direcciones multivariadas x; (i=1,...,I) proyectadas sobre ambos subespacios y
normalizadas segun la Ec. (4.10), formando los siguientes conjuntos: {ﬁin}i:l,...,l , {iin}i:l,.,.,l'

Estos dos conjuntos de direcciones proyectadas incluyen toda la informaciéon conocida en
ambos subespacios sobre las | perturbaciones consideradas. Las direcciones x| de cada
perturbacion pueden ser obtenidas a partir de informacién estacionaria via pruebas en
planta, un modelo mecanicista, o datos historicos de perturbaciones.

En consecuencia, se proponen medidas angulares relacionadas a 6, , y 6, (Fig. 4.2)

para aislar perturbaciones, como el coseno del angulo entre una proyeccion actual X (X)y

una de las direcciones anormales en Syx (Srx), X;' (X), lo cual da una medida relativa de
su colinealidad, es decir: cos, = (ﬁ’f(," ) / ||§(|| (cosf = (i’i?) / ||i||) Cuando el valor absoluto

del i-ésimo coseno es cercano a uno, la proyeccion X (X) es casi colineal con la i-ésima

direccion anormal. Por lo tanto, la perturbacion tentativamente puede ser aislada como la
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ubicacion iy del maximo en ambos conjuntos {‘cos@i‘ / ‘cos@i‘>0i} y
i=T,

{|cos5’i| / |coséi| > Ui} , de la siguiente manera:

) o]

iel,

i =arg [max (‘cos 6

iel
si (i, =1i,) entonces i, =i, (4.11)
donde ig es el indice de la perturbacion identificada. Los umbrales U, <1 y U, <1 se utilizan

para limitar la region angular de aceptacion. Cuanto menor sea el umbral, mayor sera la

respectiva regiéon angular de aceptacion dada por +cos™'u rad. Las reglas de optimizacion

(Ec. 4.11) junto con sus umbrales, generan zonas conicas de aceptacion colineales a X! y a
on e . :
X, para cada perturbacion i = 1,..,|. Cada zona conica posee una apertura angular igual a

2cos’1(lji) sobre Sux y a 2cos”' (l]) sobre Sgrx. Si la biblioteca de perturbaciones posee

i
ubicaciones angulares (6, ,, 6.) diferentes para cada perturbacion, el método de aislacion

sera especifico. La logica de aislacion (Ec. 4.11) sera lo suficientemente especifica si la

separacion entre valores consecutivos de €, (6,) dentro de la biblioteca es mayor que

2cosu.

Por otro lado, la relacion senal de falla-a-ruido esta dada por:

12|
SNR —:_CZM (4.12)

fault — I
a

donde |, es el limite de control de I¢ (ver Apéndice 3.B). Esta relacion (Ec. 4.12) depende
de la direccion y magnitud del vector de mediciones x anormales. Por lo tanto, se tiene

deteccion temprana de una perturbacion si ésta se detecta con un SNR, . <1. Es decir, la

fault
deteccion es temprana si se dispara otra condicion de alarma aun cuando Ic (Ec. 4.3) sea
menor a su limite de control 1,. En consecuencia, la regla de aislacion en la Ec. (4.11)
queda supeditada por la siguiente sentencia:

Si l.(x)>0.21_, entonces ejecutar la Ec. (4.11). (4.13)

>20.2.

fault —

donde se fij6 una SNR
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4.2.3 Reconstruccion de lecturas defectuosas

Cuando una o mas lecturas de variables predictoras se corrompen por alguna anomalia,
se puede reconstruir su(s) verdadero(s) valor(es) a partir de las lecturas confiables
restantes. Para estimar las variables afectadas por una falla multiple en sus respectivos
sensores se minimiza el indice combinado Ic (Ec. 4.3) cuando éste supera el limite de

control (Liu et al., 2010). Esta condicion se puede plantear a partir de:

alg (T 8X'(I)x= . _
(?&]xii{x.}_(l diag(8))——=2(I-diag()) ®x =0 (4.14)

donde {X;} es el conjunto de sensores defectuosos identificados mediante las mayores

contribuciones Clg, (X;) a Srx y diag(€) es una matriz diagonal de componentes iguales a

uno para los sensores defectuosos y a cero para los sensores normales. Es decir, se

minimiza la parte del Ic que no es afectada por mediciones defectuosas. Las variables

predictoras se pueden descomponer como: x=diag (ﬁ)x+(l —diag (ﬁ))x =X, +
(I —diag (i))x , donde x, =diag(&)x es la parte defectuosa a reconstruir. Si se reemplaza
esta descomposicion en la Ec. (4.14) y, a continuacion, se despeja X, se obtiene la

reconstruccion de la(s) variable(s) defectuosa(s) como:

x| =—((I-diag(¢))®@) (1-diag(&))®(I-diag(&))x. (4.15a)
En el caso de una perturbacion en una variable predictora detectada e identificada en forma
independiente, también se reconstruye la variable defectuosa utilizando la Ec. (4.15).
Luego, por diferencia con la lectura actual asociada se estima la perturbacion responsable.
Una vez reconstruida la parte defectuosa del vector predictor x, se pueden predecir las

respuestas (Ec. 4.1) sin la influencia de lecturas defectuosas, utilizando el vector:
x" =x| +(I-diag(§))x. (4.152)

En Liu et al. (2010) presentan la reconstruccion simultdnea de varias variables
defectuosas (Ec. 4.15), pero no simulan su desempeiio durante fallas multiples, dado que su
técnica carece de identificacion del subconjunto de variables defectuosas dentro de x, por
lo que solo determinaban el sensor defectuoso por reconstruccion secuencial de cada
variable. Por lo tanto, al detectar el conjunto de variables afectadas {X;} en la Ec. (4.15), la
propuesta que aqui se realiza complementa la técnica de Liu et al. (2010) mejorando

significativamente la técnica.
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4.2.4 Resumen de la técnica de monitoreo inferencial

El desempeifio de prediccion de un sensor algoritmico no sélo depende de la capacidad
predictiva del modelo inferencial, sino también de la calidad de las mediciones que
ingresan a éste. Consecuentemente, en el enfoque propuesto aqui las mediciones adquiridas
en linea y el estado actual del proceso se validan antes de realizar una prediccion. Para los
casos no-validos (como sensores defectuosos o perturbaciones en las entradas) se reduce el
deterioro predictivo (debido a las mediciones defectuosas) reconstruyendo las variables
afectadas. A continuacion, es posible utilizar el modelo inferencial para predecir las
respuestas utilizando el vector predictor reconstruido. Para el caso de anomalias del

proceso como cambios de correlaciones se emite una alarma y se inhabilitan las

predicciones del sensor algoritmico.

Instrumentos en linea

x |Si

Proceso (X, y) <

T2(x)/K?>0.71, 2

Si - Normal

Lazo de control

Si—Tipo i

X

Identificacion de
perturbacion X;,
iy #0?

Determinacion de var.
responsables {Xj}, con
Clay (X;)>0.31,

Nro. var. res. >MNF ?

vl

Si — Tipo iii

v

Reconstruccion, x"

Determinacion de var.
responsables {X;}, con
Clyy (%) >0.31,

Alarma,
anomalia del procesg

Figura 4.3: Diagrama de flujo de la técnica propuesta. El camino sefialado

con linea de puntos no es necesario en algunos procesos.

La Fig. 4.3 muestra el diagrama de flujo de la técnica propuesta, en donde se describen

los cinco caminos posibles a seguir dependiendo del diagnoéstico. La técnica (Fig. 4.3)
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detecta una anomalia, clasifica su tipo en: i) cambio excesivo de operacion en relacion a
sus especificaciones, ii) falla(s) de sensor(es), o iii) cambio de correlaciones (incluyendo
perturbacion), identifica las variables responsables y reconstruye las variables defectuosas
(en algunos casos) antes de predecir las respuestas. Cuando el camino opcional (Fig. 4.3)
esta implementado, se identifica la entrada asociada la perturbacion para luego
reconstruirla. Este camino opcional no es aplicable en algunos procesos. De todas maneras,
las perturbaciones estan incluidas en el tipo iii, dado que afectan las correlaciones
esperadas entre las mediciones. El lazo de control con linea de puntos en la Fig. 4.3 indica
el lugar en el que se podria ubicar un algoritmo de optimizacién o control, el cual estaria
vinculado a la clasificacion tipo i. Los porcentajes utilizados en el arbol de decisiones se
fijaron en forma intuitiva, y MNF es el maximo niimero posible de fallas simultaneas.

Es importante remarcar que la reconstruccion de lecturas provenientes de sensores
defectuosos elimina el efecto de las mediciones defectuosas sobre las predicciones del

modelo, en lugar de mejorar el desempeiio predictivo con datos reconstruidos.

4.3 Ejemplos de aplicacion

Para evaluar la descomposicion PLSR propuesta y los estadisticos como herramientas
de deteccion y diagndstico, se simulan dos tipos de anomalias en un sistema arbitrario: 1)
un alejamiento puntual de la trayectoria manipulada esperada y 2) una falla de sensor. Se
compara el desempefio de la técnica de monitoreo inferencial considerando, o no, las
especificaciones de calidad. La técnica también se aplica al proceso SBR explicado en el
Cap. 2, en donde ademas se diagnostica en forma temprana cada perturbacion esperable de

un conjunto de posibles perturbaciones con caracterizaciones PLSR conocidas.

4.3.1 Monitoreo inferencial de calidad y diagnéstico de anomalias en un proceso
dindamico
Se asume que en el proceso estudiado (idéntico al de la Seccion 3.4.2) sélo es posible

medir en linea una (y;) de sus tres respuestas. En consecuencia, se plantea el siguiente

modelo de regresion dinamica:
x(k)
f—/%

osr |y (k-1

L )
v(k)=[ABB,]| v(k=1) |= Ay, (k=1)+Bv(k-1)+B,v(k-2) (4.16)
(k-2)

v
v
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donde y(k) e R® es el vector de respuestas en el instante K, y V(k) e R? es el vector de

variables manipuladas. Este proceso podria representar, por ejemplo, a un proceso de
polimerizacion semi-batch con salidas como: y;: calor de reaccion, Y,: conversion, Ys: peso
molecular; y manipuladas como: vi: caudal de monoémeros y V,: caudal de iniciador. Es
importante notar que, el vector predictor x (Ec. 4.16) debe incluir al menos una variable del
proceso (e.g.: calor de reaccidn, temperatura, densidad, etc.) que permita descomponer R"
en Sux y Srx, para poder discriminar fallas en sensores respecto a cambios de correlacion
entre variables manipuladas y las del proceso.

El modelo PLSR de este proceso ya fue calibrado en el Cap. 3. Sin embargo, la
composicion del vector predictor x(K) difiere respecto a la empleada en el Cap. 3 para
monitorear el mismo proceso pero con todas sus respuestas medibles en linea. El vector
x(K) utilizado en esta aplicacion (Ec. 4.16) no posee las variables y,(k-1) e ys(k-1), por lo
tanto, se excluyen los renglones 2 y 3 de la matriz P (ver Cap. 3) a fin de obtener un

modelo PLSR acorde con la Ec. (4.16). El limite de control &, , se obtuvo recolectando
nuevamente el SPE, para este nuevo modelo. Luego, a partir de los limites de control 7. y
§x2~a , y el modelo PLSR, se obtuvo @ (Ec. 4.3) y su respectivo limite de control global I,

(ver Cap. 3, Anexo 3.B).

Se simularon dos anomalias para evaluar el desempefio de la técnica de monitoreo
inferencial propuesta. La primera es un cambio excesivo de operacion (anormal), dado por
un desplazamiento puntual significativo de la trayectoria manipulada esperada, el cual se
simul6 adicionando Av =[4 0] a v(k-1) en k="7. La segunda anomalia es una falla espuria
en el sensor de y;, simulada con un desplazamiento igual a -4 de y; en k=15.

La Fig. 4.4 muestra la evolucion temporal de Ic(x) (Ec. 4.3) y de sus contribuciones

Clyx (X)) y Clgy (%) (Ec. 4.4), donde es posible detectar y clasificar el tipo de anomalia

simulada sobre la base de la informacion dada (ver Cap. 3). En las Fig. 4.4b y 4.4¢ se
identifican claramente las variables responsables o defectuosas a partir de las mayores
contribuciones positivas a un estadistico componente alertado en una muestra k. Ademas se

observa que ¢ esta proximo a disparar la condicion de alarma (ver Fig. 4.4a).
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Figura 4.4: Evolucion temporal de Ic, y de sus contribuciones Cl,, (X)) y Clg (X)) .

En particular, el alejamiento en k=7 de la trayectoria esperada de las manipuladas se
detecta e identifica correctamente (Fig. 4.4a-b). Sin embargo, la Fig. 4.4c denuncia en k=8
una falla en el sensor X4, es decir en v,(k-2), la cual no fue simulada. Esta alarma no se debe
tener en cuenta porque la variable vi(k-2) en k=8 toma el valor de vi(k-1) en k=7,
trasladando el desplazamiento anormal ingresado. Por lo tanto, luego de finalizar un

cambio de operacion anormal siempre existira su sombra en los cl., (X;), dado que el valor

anormal retardado v(k-2) rompera su correlacion temporal con el valor normal actual v;(k-
1) perteneciente a la trayectoria esperada. La accion correctiva sobre el subespacio Syix
dx,. = Pdt,., se adiciona en k=8, y se calcula utilizando cualquier regla de optimizacion.

ac?
La falla de sensor simulada en k=15 presenta la mayor contribucién en Clg (X,), por

tanto se detecta e identifica correctamente (ver Fig. 4.4a y 4.4c). Al valor registrado de
Y1(15) equivalente a X;(15), se resta su reconstruccion (Ec. 4.15) para estimar el sesgo,
resultando practicamente igual al simulado.

A continuacion, se construye la carta de control inferencial de calidad propuesta a fin de
comparar con la técnica anterior, la cual no considera especificaciones. Los limites de
especificacion inferior y superior de las tres variables respuestas son: y;: [-2.5, 2.5], Va: [-
1.2, 1.2], y3: [-1.8, 1.8]. A partir de estos intervalos se obtuvieron los vectores vértices y(i)

(i=1..8) del cubo de especificacion, donde el superindice (i) indica el namero del vértice.
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Proyectando estos vértices sobre el plano latente a través de: [tfi), t;”]’ =tV =B'S'y" (ver
Ec. 3.14a y 3.14b del Cap. 3), se extraen los conjuntos: {t,(”}i:I LY {t;”}i:I A

continuacion, se determinan los limites inferior y superior de las especificaciones

proyectadas sobre Syx como:

= min(t® - 0)
L =min(t”), UL = max(t?), wis)
— min (t® - (i) '
L, = min(1?). UL, = max(1?).
A partir de estos limites de especificacion en el plano (i, t) (Ec. 4.18) se obtuvo el valor

del contorno K> =2.45 (Ec. 4.6), el cual resulta inferior al limite de confianza 72 =13.33

respectivo, resultando un indice de capacidad multivariada menor a 1 (MC,=0.079).

SPE_j&
" RO
e (4] N
N
L

0 L L
5 10 15 20 25 30

Number of sample, k

Figura 4.5: Evolucion temporal del indice modificado I, y de sus estadisticos
componentes durante una falla de sensor y dos cambios excesivos de operacion que

traspasan las especificaciones de calidad. Para comparacion, se muestra también la

evolucion del I¢ y del estadistico componente T, / .

La Fig. 4.5 muestra el indice combinado modificado (Fig. 4.5a) y sus estadisticos
componentes (Fig. 4.5b y 4.5¢) durante las mismas anomalias simuladas anteriormente (ver
Fig. 4.5), mas otro cambio excesivo de operacion, adicionando Av =[5 0]" a v(k-1) en

k=23. Los dos cambios de operacion implican puntos fuera de especificacion. En particular,
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los valores de las respuestas en estos dos instantes son: y(7)=[ 3.81, 1.03, -3.90]" e y(23)=
[ 4.24, 1.08, -4.76]', traspasando dos de las tres tolerancias. Por lo tanto, la técnica de
monitoreo inferencial de calidad detecta puntos fuera de especificacion confiablemente
(ver Fig. 4.5) respecto a la técnica anterior (ver Fig. 4.4). El limite de control modificado

, . 2 N N 2
lom es mayor que el limite |, porque el contorno K” esta incluido en el contorno 7, (ver

Fig. 4.5a).

4.3.2 Monitoreo inferencial de un proceso SBR industrial

La planta industrial continua investigada involucra la produccion de caucho SBR grado
1502 en un tren de siete reactores agitados continuos (CSTRs) idénticos, y fue descripta en
la Secciéon 2.1. La Fig. 4.6 muestra una representacion esquematica del proceso
investigado, indicando los caudales de reactivos, los calores de reaccion instantaneos
medidos en linea y las variables de calidad final consideradas en el ltimo reactor del tren

(r="17), las cuales estan sujetas a especificaciones (ver Tabla 2.1 del Cap. 2).

Feg
°
FW ° ﬁ ﬁ
F ° 4 l Latex Final
Fre sp @ x?
FRA - _@ Xs01(7)
= \ = ()
F | Reacfor 1 Reactr r Readtor 7 Ps
FCTA d_ ™M
p
* - ¢ 4> o - G"”
:\_/ \'\_’/ \:'\_/ Mn(7>
| 1 ) | 7 T (7)
vQR" v Qr" v QR M.,
B,
B,

Figura 4.6: Representacion esquematica del tren de reactores investigado.

Los caudales molares de  alimentacion de  reactivos, dados  por
f=[F, F, R, F, F, Fo, Fc Fora] €R®, representan las principales entradas al proceso.
Sin embargo, los caudales reales que ingresan al primer reactor pueden ser ligeramente
diferentes debido a cambios desconocidos en las purezas de los reactivos fq (perturbacion).

El vector q=[QY--QY’T € R” representa los calores de reaccién instantaneos generados
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por cada reactor del tren. Las mediciones de fy q, podrian estar influenciadas por errores
sistematicos y aleatorios (ver Fig. 2.1a del Cap. 2). Ademas, trazas indeseables de oxigeno
(Foz) que ingresan en los reactores ¢ intercambio caldrico con el entorno (Qex) colaboran
para incrementar las fuentes de error que afectan la informacion disponible en linea. Las

principales variables de respuesta consideradas son nueve propiedades de calidad del

polimero por reactor. Por lo tanto, la respuesta multivariada (y € R63) esta dada por:

y:[y“) yO y® y@ yO yO y<7)] (4.18)
donde

y" = [x(’) X

sol

O A" 6" MW MY B B, r=12.,7  (4.19)

Dado que el sistema se mantiene casi permanentemente en un estado cuasi-estacionario
(ver Seccion 2.1), se optd por utilizar un modelo de regresion estatico. EI modelo de

regresion x-y inicial estd formado por el vector de respuestas y segun la Ec. (4.18) y el
vector predictor x compuesto por x =[f' q'] € R'.

Se considera ahora el uso de un modelo de polimerizacion detallado del proceso (FPM)
para la calibracion y evaluacion de los métodos estadisticos estudiados (ver Cap. 2). Las
variables respuestas del modelo de regresion PLSR no son medibles en linea, y por lo
tanto, se desarrolld una aplicacion de la técnica inferencial propuesta, la cual se calibrara
en base a simulaciones estacionarias del FPM, para diferentes condiciones de entrada. En la
Fig. 4.1a del Cap. 2 se describen las posibles perturbaciones que pueden ingresar al proceso
industrial, y las diferentes fuentes de error que pueden afectar la informacion entregada a
un sistema de supervision y al sensor algoritmico desarrollado en el Cap. 2. Si el sistema de
supervision inferencial propuesto no detecta anomalias o perturbaciones, las predicciones

del sensor algoritmico se consideran confiables.

4.3.2.1 Recoleccion del conjunto de datos bajo control

Las mediciones de los caudales molares y calores de reaccion pueden ser afectadas por
errores sistematicos y aleatorios (ver fs, fe, (s, Y qe, €n la Fig. 2.1a del Cap. 2). Los caudales
son variables manipuladas en forma independiente pero las tres variables de iniciacion, F,
Fre y Fra, se fijan manteniendo relaciones molares de 48% y 169% de Fre y Fgra respecto a
Fi, respectivamente. El vector de caudales molares de alimentaciéon f presenta una
distribucion normal multivariada, en torno a su punto de operacién nominal, inducida por

la propagacion de errores en la medicion de caudales volumétricos y/o
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concentraciones/purezas. Para simular dicha distribucion se adoptaron errores de medicion

estandar, 1000; / F., de 4% en los caudales molares y de 5% en los calores de reaccion. Por
lo tanto, las distribuciones marginales esperadas poseeran desvios iguales a o, = (0.O4|fi)2

para los caudales molares (i=1..8) y o, = (O.OSGi )2 para los calores de reaccion (i=9..15).

Para obtener datos en el rango de funcionamiento normal en torno al punto nominal se
simul6 el FPM del proceso SBR con diferentes caudales de alimentacion f. Para sintetizar
cada combinacion de caudales fi se realizd6 un disefio de experimento de tipo “espacio
lleno” utilizando muestreo del hipercubo latino con distribucion normal (Godoy et al.,
2011). Para cada f; se simul6 el FPM y se recolectaron las variables de proceso y de calidad
en EE creando los pares entrada-salida (x;, y;) e incorporando en x; los calores de reaccion
qi en EE. Posteriormente se analizaron los x; para eliminar “outliers” utilizando un
identificador de Hampel con umbral igual a 3 (Pearson, 2001). En consecuencia, se
pudieron obtener estimaciones robustas de medias, varianzas y covarianzas utilizando un
conjunto de datos “bajo control” y libre de outliers. Este disefio experimental produce una
estimulacion completa del sistema FPM sobre todo el rango de operacion normal de

interés, ocasionando una distribucién marginal de cada F; perfectamente gaussiana.

4.3.2.2 Escenarios de fallas

A efectos de validar la técnica de monitoreo propuesta se generaron cinco escenarios de
perturbaciones y treinta escenarios de fallas en sensores (offset y derivas). La Tabla 4.1
muestra el tipo de anormalidad considerada y su magnitud expresada como desvio

fraccional porcentual, e =100Ax;/X . Las fallas de sensores simuladas fueron de tipo

escalon (offset) y de tipo rampa (deriva), y las perturbaciones fueron sélo de tipo rampa
(ver Tabla 4.1). La reaccion del CTA no produce un calor de reaccion significativo, por lo
tanto, su perturbaciéon no es observable a través de las mediciones disponibles. En
consecuencia, solo se consideran perturbaciones en las composiciones de estireno,
butadieno y cupla redox (iniciador redox, sal ferrosa y agente reductor), las cuales originan
modificaciones importantes en los calores de reaccion (ver Fig. 4.6 y Tabla 4.1). Cada
escenario de falla se simula en el FPM para evaluar el desempefo del sistema diagnostico
en cada anomalia examinada. Se simul6 el proceso SBR (FPM) durante 3000 min. (300

muestras) y cada perturbacion comenzé en el minuto 1000. Ademads, se agregd ruido
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blanco gaussiano a todas las variables medibles en x (ver Fig. 2.1a del Cap. 2) para simular

el error de medicion.

Tabla 4.1: Escenarios de fallas simulados

Caso Tipo Variable afectada Patrén ¥
1..15 Falla de fi, i=1..8 Escalon:
Sensor qi, i=1..7 ei: 0>*13%i=1..15
16..30 Falla de fi, i_=1..8 Rampa: dx, /dt =+x"2.510™ 2)
Sensor qi, I=1..7 i =115 emmei=+13%
31..35 | Perturbacion fd;,i={1,2,4,5,6} Rampa:
Fs Fe Fi Fre Fra dfd, /dt = +fd," 2.510*

i:{ 1 72>43556} Emax, fdi = +5%,
Emax, fd5s = +10%
¥ el supra-indice <™ denota al valor inicial (antes del cambio).

4.3.2.3 Seleccion del orden del modelo PLSR

A partir del conjunto de datos recolectados se pretende ajustar un modelo PLSR. Los
resultados del algoritmo NIPALS se muestran en la Fig. 4.7. De acuerdo con el criterio
ajustado de Wold R(a+1), un modelo PLSR con 6 componentes ofrece la mejor opcion (ver
Fig. 4.7b). Sin embargo, la Fig. 4.7a muestra una separacion entre las tendencias
acumuladas de %R%x(a) y %R%y(a) (con %R’x(a) menor a %R*y(a) desde a=1 hasta a=8),
sefalando la existencia de varianza de entrada no utilizada para explicar las respuestas.
Esto indica la presencia de variables predictoras con efecto de interferencias, las cuales por
no estar correlacionadas con los datos no pueden ser eficazmente modeladas. La Fig. 4.7¢c
muestra que el séptimo componente se comporta como una interferencia (var(ty) alto y by
bajo), es decir, no tiene ninguna influencia predictiva. Las Figs. 4.7a, 4.7b, 4.7c y 4.7d
muestran una tendencia consistente con el incremento del nimero de componentes hasta el
sexto componente, en a=7 se produce un incremento de var(ty) junto con un decremento de
ba (Fig. 4.7¢), R(a+1) cruza el umbral en a+1=7 y por otro lado, decrece Gnin en a=7.
Todos estos criterios informan la existencia de un componente interferencia. Ademas, una
vez que R(atl) cruza el umbral por primera vez (Fig. 4.7b), 6hin se reduce
significativamente (Fig. 4.7c) correspondiéndose con un sobreentrenamiento. Con seis
componentes el angulo minimo entre los hiperplanos Sux y Sgx es £=85° (ver Fig. 4.7d en
a=6) y alcanza el minimo en a=8. En resumen, los tres criterios (Figs. 4.7b - 4.7d)
coinciden en A = 6, lo cual demuestra la fiabilidad del nuevo criterio (@) para guiar la

seleccion del orden interno de un modelo inferencial. La determinacion apropiada de A
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permite un buen ajuste del modelo PLSR al proceso estudiado, lo cual implica que las
fallas de sensores se manifiesten principalmente en Sgx (ver Cap. 3). Contrario a las
simulaciones efectuadas por Liu et al. (2010) donde las fallas de sensores se manifestaban
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Figura 4.7: Determinacion del orden del modelo interno A (datos sin ruido).
a) Pareto de %R} (a) y %R; (). b) Tasa de cambio de la varianza promedio

del error residual frente al nimero de componentes utilizados. ¢) varianza y
coeficiente de regresion de cada variable latente. d) &ngulo minimo Gy

frente al nimero de componentes utilizados.

En el Cap. 2 se mostrd que los caudales del sistema de iniciacion (Fy, Fge, y Fra) poseen
a una baja influencia predictiva sobre las variables respuesta, con valores VIP muy bajos.
Por lo tanto, no se incluyen estas variables en el vector predictor 6ptimo del modelo de
regresion final, el cual esta dado por x =[f; q'] € R con f, =[Fs Fg Ry Fe Feral € R’
(ver Cap. 2). Los tres caudales excluidos se deben monitorear por separado. La
determinacion del orden interno del nuevo modelo de regresion resulta igual a 8§ y su
bondad de ajuste y verificacion pos-modelado son como en Godoy et al. (2011). El modelo
PLSR revisado no presenta diferencia significativa con el perteneciente al sensor

algoritmico del Cap. 2. Sin embargo, la principal diferencia en los datos de calibracion son
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los desvios de las variables predictoras, en particular los desvios de F|, Fre, y Fra; los

cuales seran utilizados en cartas de control univariadas. Ademas, a partir de los errores de

ajuste PLSR se estimaron los limites de control 7. y 5,‘2’& , para poder obtener @ (Ec. 4.3)

y su limite de control global I, (ver Cap. 3, Anexo 3.B).

4.3.2.4 Sistema de diagnostico temprano

Las variables X4, Xs y X6 se excluyeron del monitoreo multivariado basado en PLSR y
por tal motivo se podrian utilizar cartas de Shewhart individuales para supervisarlas. Por
otro lado, dado que la zona de funcionamiento normal del proceso SBR en torno a un punto
de operacion comprende una pequefia zona, se propone monitorear todas las variables
registrables en linea utilizando una carta de control con centro movil, la cual se calibré con
simulaciones y se describe a continuacion. Dada una nueva medicion x en unidades

originales se la estandariza mediante: X = D_' (x-X), donde X y D_=diag(g,...6,5) son

las medias y las desviaciones poblacionales, respectivamente. Este vector X puede cambiar
con el tiempo para desplazar el objetivo/target nominal cuando el proceso SBR cambia de
punto de operacion. Después de un cambio de operacion se puede reemplazar X por un
nuevo vector objetivo, lo cual es posible dado que la relacion lineal entre predictores y
respuestas predomina en pseudo-estacionario (Godoy et al., 2011). Un cambio de

operacion en los caudales de alimentacion de reactivos f inicia una actualizacion

automatica del vector de medias X = [fﬁ] mediante un filtro de mediana moévil con un

tamafio de ventana deslizante de 100 minutos, el cual finaliza una vez transcurridos 1000
min. El filtro de mediana reemplaza el valor actual de X con la mediana de todas las
lecturas dentro de la ventana de tiempo. En consecuencia, las cartas de control de Shewhart
individuales descriptas y el sistema diagndstico basado en PLSR, se desplazan hacia un
nuevo punto de operacion. De esta manera, la técnica de monitoreo propuesta para esta
aplicacion considera todos los sensores y el funcionamiento del proceso pero sin contrastar
con las especificaciones.

Las cartas de control de las mediciones individuales (x;, i=1..8) para deteccion de fallas
en sensores de caudales molares poseen una sensibilidad a la deteccion dada por:

ox 230, =0.12X.. El indice Ic y las cartas de Shewhart se utilizan para detectar una

situacion anormal en la operacion del tren del reactor, y la identificacion de perturbaciones

se utiliza para diagnosticar anormalidades en forma temprana. La Fig. 4.8 muestra la
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evolucion temporal de las variables medidas en sus unidades originales durante una falla
tipo escalon, un cambio de operacion y una falla tipo rampa. La Fig. 4.9 muestra las cartas

de Shewhart individuales monitoreando los caudales, en donde se detectan soélo las fallas

simuladas mientras que el cambio de operacion no produce falsa alarma.
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Figura 4.8: Evolucion temporal de algunas variables registradas durante:

360.000 I
q

falla en el sensor Fs (X;) tipo escalon (corrimiento) entre 1y 2,

manifestaciones en Qg'" Xo) y Qr” (X;5) del cambio de operacion efectuado

en 2, y falla en el sensor Fg (X;) tipo rampa (deriva) iniciada en 4.
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Figura 4.9: Monitoreo de caudales de alimentacion (variables
independientes) utilizando cartas individuales de Shewhart. Se detectan fallas
solo en los sensores de X; (Fs) y de X7 (Fg). El cambio de operacion en la

muestra 200 no produce una alarma.
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4.3.2.4.1 Identificacion de perturbaciones en los reactivos alimentados

Las perturbaciones afectan a varias variables medidas del proceso, modificando los
calores de reaccion q (ver Fig. 4.6). Las anomalias analizadas son cambios en las purezas
de los reactivos (Tabla 4.1, casos 31 a 35). Estas ultimas anomalias son defectos en las
mediciones de caudales molares de alimentacion. Utilizando el FPM en paralelo con el
modelo PLSR se obtiene la biblioteca de perturbaciones, para lo cual se simulan los casos
31 a 35 (Tabla 4.1) y se registran sus respectivos vectores directrices en estado

estacionario.
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Figura 4.10: Analisis de especificidad angular para aislacion de

perturbaciones, las cuales se sefialan con CF (fallas complejas).

La direccion de cada evento en el espacio se puede representar con la posicion angular

del vector respecto a ambos hiperplanos (Sux ¥ Srx), €s decir, mediante el par (6?mod, Hr).

La Fig. 4.10 presenta los patrones angulares de las perturbaciones de 5% en S, B,y RA, y
10% en Fe, todas en el rango de 0.2 < SNRgya < 0.4. Como se utilizaron los mismos
umbrales en ambos subespacios, la vecindad de aceptacion es cuadrada (Fig. 4.10). Las
fallas en sensores (tipo offset) poseen un 6, , =90° (Fig. 4.10), debido a que sélo una
variable se aleja significativamente del hiperplano Sux. Las perturbaciones se alejan
aproximadamente +/-30° de Sgrx independientemente del sentido (+ o -) de x respecto Sgx
(Fig. 4.10). La Fig. 4.10 muestra que la biblioteca de perturbaciones posee ubicaciones

angulares (6, ,, 6.) diferentes para cada perturbacion, sin solapar sus conos de aceptacion
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(cuadrados punteados en el plano (9

 oa> 6;)), y ademas no se solapan con la zona normal,
ni con la zona de fallas de sensores. Por lo tanto, el sistema de aislacion es especifico,
existiendo una gran separacion entre las zonas de aceptacion. Dado que se incluye RA en
exceso en la receta para un mejor desempefio transitorio del proceso de iniciacion, solo
perturbaciones mayores al 30% del nominal afectarian el desempefio estacionario, por lo

cual, no es importante detectarla. La Fig. 4.10 muestra que el patron angular de una

perturbacion de 5% de RA se halla dentro de la zona normal.

- \ |
- : i ‘ .

-]
R 2435
2425 I L

10
) o ! !

595 ‘

50 100 180 20 750 300
Number of sample
Figura 4.11: a) Perturbacion en S, fd;. b) Registro del caudal de alimentacion

de S Fs (X;). ¢) Registro del calor de reaccion en el reactor 1 Q' (Xo).

FAS o ee e oot e s e
fda |- ; ' .

fd2 |- : |

|
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Figura 4.12: Evolucion temporal del indice de aislacion de perturbacion ig,

detectando una perturbacion en S, fd,, a partir de la muestra 140

aproximadamente.
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La Fig. 4.11 muestra la simulacién de una perturbacion tipo rampa en Fs no advertida
por la lectura asociada X; (Fs) pero si afectando los calores de reaccidon q, como por
ejemplo la medicion de Qr" (X9). La Fig. 4.12 muestra el indice de aislacion de
perturbacion detectando especificamente la perturbacion simulada una vez que el proceso
se estabilizo. El método de diagndstico propuesto detecta y aisla correctamente la
perturbacion simulada (Fig. 4.12). Aunque no se muestran, todos los casos simulados
(Tabla 4.1) se han detectado con éxito. El método propuesto ha demostrado ser muy

sensible para detectar e identificar adecuadamente las perturbaciones simuladas.

4.4 Conclusiones

Se present6 una técnica inferencial de monitoreo multivariado de calidad que considera
todas las especificaciones en un unico indice combinado inferencial. La misma se basa en
descomposicion PLSR y es capaz de detectar una anomalia, clasificar su tipo e identificar
las variables responsables. Para el caso en que se identifique una falla de sensor (anomalia
localizada) se provee una reconstruccion de la lectura defectuosa a fin de mitigar su efecto
sobre la prediccion proporcionando inferencias mas confiables. Este nuevo indice informa
el estado del proceso y si las predicciones son confiables, y ademas permite incluir una
estrategia de control inferencial para reducir el funcionamiento fuera de especificacion.
Ademas, se present6d un nuevo método de identificacion de perturbaciones. La clasificacion
del tipo de anomalia y la identificacion de variables responsables optimiza la
reconstruccion de lecturas defectuosas.

Se present6 un limite de control modificado por la zona de especificacion el cual forma
parte del indice combinado propuesto. Este limite es la primera propuesta para extender el
concepto del limite de control modificado univariado al caso multivariado. El indice
combinado inferencial tiene una derivacion formal a diferencia del propuesto
empiricamente por Liu et al. (2010) y permite monitorear en forma inferencial la calidad
del proceso en relacion a las especificaciones y no en relacion a las variabilidades de un
patrén historico.

A través de un ejemplo de simulacion ad-hoc se demostro la efectividad de la técnica.
Luego, se aplico al simulador del proceso SBR industrial, en donde ademas se identifico
tempranamente el tipo de perturbacion en las alimentaciones (caudales molares de
reactivos), como por ejemplo cambios en los niveles de pureza. Esta identificacion de

perturbaciones en las alimentaciones se desarrolld en base a una caracterizacion PLSR de
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las entradas y permite planificar acciones preventivas (antes que la produccion salga de
especificacion). El método propuesto sobre el proceso SBR industrial estudiado, demostrd
ser adecuado para fallas simples tipo escalon (offset) y rampa (deriva), y para poder aislar
una perturbacion en forma efectiva de un conjunto preestablecido. Todos los escenarios
simulados fueron exitosamente detectados e identificados. Por lo tanto, los modelos PLSR
pueden exitosamente ser incluidos en una técnica de control supervisora del proceso SBR,
especialmente cuando se implementa decisiones de control con poca frecuencia.

Se mostrd también la utilidad de Gnin en la seleccion del orden del modelo interno, el
cual estd en concordancia con los indices ya utilizados (ver Cap. 2 y 3) y describe la
bondad de la descomposicion PLSR para separar el espacio predictor del residual. El
parametro 6hin sirve para identificar la presencia de variables predictoras con efecto de

interferencia en el modelo de regresion x-y estudiado.

Apéndice 4.A Confiabilidad del indice combinado frente a limites de confianza

Liu et al. (2010) presentaron una técnica de monitoreo inferencial basada en PLSR,
quienes propusieron agregar limites de confianza a las predicciones de las respuestas para
examinar la confiabilidad de las observaciones x que ingresan al sistema de monitoreo
inferencial. La incertidumbre de prediccion por el modelo PLSR (soft-sensor) para nuevos
datos es (Liu et al., 2010):

Var(yj - )7].)= Var(yj)+var(§/j)

= [1+XRARY/(N-1) | = o2 [1+T2 /(N -1)|= 67 (4.A1)

donde o7 es la varianza de la respuesta yj en el conjunto de datos de calibracion (de N

observaciones). En consecuencia, los intervalos de confianza (1-a) (Cl) para la nueva

prediccion PLSR pueden ser establecidos como (Liu et al., 2010):
Cl = J_rt{){/z’mec%.2 (4.A2)

j>°

donde t es una distribucion-t con N-m grados de libertad. El modelo inferencial no

a/2,N-m
estaria adaptado si las observaciones estuvieran fuera de estos intervalos de confianza.

La Ec. (4.A1) muestra que los Cl dependen solo del estadistico en Sy, th. Por el
contrario, el indice Ic es una medida completa de variabilidad considerando ambos
subespacios y con limite de control determinado por datos normales. Ademas, en un
modelo PLSR bien ajustado, las fallas de sensores se manifiestan principalmente en Sgx.

Por lo tanto, si el sistema de monitoreo estadistico propuesto (Ic) no detecta ninguna falla
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de sensores o perturbacion en el proceso (es decir, Ic < 1,), las predicciones se consideran
confiables. En consecuencia, se propone monitorear en linea solo a ¢, y no agregar los CI,
para examinar la confiabilidad de las nuevas observaciones. Si las mediciones x se
registran durante una anomalia del proceso (falla de sensor o perturbacion) la prediccion

del sensor algoritmico (Ec. 4.1) seria erronea.
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Capitulo 5

Comparacion entre PCA y PLSR para el modelado y el
monitoreo de procesos

Resumen

Los métodos PLSR y Anadlisis de Componentes Principales (PCA) proyectan los datos a
estructuras latentes para poder modelar correlaciones entre las variables, y en particular
PLSR considera ademas relaciones causales entre las variables. Sin embargo, es intuitivo
esperar que si PCA y PLSR consideran las mismas variables, ambos métodos modelaran
estructuras latentes equivalentes. Este capitulo presenta una comparacion analitica y
numérica entre ambos métodos frecuentemente utilizados para: modelar estructuras
latentes, predecir variables respuesta y monitorear procesos. En primer lugar se describen
propiedades geométricas adicionales de PLSR que permiten comprender mejor su relacion
con PCA, en particular, el efecto de la matriz de datos Y sobre la descomposicion PLSR de
la matriz de datos X. También se presentan similitudes y diferencias entre PLSR y PCA, lo
cual aporta a esclarecer el estado del arte en torno a estos métodos. Particularmente se
presenta una equivalencia entre ambos modelos latentes, entre ambos modelos predictivos,
entre los estadisticos de deteccion de fallas y ente las técnicas diagnosticas. En
consecuencia, dado un procedimiento definido para un método (PCA o PLSR) se puede
derivar el equivalente en el otro método utilizando alguna de estas equivalencias. En
particular, se define un nuevo factor de similitud basado en PCA y por medio de las
equivalencias encontradas se deriva el correspondiente a PLSR. Luego, se evalta el
desempefio discriminante de los mismos, simulando diferentes condiciones en un proceso

conocido.

5.1. Introduccion

Las métodos PCA y PLSR permiten ajustar un modelo utilizando un conjunto de datos
de identificacion que podria haber estado originalmente mal condicionados. Muchos
estudios realizados en los ultimos afios han puesto de manifiesto como estos métodos
pueden ser utilizados con éxito para: el ajuste de modelos multivariables (Kiers y Smilde,
2007), el control de procesos batch (Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005), el control de

procesos sin las mediciones en linea de las variables de calidad (McAvoy, 2002; Godoy et
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al., 2009; Godoy et al., 2010); el desarrollo de soft-sensors (Godoy et al., 2011a), la
deteccion de fallas y anomalias en el proceso (Godoy et al., 2011b), el tratamiento de
valores perdidos en el conjunto de datos (Nelson et al., 1996), el monitoreo del estado de
un sistema MPC industrial basado en mediciones recolectadas (AlGhazzawi y Lennox,
2009), y el control predictivo basado en modelo de variables latentes (Golshan et al., 2010;
Lauri et al, 2010).

Los métodos mas utilizados como PCA (Yue y Qin, 2001) y Andlisis de Componentes
Independientes (ICA) (Lee et al., 2004) se basan s6lo en modelos de correlacion
subyacentes, mientras que PLSR considera ademas las relaciones causales del proceso
(Gang et al., 2010). El monitoreo de procesos que se realiza utilizando estos métodos ajusta
un modelo de variables latentes y en base al mismo, define estadisticos de deteccion de
fallas. Hoy, los sistemas de monitoreo basados en modelos latentes son las principales
herramientas con claras posibilidades de aplicacion industrial (Kourti, 2005), por lo tanto,
resulta de interes comparar la nueva estrategia de monitoreo basada en PLSR propuesta en
Cap. 3 con la estrategia mas utilizada basada en PCA.

Estos métodos presentan variantes que se han estudiado durante décadas. Sin embargo,
su aplicacion al monitoreo de condicion (o desempefio) de sistemas de control
multivariable y al Control Predictivo basado en Modelo de Variables Latentes (LV-MPC)
son temas de investigacion reciente.

Solo ultimamente, se han realizado algunas aplicaciones de monitoreo de condicion
basadas en PCA o PLSR, recolectando mediciones directamente de la planta a través de
sistemas de adquisicion de datos. Una importante contribucion en estos temas fue
proporcionada por AlGhazzawi y Lennox (2009), en donde se investigd la habilidad de
técnicas de control estadistico multivariado basadas en PCA y PLSR para supervisar
sistemas MPC industriales, pero sin conocer formalmente la vinculacion entre ambos
métodos.

Por otro lado, la reciente estrategia LV-MPC implementa la identificacion y el control
en el espacio de variables latentes facilitando la identificaciéon en el caso de datos
correlacionados y ruidosos, y reduciendo la complejidad computacional, al resolver en el
espacio latente (donde las variables aparecen desacopladas) la optimizacion sujeta a
restricciones. Hasta el momento, so6lo existen algunos pocos trabajos publicados de la
metodologia LV-MPC “guiada por los datos” (Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005;
MacGregor et al., 2009; Golshan et al., 2010; Lauri et al, 2010). El desarrollo de un modelo

es, por lejos, el paso mas critico y que mas tiempo consume en la implementacion de un
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MPC (Morari y Lee, 1999; Bars et al., 2006). La mayor ventaja de la identificacion guiada
por datos y basada en variables latentes (como PLSR y PCA), es su rapida aplicacion
industrial (Kourti, 2005). Basicamente, se han publicado dos estrategias LV-MPC, una
basada en PCA (MacGregor et al., 2009) y otra en PLSR (Lauri et al., 2010), pero ain no
se compararon sus desempenos. Por lo tanto, resulta de interés determinar el modelo latente
con mejor prediccion de trayectorias futuras, a fin de determinar cual es la mejor estrategia
LV-MPC. Por lo expuesto, es importante conocer en profundidad las analogias y
diferencias que poseen los métodos PCA y PLSR antes de seguir investigando esta
estrategia.

Este capitulo trata de resaltar analogias y diferencias entre PCA y PLSR en tres
aspectos: modelo latente, modelo de prediccion, y estadisticos para deteccion y diagnostico
de anomalias. Se muestra que s6lo dependiendo de la seleccion del grupo de variables que
intervienen, pueden existir diferencias genuinas entre ambos enfoques. Un posible uso de
las analogias encontradas es la generalizacion de una variante de un método hacia el otro.
Este capitulo utiliza una equivalencia entre PCA y PLSR para derivar un factor de similitud
PLSR (entre dos conjuntos de datos) a partir de un factor de similitud PCA propuesto aqui.
Estos factores cuantifican el grado relativo de semejanza entre diferentes conjuntos de
datos. Recientemente se propuso un factor de similitud PLSR empirico (Gunther et al.,
2008) a diferencia del propuesto aqui, el cual posee una derivacion tedrica.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 5.2, para los dos métodos
PLSR y PCA se resumen los conceptos de modelo latente, modelo de prediccion,
descomposicion en proyecciones y estadisticos para deteccion de anomalias, a fin de
facilitar la busqueda de analogias entre estos. En particular, se describen propiedades
geométricas de PLSR relacionadas a PCA. En la Seccion 5.4 se describen las analogias y
diferencias encontradas entre PLSR y PCA respecto al modelo latente, al modelo de
prediccion, y a los estadisticos para deteccion y diagndstico de anomalias. Para una mejor
comprension, la Seccion 5.4.4 presenta ejemplos de aplicacion que permiten visualizar las
analogias y diferencias discutidas. A continuacion, en la Seccion 5.5 se define un factor de
similitud PCA y a partir del mismo se deriva un factor de similitud PLSR por medio de las
equivalencias PCA-PLSR encontradas. Un ejemplo de aplicacion muestra la habilidad del
nuevo factor para discriminar cambios del proceso comparando sus conjuntos de datos.

Finalmente, las conclusiones se presentan en la Seccion 5.6.
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5.2 Monitoreo de procesos basado en descomposicion PLSR de (X, Y)

Dada una matriz predictor X=[x; ... xy]” (Nxm), que consiste en N muestras con m
variables por muestra, y una matriz respuesta Y=[y; ... yn]” (Nxp), con p variables por
muestra, el algoritmo PLSR-NIPALS (ver Tabla 3.1 del Cap. 3) provee un modelo externo
y uno interno. El modelo externo descompone las matrices X e¢ Y en observaciones de
variables latentes y vectores peso como sigue:

X=TP +X=X+X, (5.1)

A~

Y=UQ+Y:=Y +Y>, (5.2)
donde P= [pl...pA] y Q= [ql...qA] poseen los vectores peso, y T= [tl...tA] y
U =[u,...u,] los scores. Mientras que el modelo interno relaciona T a U como sigue:

U=TB+U, B=diag(b..b,), (5.3)

donde T y U son ortogonales por columna y B sus coeficientes de regresion.
Para nuevas mediciones ordenadas en X e Y, las predicciones directas de T y U se

obtienen como:

T=XR, R=[r..r,], (5.4)
U=YS, S=[s,..s,] (5.5)

donde R=(P')" y S=(Q')" son seudo-inversas (i.e., PR=1 y Q'S =1). Combinando el
modelo interno (Ec. 5.3) con el externo (Ec. 5.2) y las predicciones latentes (Ec. 5.4-5.5),

resulta el siguiente modelo de prediccion (o regresion) PLSR:
Y=XRBQ' +UQ +Y:=Y+Y +Y> (5.6)

donde, SA{:XRBQ’zTBQ’ es la parte predecible de las respuestas proyectadas,

A~AH

Y =YSQ' (ver Ec. 5.2), y los errores de proyeccion y de prediccion son Y.=Y-Y e

A~k ~

Y=Y -Y, respectivamente. Por lo tanto, el error de prediccion de Y se descompone en

dos términos como Y =Y+ Y. (Ec. 5.6).

La seleccion del orden interno A se determina supervisando la deflacion simultdnea de
X e Y, a fin de detectar la presencia de variables predictoras que puedan interferir en el
modelo de regresion seleccionado (Godoy et al., 2011a), para luego excluirlas del grupo de

variables predictoras en el modelo de regresion final.
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Después de calibrar un modelo PLSR (dado por P, Q y B), se pueden descomponer los
vectores de mediciones x € R™ ¢ y e R” en proyecciones oblicuas complementarias
como (ver Cap. 3 y Godoy et al., 2011b):

x=X+X € R", (5.7)

X=PRx €S, =Span{P}cR",

%=(1-PR)x €S, =Span{R} cR",

A

y=y +y, € R", (5.8)
y'=QS'y €8, =Span{Q} cR",
¥, =(1-QS')y e S, =Span{S}" cR”,
donde PR’ (QS') es el proyector sobre el subespacio modelo Syx (Swy), a lo largo del
subespacio residuo Sgx (Sry); ¢ I-PR’ (I-QS") es el proyector sobre Sgx (Sry) a lo largo

de Smx (Swy). Las proyecciones X e § sobre los subespacios modelos Sux y Swy, estan

interrelacionadas como:

Ak

¥ =9y+¥, y=0QBRx €5§,,,, Yy, =Y -y €S,y (5.9)
donde § denota la parte predecible de §~ a partir de X e §, el error de prediccion.

La técnica propuesta de monitoreo de procesos multivariables basada en PLSR (ver
Cap. 3) utiliza cuatro estadisticos (una distancia estadistica que considera la estructura de
correlacion mas tres distancias euclideas al modelo), los cuales estan dados por:

2

T =|(A ) (5.10a)

SPE, =[&|", SPE,,=|¥.|". SPE, =|¥[- (5.10b)

donde cada estadistico actia sobre cada subespacio Sux, Srx, Smy, ¥ Sry; respectivamente.

Estos cuatro estadisticos se escalan por sus respectivos limites de control

(z2, 52 ,, 5,\'21,05’ 5;2’,1) y se combinan en un Unico indice para deteccion de anomalias,
dado por (ver Ec. 3.23):
T> SPE. SPE, SPE, y
e =S5+ +—5 1 +—52=[y X]Pu|" | (5.11)
! Ti 5)(2 a 5;1,0: 5)/22,51 P X

donde @, es simétrica definida positiva. Mediante este indice combinado (Ec. 5.11) se

puede monitorear en forma conjunta calidad del proceso, fallas del proceso, y fallas de

sensores; y ademas define una region eliptica de control con extremos determinados por
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sus escalas (limites de control de cada estadistico componente). El limite de control « de
Itc (ver Cap. 3) se denota como |,

La técnica PLSR diagnostica el tipo de anomalia que afecta al proceso en base al patron
esperado de estadisticos componentes con alarmas, el cual se describe en la Tabla 3.2. Una
vez que se detecta una alarma en lyc el patron de alertas (ver Tabla 3.2) permite clasificar
el evento anormal. Luego, mediante un analisis de las contribuciones a los estadisticos con

alertas se identifican las variables responsables.

5.2.1 Propiedades geométricas de PLSR relacionadas a PCA
El angulo minimo & entre ambos subespacios Syx y Srx (no nulos) se define como el
nimero 0 < 6 < /2 que satisface: cosd, = max(i’i/”&””i”) ,donde X€S,, , Xe S, .En

forma similar se define el &ngulo minimo &, entre Syy y Sry. A su vez, se puede estimar 6
(8)) mediante la siguiente relacion:

sing, =1/|PR/|

,» sing, =1/|Qs', (5.12)
Los angulos & y &, entre los subespacios complementarios se ilustran en la Fig. 3.1 del

Capitulo 3, y estan compuestos por los angulos elementales entre pa (qa) y ra (Sa), para

a=1...A, segin:

¢, =cos”' (p;Iral/||pa||||ra ), (5.13a)

@, =cos' (q’asa/”qa””sa ), (5.13b)

Estos angulos elementales (Ec. 5.13) generalmente no son cero, principalmente los ¢,. La
Fig. 5.1 muestra para un ejemplo particular, la composicion del angulo 6 (entre Span{R}"*
y Span{P}) a partir de sus angulos elementales ¢ y ¢. En la cual se muestra que cuanto
mayor sean los angulos entre p, y ra para a=1.. 2, menor sera &. Por lo tanto, si ¢y = 0 para
a = 1..A, entonces & = /2. Es importante remarcar que el algoritmo PLSR-NIPALS
enfatiza la descripcion de las respuestas Y subordinando las principales direcciones de
variabilidad en los datos predictores X (Wold et al., 2001). Por lo tanto, & se aproxima a
2 lo que equivale a que Q se aproxime a ser ortogonal por columna, mientras que €

puede tomar cualquier valor.
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Figura 5.1: Angulos en la descomposicién PLSR de X inducidos por el

efecto de Y, para un caso particular con m=3 y A=2, donde P :[plpz] y

R=[rr].

A continuacion, en base a estas propiedades geométricas se describe el efecto de Y
sobre la descomposicion PLSR de X, y su relacion a la descomposicion PCA de X. En
principio, para analizar el impacto de Y sobre la descomposicion PLSR de X, se asume que

X tiene la siguiente descomposicion PCA:

X

X = ZA:t;v; =TV, T =[tft,], V=[v,..v,] (5.14a)
a=1

donde v, (con a = 1...A, donde A=rank(X)<m) son los autovectores ortonormales

relacionados con los autovalores no nulos 4, >---> 4, de la matriz covarianza
A
XX=>2v,v,=VAV', A =diag(4,,4,). (5.14b)
a=1

En PCA, so6lo la matriz V define la descomposicion de X (Yue y Qin, 2001), mediante V se
proyecta al espacio latente (T, = XV ) y a través de V' se reconstruye (X =T, V").

A diferencia de PCA, en PLSR la descomposicion de X se define mediante dos
matrices, con R se proyecta al espacio latente (Ec. 5.4) y con P’ se reconstruye (Ec. 5.1).
Por lo tanto, los angulos ¢, (a = 1...A) (ver Ec. 5.13a), a menos que sean cero, podrian
reflejar el impacto de Y sobre la descomposicion PLSR de X.

De acuerdo a las propiedades de PLSR, el vector r, esta en el Span{v,---v,}, es decir

que r, = ||ra ||iaava donde ZA:aj =1. El vector p, esta dado por: p, = Xt, / ||X;ta|| donde
a=1 a=l
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t, =X,r, (ver Tabla 3.1), por tanto, p, =X X,r, /||X;Xara||. Luego, si se considera la

A
siguiente igualdad X)X r, = X'Xr, = ||ra||Z:/la()qﬁva en la expresion de pa, resulta que:
a=1

A A
X'Xr Z ﬂ’aaava Z ﬂ’aaava
2 = = =2l . (5.15)

Pa = X' ' A A A
JEXX)(X'Xr,) \/(Z hay ](Z laaavaj \/zz;a;

a=1
Por lo tanto, ya que ||pa|| =1, se tiene que:

A A
SR DR (1) RN D PO
_para_ a=1 _ a=l1

a=1

O = I ER
Il 2 S il

a=l1 a=l1

(5.16)

Notese que: i) si ra es un autovector de X'X, todos menos un o, son cero, lo cual implica

que la Ec. (5.16) resulta igual a uno y ¢ = 0; es decir si ax=1 se tiene que p, =r,=v,,y

ii) si todos los autovalores A;’s son iguales, resulta también ¢, = 0. En definitiva, la Ec.
(5.16) muestra que el angulo ¢, depende de la forma elipsoidal de la covarianza de X (es
decir, de los Aa’s) y de los aa’s, los cuales se mostrara a continuacion que dependen
también de Y.

Para visualizar la influencia de Y sobre los a;’s se considera la matriz covarianza del

A A
vector predictor x y la del vector respuesta y: X'X = 2/1 v,vi e YY= z&‘aqaq; ,y la

a'a
a=l1 a=1

relacion interna dada por: Y = ZA:uaq; = ZA:bataq:le , donde t, = Xr, = X||ra||ZA:aava . Si se
a=1

a=l1 a=1

proyecta Y sobre su a-ésima direccion principal qa, por medio de s, la seudoinversa de qa
(ie., q.s,=1), se obtiene wu,=Ys,. Luego, partiendo de la igualdad:

a a

A
Ys,b'=t, = X||ra||Z:05ava , resulta la siguiente expresion para calcular los aa’s de cada ry
a=1

en funcion de las direcciones principales de Y, dada por:

_ ) A A
(ba ||ra||) 1(X’X) 1X’Ysa = ZO(aVa, Zaf =1
a=l1 a=1

(ba ”ra”y1 A Tu, =A,1,, A, = diag (al""’aA)

(5.17)

donde 1,=[1---1] (Ax1) y las columnas de T,A.' poseen norma uno. La Ec. (5.17)
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., . . _ -1 ,
muestra que I, es una transformacion lineal de sa, es decir r, =b.' (X'X) " X'Ys, ; y ademas

. ., - - -1
que aa es el coeficiente de correlacion entre la a-ésima columna de T A" y (ba ||ra||) u,.

Por lo tanto, el impacto de Y sobre la descomposicion PLSR de X depende de las
direcciones principales en Y qué se correlacionan con X; es decir, de los aa’s que
determinan la direccion de cada ra.

De las Ecs. (5.16) y (5.17) se concluye que, si Y esta principalmente correlacionada con
los valores latentes de las direcciones (o componentes) principales de X, la descomposicion
PLSR de X es similar a la descomposicion PCA de X. En resumen, cuanto mas se
aproxime & a 772, mas se aproximara la descomposicion PLSR de X a la descomposicion
PCA de X equivalente. En este caso, las técnicas de monitoreo PCA pueden ser
directamente aplicadas al modelo y a los residuos. Si, por otro lado, Y estd fuertemente
correlacionada con los valores latentes en las direcciones no-principales de X, la
descomposicion PLSR de X puede ser muy diferente de la descomposicion PCA de X. En
consecuencia, dado que la varianza explicada remanente en los residuos del modelo PCA
de X puede ser grande, la aplicacion directa de control estadistico basado en SPE sobre

estos residuos puede ser cuestionable.

5.3 Monitoreo de procesos basado en descomposicion PCA de [Y X]

El monitoreo de un proceso multivariado con entradas y respuestas colineales se puede
realizar también a través de un modelo basado en PCA, aunque este enfoque no diferencia
variables de respuesta respecto a variables de entrada. Dada una matriz de datos Z = [Y X]
= [z1 ... zn]” (N x p+m), que consiste en N muestras con p+m variables por muestra,
mediante PCA (utilizando el algoritmo NIPALS) se encuentra un modelo latente que

descompone Z en vectores de scores y vectores peso como sigue (Yue y Qin, 2001):
Z=TP +Z=7+1Z, (5.18)
donde P, es ortogonormal por columnas, i.e., P/P, =1. Pos-multiplicando Z (Ec. 5.18) por

P, se obtienen las predicciones de T, como:

P

z

T,=2ZP,=[Y X]

Z
|:
X

P
Py}zYPerXPx. (5.19)
Después de ajustar un modelo PCA, se puede descomponer el vector de mediciones

z=[y' x'] € R™P" en proyecciones ortogonales complementarias como:
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z2=2+7 e R"™, (5.20)

z=PPz €S, =Span{P,} cR™",

i=(1-P,P)z €S, =Span{P,}  cR™",
donde z es la proyeccion ortogonal sobre el subespacio modelo Syz y Z es la proyeccion
ortogonal sobre el subespacio residuo Sgz, con Syz L Sgz. A diferencia de PLSR, en la

descomposicion PCA (Ec. 5.20) z siempre es ortogonal a Z .

Los indices de deteccion de fallas basados en PCA estan dados por:

T =|(A )2 = (AR (5.21)

SPE, =|z|" = |(1-P,P,)z| (5.22)
donde A, =diag(4'...4;) y 4. es la varianza estimada del score t; (presente en la a-ésima
columna de T,). Estos dos estadisticos se combinan en un Unico indice de deteccion como
sigue:

T> SPE, —— y
IC :T;Z-i- é‘ia :[y X](I)PCA|:X:|’ (523)

donde ®,., es simétrica definida positiva. El limite de control « de ¢ se estima segin el

Apéndice 3.B del Cap. 3.

5.4 Analisis comparativo entre PCA y PLSR

En esta seccion se comparan los métodos PCA y PLSR, en base a tres aspectos: 1) sus
modelos latentes, 2) sus modelos de prediccion (o regresion), y 3) sus indices de deteccion
de fallas y técnicas diagnosticas. Por ultimo, a través de ejemplos de aplicacion se

muestran las similitudes y diferencias entre ambos métodos.

5.4.1 Comparacion de modelos latentes

Dado el modelo latente PCA de la matriz Z = [Y X] expresado como:

z z
(v X|=[y X]p,P=TP=T([P P], (5.24)
Sl

TZ
se busca construir un modelo latente (con el mismo niimero de variables latentes A) a partir

de las matrices (identificadas) de PLSR que sea equivalente a éste (Ec. 5.24). En principio,
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se observa de la Ec. (5.6) que si Y =0 (0 U=0 en la Ec. (5.3)) se tiene que

Y=Y = YSQ'=UQ'. Por lo tanto, de las Ecs. (5.3-5.6) se tiene que:
XR=T=YSB. (5.25)
Pos-multiplicando la Ec. (5.25) por P’, se tiene también que:
XRP'=X=YSB'P'. (5.26)
La Ec. (5.25) (Ec. (5.26) muestra que T ()A() se puede obtener de las variables predictoras

X o de las variables respuestas Y. De esta manera, de las Ecs. (5.1) y (5.6) resulta la primer

parte del modelo latente PLSR de la matriz aumentada [Y X] como:

[s? X] =T[BQ' P, (5.27)
donde la matriz residual respecto a [Y X] (ver Ec. 5.1-5.2), estd dada por:

[v, x]=[y X]-[v X]. (5.28)

Por otro lado, a partir de la Ec. (5.25) se obtiene la siguiente relacion para PLSR:

B*]
[v X][SR } ~YSB™ +XR =2T. (5.29)

En consecuencia, si se incluye la Ec. (5.29) en la Ec. (5.27) y se distribuye el término +/1/2

en las matrices proyectoras para absorber en éstas el término 2 de la Ec. (5.29), y
posteriormente se escalan estas matrices proyectoras para que sus columnas posean norma
unitaria, resulta la siguiente proyeccion de [Y X] a un plano latente (en base a PLSR)

Ccomo:

mz[Y X]{‘/\/—_SBI; }[\/I/TBQ' Ji2P ],

Jism; ,
Z-[Y ]{ \/_RD ][\/_DB(;()P) 2DP] Tz( 'Y,

(5.30)

donde D, =B 'diag (||s1||| ), D_=diag (”rl””rA”) y (P:)’ P, =1. Por lo tanto, la Ec.

(5.30) muestra la descomposicion “PCA equivalente” de [Y X] obtenida a partir de un
modelo PLSR de (X,Y). En particular, muestra la composicion de las matrices proyectoras
a partir de un modelo PLSR y su equivalencia con el modelo PCA (Ec. 5.24). Las matrices

de autovectores principales “equivalentes” estan dadas por:
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_ {72 sdiag (1/]s,[-+-1/Is.])
| Vi72 Rag (1 |-+ )|

(e;) = [i/2diag js,|- s} /2 diag (|- rsl) P']. (532)

donde las columnas de P, (Ec. 5.31) posen norma unitaria. Luego, por analogia de la Ec.

(5.31)

(5.24) con las Ecs. (5.29) y (5.30) resulta que:
P, =2sdiag (Vs |-ffs). P =IERdig (] Yle) (539
=i diag (el Ie)P. B =(i2disg (sl 534

Las variables latentes “equivalentes” (ver Ec. 5.30) estan dadas por:

T, =[Y X]; = /27 Bdiag (1/]s,[---1/ls) + diag (1/Jxi}-- 1/} ]
=2 Tdiag (1/]---1/Jr)

donde B =diag (||s1||/||r1||||sA||/||rA||) En definitiva, estas relaciones entre PCA y PLSR

(5.35)

(Ecs. 5.33 - 5.35) indican que cualitativamente ambos métodos encuentran el mismo
espacio latente, salvo las diferencias de escalas. Para ilustrar esta equivalencia se utilizara

un ejemplo numérico de aplicacion.

5.4.2 Comparacion de modelos de prediccion

En PCA el vector de mediciones z =[y' x']' se puede dividir en la parte conocida x y en

la parte desconocida y. Por lo tanto, se puede particionar el modelo PCA como:

z PZ

—
P Pt
Yiz| ¥ e, =] V" (5.36)
X P, P.t,
Si se utiliza x (la parte conocida de z) para estimar el vector de scores t;, se obtiene la

siguiente relacion (Nelson et al., 1996; Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005):
i, =(PP) " Pix (5.37)

En consecuencia, se puede obtener la prediccion de y a partir de x como (Nelson et al.,

1996; Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005):
y=P, (P,P,)" Pix (5.38)
Este algoritmo de estimacion (Ec. 5.38) se conoce como “proyeccion al plano modelo”

(Nelson et al., 1996; Flores-Cerrillo y MacGregor, 2005; Golshan et al., 2010) y se lo

utiliza también para estimar valores perdidos. Reemplazando las equivalencias
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P, = Ji/2diag (|)s,|-s.])Q" (Ec.5.34)y P, =./I/2 Rdiag (/|| 1/rs]|) (Ec. 5.33) enla

Ec. (5.38), resulta la siguiente relacion:

7=, (BR,)" Bx=Qutag (s /In - Jsal e Rx=QBRY (539
B

La Ec. (5.39) muestra la equivalencia del modelo de prediccion PCA con respecto al
basado en PLSR (Ecs. 5.1-5.6), es decir: P, (P,;PX)_lP," =QBR'. Lo cual indica que no

existen diferencias teoricas entre utilizar un modelo PCA frente a un modelo PLSR para
predecir las respuestas y a partir de x (Ec. 5.39). Por lo tanto, s6lo resta evaluar la bondad
de ajuste de los algoritmos de identificacion PCA y PLSR frente a diferentes estructuras de

procesos a fin de finalizar su comparacion.

5.4.3 Comparacion de técnicas de monitoreo
5.4.3.1 Comparacion de indices para deteccion de fallas

Para monitorear procesos, tanto PCA como PLSR utilizan indices combinados que
cubren todo el espacio de medicidn, pero estos indices se diferencian en su composicion.
Por lo tanto, para encontrar una relacion entre ambos indices combinados se comparan sus

términos componentes. A partir de la Ec. (5.35) se deduce que el estadistico normalizado

T’ / r. es equivalente en ambos indices combinados (ver Ecs. 5.11 y 5.23). El error

cuadratico de prediccion en PLSR (a diferencia de PCA), se descompone en tres términos,
resultando necesaria una comparacion entre todos los SPE. Noétese que en PCA (ver Ec.

5.22) se presenta la siguiente igualdad:

| | R SPE, + SPE,
= [y X]|:§:|:52 (yy+xx)=(52—') (5.40)

z,a

SPE, _ |z _
58

Por otro lado, si en PLSR se asume E(||y1||2) =0, se tiene que SPEy, = SPE, y SPEy; = 0.

Entonces, resulta que los términos de error de prediccion en PCA (Ec. 5.40) y PLSR (Ec.

5.11) estan relacionados por:
PCA PLSR

SPE SPE
SPZEZ = SPZE" +——< SPZE" +—. (5.41)
51,0: 51,0: 5z,a 5}&,0{ 5y,a
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debido a que &, , =6; ,+6, , (ver Apéndice 3.B). En cambio, si se asume E(”y]”z) >0
con E (y;y2 ) # 0, el error de prediccion PLSR en y (SPEy) se descompone en dos términos,

resultando la siguiente relacion:

AL (5.42)

—+—
2 2
5}’,0! 5}’-0!

SPE, Iy=sI° 5. 1 (oo 2\ SPE.  SPE
e, o )=

Siademas 6, , =6, , =0,, , <6, ,, luego sumando el SPE, a la Ec. (5.42) resulta que:
SPE SPE SPE
SF:EX = SF:Ex f 2 2T (5.43)
5x,a é‘y,a 5x,a 5y1,a §y2,a

Como los sentidos de las desigualdades en las Ec. (5.41) y (5.43) son opuestos, y ademas

SPE, /5;![1 < SPE, /5L2 , para PCA (ver Ec. 5.43), resulta la siguiente equivalencia

aproximada entre PCA y PLSR:

SPE, _SPE, SPE, SPE, 5.4
5, 5L, O 5. '
z,a X, a yl,a y2,a

Por lo tanto, la magnitud de ambos indices combinados es aproximadamente equivalente
(Ec. 5.40), no asi su composicion. La principal diferencia es el término SPEy;, no
considerado en PCA, el cual mide el error de la relacion causal PLSR.

Para el caso en que las variables de respuesta (o calidad) no puedan ser medidas en
linea (caso de monitoreo inferencial), en PLSR se mostrd la siguiente relacion (Godoy et
al., 2011¢):

YR X=T=yR;Y, (5.45)
donde R, y R, son las matrices de correlacion de x e y, respectivamente. La Ec. (5.45)

muestra que un estadistico sobre la parte modelada de x es igual a un estadistico sobre la
parte modelada de y. Es decir, mediante modelado PLSR se puede monitorear la respuesta
del proceso a través de un estadistico de la entrada medible en linea. Esta relacion (Ec.
5.45) entre el espacio predictor, el espacio latente y el espacio de respuesta, no puede ser
asegurada cuando se ajusta un modelo PCA al espacio X solamente. Por lo tanto, en este
caso (de monitoreo inferencial) solo se puede utilizar el método PLSR para monitorear el

proceso.
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5.4.3.2 Comparacion de capacidades de diagnostico

La descomposicion PLSR (Ec. 5.7-5.9) de las mediciones posee mas términos
especificos que la descomposicion PCA (Ec. 5.20), porque proyecta sobre cuatro
subespacios respecto a dos. En consecuencia, PLSR descompone ¢l indice combinado en
un mayor numero de estadisticos componentes que PCA. En PCA todos los residuos de
modelado son incluidos en el término SPE, reduciendo su capacidad de diagnodstico. En
definitiva, PLSR puede discriminar mas tipos de anomalias (seis tipos) que PCA (dos
tipos), porque PLSR divide el error de modelado en tres términos (ver Ec. 5.44). Ambas
técnicas discriminan la anomalia tipo 6 (ver Tabla 3.2, cambio excesivo de operacion) del
resto, pero PCA agrupa las cinco anomalias restantes en dos grupos: fallas del proceso y
fallas de sensores, distinguibles s6lo mediante mediante analisis de contribuciones.

En particular, el andlisis de las contribuciones a cada estadistico componente PLSR (o
subespacio asociado) resulta de gran utilidad en la anomalia 1 y 6 (Tabla 3.2), dado que en
el primer caso informan la relacion causal modificada y en el otro las variables desplazadas
de la zona normal. Este no es posible discernir del andlisis de contribuciones de PCA, dado
que identifican las variables responsables pero no pueden asociarle un efecto.

El analisis de contribuciones utilizado para identificar las variables responsables
(Seccion 3.3.3; Yue y Qin, 2001; Alcala y Qin, 2011) es similar en ambos enfoques; en

consecuencia, no se lo analizara aqui.

5.4.6 Visualizacion de analogias y diferencias a través de ejemplos de aplicacion

Para comprender los Biplots, que se utilizardn en esta seccion, considere el siguiente

p+m

modelo latente P, =[p, p,] (con A=2y z e R"""). La proyeccion de una observacion z

sobre el plano pixp, esta dada por: t=P,z=pjz+p,z, y las direcciones de las p+m
variables originales sobre este plano son:

t.=pz, t,,=p,z, i=1.ptm (5.46)
donde z; =[0-.-1---0] es un vector de simple entrada, igual a la i-ésima columna de la

matriz identidad. Estas direcciones (Ec. 5.46) indican cémo se moveria en el espacio (1,
t,), la variable i si las demas fuesen cero y brinda un marco de referencia sobre el plano
latente para comprender los desplazamientos de las variables latentes en funcion de las

originales.
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Para entender las diferencias expuestas en la Seccion 5.2.1 y las analogias presentadas
en la Ecs. (5.30) a (5.35), se comparan a continuacion los modelos latentes basados en PCA
y en PLSR de un proceso conocido. La operacion normal de un ciclo de este proceso sigue

una  secuencia  latente  de 4  estados  internos  dada  por:
{(t.8)} , ={(11),(1,3),(3,3),(3,1)}. El proceso incluye una parte interna y una externa,
dadas por:

t=t'+e, &~N(0,0.I'L),

u=Bt+y, B=diag(2, 0.5), y~N (0,0.052 L),
x=Pt+& P=[p, p,],  &~N(0,005L), 547
y=Qu+n, Q=[q, q,]. n~N(0,005°L),
. a;=q;/

p, =[15,0,2,1,0.5,0,2.5] , p, =[0,2.5,0.5,-0.5,~1,1.5,0] ,

b

p.=p;/|p; q;

q; =[15,0,-05,0.2] , q; =[0,1,0.5,-1,0.5] ,

Las matrices X e Y se obtienen recolectando 32 observaciones de x e y, respectivamente.
La Fig. 5.2 muestra las realizaciones del modelo interno. El modelo PLSR se ajustd con
datos centrados, sin escalar, para identificar una version centrada del proceso latente (Fig.
5.2). La seleccion de A=2 se determin6 supervisando la deflacion simultanea de X, y Ya
para evitar interferencias (Godoy et al., 2011). Los angulos minimos resultaron: & =81°y
4~=89.5°. Notese que en este proceso (Ec. 5.47) no se incluyen variables de interferencia.
Si se incluyeran, podrian ser independientemente monitoreadas porque no se correlacionan
con las respuestas. Las diferencias entre las matrices R y Q identificadas y las verdaderas

son despreciables, aunque r, y qy poseen signos opuestos a los verdaderos, €stos se

A
cancelan. Esto Gltimo se puede ver claramente en la expresion: y = Zbaqar;x :
a=l1
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Figura 5.2: Realizaciones del modelo interno (Ec. 5.47).

La Fig. 5.3 muestra las coordenadas latentes, (;, t2) y (U1, Uz), de las proyecciones PLSR
de las observaciones x e y recolectadas, y las direcciones (con magnitud) de cada variable
sobre estos subespacios modelo. Es decir, la Fig. 5.3a muestra el biplot de PLSR de X y la
Fig. 5.3b el biplot de Y. La Fig. 5.3c muestra las coordenadas latentes de las proyecciones
PCA de x para el mismo conjunto de datos X y las direcciones de las variables (biplot de
PCA de X). Las direcciones en la Fig. 5.3¢ son muy diferentes a las del biplot de PLSR de
X (ver Fig. 5.3a), porque PCA encuentra direcciones de maxima variabilidad en t (ver
diagonales 1-3 y 2-4 en la Fig. 5.2), las cuales no se correlacionan con las direcciones de
maxima variabilidad en u (ver segmentos 1'-2' y 1'-4' en la Fig. 5.2). Por lo tanto, los
componentes ry van a ser muy diferentes a los componentes principales va. Es decir, sus
biplots seran muy diferentes, lo cual se aprecia claramente comparando la Fig. 5.3a con la
Fig. 5.3c. Por el contrario, los componentes PLSR de Y (Fig. 5.3b) y los componentes PCA
de Y (Fig. 5.3d) son similares, dado que ambos métodos buscan direcciones de maxima
variabilidad. Por lo tanto, los modelos PCA de X y PCA de Y, independientemente
ajustados, no estan alineados. La Fig. 5.4a muestra los valores latentes estimados a través
PCA de X y con PCA de Y, en donde se aprecia la falta de alineacion (correlacion) entre
las dos muestras latentes. La Fig. 5.4b muestra los valores latentes estimados con PLSR X-
Y, en donde se aprecian las muestras latentes correlacionadas, las cuales son versiones

centradas del proceso latente verdadero (ver Fig. 5.2).
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Figura 5.3: Biplots basados en: a) componentes PLSR de X, ra. b)
componentes PLSR de Y, sa. ¢) componentes PCA de X, va. d) componentes

PCA deY, v,.
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Figura 5.4: Dispersion de observaciones de t y u con sus elipsoides de control,
utilizando a) dos modelos PCA independientes, uno para X y otro para Y, y b) un

modelo PLSR de X-Y.
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La Fig. 5.5b muestra el biplot PCA de Z=[Y X], es decir, utilizando todos los datos,

mientras que la Fig. 5.5a muestra el biplot del modelo latente (PLSR) equivalente, basado
en las direcciones equivalentes P, y en los scores equivalentes T, . El error entre P, y P,
es despreciable, por lo cual ambos biplots son idénticos (Fig. 5.6a y 5.6b). Por lo tanto, el

modelo latente PCA de [Y X] es equivalente al encontrado con PLSR de X-Y. Esto se debe

a que en PCA de Z=[Y X] se busca un espacio latente comtn a todas las mediciones.

a) 2 b) . ¥2
nér oy, * * 0’: 6. t ::’o
otf . e M Y e Lo
04y 04t
X X
0.2 * 2t 5
Z-PLER. biplot 4 " Z-PCA biglot 4 oy
o i " el o i : el
i 3
03k S0.2F \
k’(s Y3 He T3
04F + 04t .
v v % Ho * .:“,’ + ,‘; ¥ + :,o" .
6L ¢ + a6f SO

Figura 5.5: Biplots basados en componentes PLSR y PCA. a) componentes
P, equivalentes de Z = [Y X]. b) componentes PCA de Z, P,.

Existe una diferencia clave entre PCA de Z y PLSR de X-Y en la estimacion de las
variables latentes. El primero utiliza todas las variables (Ec. 5.20), y el segundo s6lo utiliza
las entradas o las salidas (Ec. 5.25). Dado que PCA no considera un modelo bilineal
subyacente, el modelo PLSR podria estar mas cerca del modelo verdadero cuando se
identifica un proceso con relaciones causales, sin embargo, el modelo PCA explica las
relaciones causales como correlaciones. La Fig. 5.6 muestra el plano modelo (i, t)
incluido en el espacio (Y1, Y2, ¥3) y la dispersion de las observaciones en torno al mismo. En
la Fig. 5.6 se presentan también las direcciones de las variables Xj,...,X7 en funcion de sus
colinealidades con las variables Vi, ¥,, Y3 (ver Fig. 5.5a y 5.5b). Esta representacion (Fig.

5.6) incluye todas las variables presentes en z=[y' x'| a fin de ilustrar la similitud

encontrada entre PCA y PLSR (Fig. 5.5ay 5.5b).
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Figura 5.6: Plano modelo sobre el cual se proyectan (mediante PLSR) las
mediciones de x ey, el cual coincide con el plano modelo sobre el cual se

proyecta z =[y’ x']' (mediante PCA).

Para verificar la equivalencia encontrada entre los modelos predictivos (Ec. 5.39) se
realiz6 una comparacion numérica de desempefio. Utilizando el proceso descripto en la Ec.
(5.47) se ajustd el modelo de prediccion usando PLSR (Ec. 5.6) y PCA (Ec. 5.38) por
separado. La Tabla 5.1 muestra el Error Cuadratico Medio (MSE) para cada método y para

cada estructura del proceso estudiado (Ec. 5.47), donde MSE, =E[(x-%)(x—%)]/m,
MSE, =E[(y-§)(y-9)]/p y MSE,=E[(z-2)(z—2)]/(p+m). En la Tabla 5.1 se

observa que el error de prediccion de ambos métodos resulta similar aun cuando PCA
posee menor error de calibracion en z. La matriz de regresion (o prediccion) verdadera del

proceso esta dada por QBR’ (ver Ec. 5.47), su estimacion con PCA es (Ec. 5.38):

P, (PP, )_1 P,, y con PLSR es (Ec. 5.6): QBR’. La Tabla 5.1 muestra que el error de

estimacion de la matriz de regresion (o prediccion) es despreciable en ambos métodos, y la
diferencia entre ambas estimaciones es también despreciable (del orden 10'6). Por lo tanto,

PCA y PLSR poseen el mismo desempefio para predecir y a partir de x.
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Tabla 5.1: Comparacion de bondad de ajuste y habilidad predictiva de PCA

frente a PLSR.
Estructura Método Error de calibracion: Error de Error de la
del Proceso (MSE,+MSEy) 0o MSE, | prediccion: matriz de
(Ec. 5.47) MSE, regresion.
PLSR 0.0019+0.0048=0.0067 | 0.0048 1.9488 10™
con y#0 =
PCA 0.0019 0.0048 2.0254 10
con y=0 PLSR 0.0016+0.0046=0.0062 | 0.0046 9.3721 10'2
PCA 0.0018 0.0046 9.8764 10

Para verificar la equivalencia encontrada entre los indices de deteccion de anomalias y
para contrastar las capacidades diagnodsticas de ambas técnicas, se simuld el proceso
descrito en la Ec. (5.47) afectandolo por seis anomalias, las mismas que en el Capitulo 3.
La Tabla 3.4 del Capitulo 3 muestra las seis anomalias simuladas, una por cada tipo de la
Tabla 3.2. Las anomalias 1, 2 y 3 se adicionan alterando las matrices correspondientes del
proceso. Las fallas 4 y 5 se adicionan a las mediciones y para la anomalia 6 se suma un
cambio At tal que lt¢c > |, (limite de control). Utilizando las observaciones recolectadas
bajo condicion de operacion normal se ajustd un modelo PLSR con dos variables latentes y
se estimaron los limites de control. La Fig. 5.7 muestra la evolucion temporal de Itc y de
sus cuatro estadisticos componentes. A través de ltc(k) se detecta eficazmente cada
anomalia simulada y mediante el patron de sus estadisticos componentes con alertas (Fig.
5.7) se diagnostica correctamente cada tipo en base a la Tabla 3.2. Por otro lado, se ajustd
un modelo PCA con dos variables latentes y se estimaron los limites de control. La Fig. 5.8
muestra la evolucion temporal de Ic (Ec. 5.24) y de sus dos estadisticos componentes (Ecs.
5.22 y 5.23) normalizados. En I¢(K) se puede detectar cada anomalia simulada y a través de
sus componentes se puede discriminar claramente sélo la ultima anomalia del resto. Esto
confirma las equivalencias presentadas para deteccion de anomalias y las diferencias en sus
capacidades diagnosticas. Comparando la amplitud de Ict(K) (basado en PLSR) con la de
Ic(K) (basado en PCA) en los puntos con alarmas se muestra que existe una leve diferencia
en las anomalias 1, 2 y 3 principalmente, lo cual se debe a las diferencias de escalas entre
las proyecciones, pero esto no afecta el resultado final con una capacidad de deteccion

equivalente.
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Figura 5.7: Evolucion temporal del indice combinado ¢ (basado en PLSR) y

de sus estadisticos componentes.

1
5 10 15 20 25 30 35 40 45 S50 55 &0

Sample, k

Figura 5.8: Evolucion temporal del indice combinado I¢ (basado en PCA) y de sus

estadisticos componentes, durante las mismas 6 fallas simuladas anteriormente.
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En particular, el analisis de las contribuciones PLSR en la anomalia 1 y 6 son de
utilidad, dado que informan la relacién causal modificada y las variables desplazadas de la
zona normal, respectivamente. Lo cual no es posible discernir desde el andlisis de

contribuciones PCA al estadistico SPE,.

5.5 Factores de similitud

Los factores de similitud son medidas que cuantifican el grado relativo de semejanza
entre conjuntos de datos diferentes. El factor de similitud PCA (Krzanowski, 1979) provee
una caracterizacion util del grado de similitud de dos conjuntos de datos multivariados Z; y
Zj;, cuantificando esa similitud. Los conjuntos de datos se consideran similares, si el factor
excede un limite especificado o valor de umbral. En esta seccion, primero se define un
nuevo factor de similitud PCA, y luego mediante las equivalencias encontradas con PLSR,
se deriva un nuevo factor de similitud PLSR a partir del basado en PCA. Esta propuesta
permitira comparar mas naturalmente dispersiones multivariadas que provengan de
diferentes muestras de un mismo proceso.

La Fig. 5.9 muestra dos conjuntos de datos Z; y Z, con dimension dos, incluidos en sus
respectivos elipsoides de control. Es natural intuir que estas dos dispersiones multivariadas
seran similares, si también lo son sus elipsoides de control. Comparar dos elipsoides
equivale a comparar sus semiejes (en direccion y magnitud). Para comparar estos dos
conjuntos de datos multivariados es natural definir un factor de similitud desde el enfoque
PCA, y luego, de ser necesario puede ser extendido al caso PLSR el cual considera que

existe una relacion causal entre las variables z;.

Figura 5.9: Dos muestras (o conjuntos) de datos bivariados (z R? ) junto

con sus elipses de control.
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Para definir un factor de similitud PCA se considera la region bajo control de cada

conjunto de datos, con sus varianzas capturadas y limite de control estimado. La prueba (de

hipotesis) T* de Hotelling basada en el modelo PCA, [pk a} (p+mxA), establece que

una observacion z € R™™™ pertenece a la poblacion del conjunto de datos i si:

= [(T;jiAfl/sz',i ) Z], [(T;jiAfl/sz',i ) Z}

2 2

LRfl_/ZZ

z,i

LAy
- (A"P))z

a,i a,i

(5.48)

2
A
(;Tal\/_ plaz +: +; a,\/— pp+ma p+m

donde R,; =P,;A;P,; es la matriz de correlacion y 72 es el limite de control estimado. La

Ec. (5.48) representa el interior de un elipsoide de control y el término M’ = T;’liAi’l/ P,

determina su forma y orientacion, conteniendo todos sus vectores semiejes (ver Fig. 5.9).
Los parametros de M; (p+m x A) se determinan mediante ajuste basado en PCA. En
consecuencia, se puede comparar dos conjuntos de datos Z; y Z; contrastando sus
respectivos elipsoides de control determinados por M; y M;, respectivamente. La propuesta
aqui es hacerlo a través del siguiente factor de similitud:

trace (MM, MM, )
trace(z,]A;'A}'T.; )

j Ya.j

SFeca(l, J) = (5.49)

donde M/ = T;IjA}V P ;- Este factor SF,., resulta convenientemente acotado entre cero

(para modelos completamente distintos) y uno (para modelos idénticos), debido al término
incluido en el denominador (Ec. 5.49). Para la interpretacion geométrica de SFpca

considere la siguiente ecuacion (Krzanowski, 1979):

trace(P; P, P, P, )= iicoszﬁab, (5.50)

z,i"z,j" z,j 2
b=1

a=

donde cosd,, es el elemento-ab de P, P, ;, con P,; (Ec. 5.50) formado por los A vectores

z,ivz,)°
componentes principales (ortonormales). Por lo tanto, SFpca (Ec. 5.49) es la suma de los

productos internos al cuadrado entre cada uno de los A semiegjes del elipsoide que contiene
7' . . . .
aZi, (raqi\//lia ) P, .y cada uno de los A semiejes que caracterizan a Z; (ver Fig. 5.9).

Para generalizar el factor de similitud PCA al caso PLSR, se parte de la equivalencia
entre los estadisticos T* de Hotelling asociados a cada método. Como el T> de PCA es igual

al de PLSR, al remplazar la expresion del T* (Ec. 5.48) por la del T? basado en PLSR de
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(Xi, Yi), se generaliza el factor de similitud al caso PLSR. El T considerado en las Ecs.

(5.48-5.50) para PCA esta dado por la Ec. (5.21) y para PLSR por la Ec. (5.10a), es decir:
2
T = H( A 2R')XH . En este ultimo caso, las columnas de R no poseen norma unitaria. En

consecuencia, se agrega una matriz diagonal para que el factor de similitud PLSR siga
acotado entre 0 y 1, de la siguiente manera:
trace(N;N NN, )

SF i, )= 5
rusn () trace(z,2A;'D,D;A 'z, %))

(5.51)

donde N/ =7,'A;"”R y D, =diag (||r1||2---||rA||2) con r, la a-ésima columna de R;. Este

nuevo factor de similitud PLSR (Ec. 5.51) es capaz de cuantificar el grado de semejanza
entre dos modelos PLSR diferentes. El SFp sg constituye una mejora a los factores de
similitud PLSR existentes, ya que este es formalmente derivado y su definicién pone mas
énfasis en las direcciones latentes que capturan la mayor parte de la varianza presente en
los modelos PLSR.

A fin de ilustrar la aplicabilidad del nuevo factor de similitud PLSR presentado, se
comparan muestras de 20 observaciones. La muestra historica posee observaciones del
proceso normal, mientras que las muestras de prueba se recolectaron durante anomalias, las
cuales se listan en la Tabla 5.2. La Tabla 5.2 muestra el SFp sr entre el conjunto de datos
de referencia y el conjunto anormal (con uno de los ocho cambios simulados). Los cambios
del proceso se simularon modificando algunos de sus parametros (Ec. 5.47). Los cuatro

ultimos cambios en la Tabla 5.2 (que no estan explicitos) se describen a continuacion:

~Pon =(p, +dp, )|Ip, +dp,|| con dp,=[03 00 20517,
-P, =(P~[dp, dp,])diag([|p, +dp,|" |p,+dp,|" ]}, con dp,=[1 000 1017,

-Q, =(Q+[dq, dq,])diag ([||ql+o|ql||*1 ||q2+dq2||*1]),con dg,=[1303 2]y

dq,=[400 1 27,

A ={00),(13),(3.7).(5.7))

Los casos 2 y 8 de la Tabla 5.2 corresponden a cambios de variabilidades siguiendo la
estructura de correlacion modelada con desviaciones dentro del elipsoide de control, por lo
tanto, producen valores de SFp sg cercanos a uno. En el caso 4 (Tabla 5.2) se percibe una
similitud disminuida. Los casos 5 y 6 de la Tabla 5.2 corresponden a cambios de

correlaciones entre las variables predictoras. El SFp sr identifica eficazmente el patron que
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mas se aleja del historico, correspondiente al caso 6. Los resultados obtenidos muestran la
precision del factor de similitud PLSR para detectar cambios del proceso al contrastar sus
patrones, aunque es poco sensible para detectar cambios de las correlaciones entre las

variables de respuesta, Q (ver casos 2, 3y 7 en Tabla 5.2).

Tabla 5.2: Factor de similitud PLSR para cada caso.
Cambio del proceso 1) t* »2t° 2)B,—>2B, 3)y—10y 4) & > 10¢

SFpLsr 0.9993 0.9990 0.9977 0.9213
Cambio del proceso  5) p, »p,, 6)P—>P, 7)Q—Q, 8) t" —>t"
SFpLsr 0.9339 0.5226 0.9988 0.9805

El factor de similitud PLSR empleado no percibe los cambios del proceso que afectan a
las variables de respuesta o a la relacion predictor-respuesta (ver casos 2, 3 'y 7 en Tabla

5.2). Esto se explica por la composicion del SF,, (Ec. 5.51), la cual hace que sea

esperable que un cambio de ganancia (caso 2), una degradacion de la relacion interna (caso
3) o un cambio de correlaciones entre las variables de respuesta (caso 7), no sean
percibidos como patrones anormales. Para poder percibir cambios de este tipo a través de
un factor de similitud se debe agregar en su formulacion la parte del modelo PLSR
correspondiente a la respuesta. Esto sugiere considerar un indice combinado total Itc (Ec.
5.11) y a partir de éste, derivar un factor de similitud PLSR mas completo siguiendo la

misma metodologia. Bajo este razonamiento se define el elipsoide de control como

2
ITC 1 IR
I —f—® <1 5.52
Ia \/E PLSR X b ( )
de donde resulta el siguiente factor de similitud PLSR “completo”:
. trace(N;NjN’jNi)
CSF, (i, )= , (5.53)

trace(D,D;)

y donde N/ =1""®} ;. Las escalas D, = diag (”“1”2 ||n 2) de N, :[n1 ...nm+p] en

m+p
el denominador implican que el factor esté acotado entre 0 y 1. Efectivamente, utilizando

este factor mas completo se perciben sensiblemente los patrones anormales

correspondientes a los casos 2,3y 7.
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5.6 Conclusiones

Se ha encontrado que si se considera Z = [Y X] como el conjunto de datos a modelar,
entonces PCA tiende a modelar las relaciones causales X-Y como correlaciones entre las
variables. Consecuentemente, se presentd una equivalencia entre los modelos latentes
basados en PCA de Z = [Y X] y PLSR entre X ¢ Y, por medio de la cual se puede
generalizar desde un método hacia el otro, cualquier variante definida en uno sélo de ellos.

En consecuencia, el monitoreo de un proceso que posee variables de entrada y de
respuesta con colinealidades se puede realizar mediante un modelo basado en PCA (que no
diferencia respuestas de entradas) o mediante un modelo PLSR (el cual considera
relaciones causales). A diferencia del PCA, un modelo PLSR se acerca mas a la estructura
intrinseca del proceso, ya que permite identificar y eliminar algunas variables predictoras
(o de entrada) no deseadas del grupo de variables originales preseleccionadas (por ejemplo,
aquellas que interfieren en el modelo de regresion). Ademas, en PLSR el error de
prediccion se separa en tres términos, por lo que la region bajo control de su indice
combinado es mas ajustada que la del indice combinado de PCA, reduciendo asi la tasa de
error de deteccion esperada. Respecto al diagnostico, el indice combinado de PLSR posee
mas estadisticos componentes que se relacionan a diferentes caracteristicas de un proceso y
dependen especificamente de las variables de respuesta, o de entrada, o de la interrelacion
entre ellas, lo cual ayuda a discriminar los diferentes tipos de anomalias. Por ejemplo, un
alto SPE,, indica una ruptura de la relacién causa-efecto, incrementando la descripcion de
la anomalia. Por lo tanto, la estrategia de monitoreo PLSR posee un poder diagnostico
mucho mayor que la basada en PCA.

Para el caso en que las variables de respuesta no son medibles en linea, se mostro que se
puede implementar una estrategia de monitoreo inferencial en base a un modelo PLSR,
debido a la equivalencia existente entre un estadistico PLSR de entrada (medible en linea)
con respecto a uno de respuesta.

También se mostrd que para el caso en que todas las variables son medibles en linea,
que a pesar de que los modelos latentes son equivalentes, es conveniente utilizar el método
PLSR del Cap. 3 antes que el PCA para monitorear un proceso, dado que el PLSR
discrimina una mayor cantidad de anomalias.

Respondiendo a los resultados anteriores, se define aqui un factor de similitud PCA
entre dos conjuntos de datos multivariados y a también se deriva un factor de similitud

PLSR mediante las equivalencias encontradas. El factor de similitud PCA propuesto se
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diferencia del desarrollado por Johannesmeyer (1999) en que incluye el limite de control

global de cada elipsoide Z'i’i, por lo cual considera como referencia el volumen del

elipsoide de cada muestra/conjunto de datos (es decir, su variabilidad global). En
particular, el nuevo factor de similitud PLSR considera la variabilidad global ademas de la
variabilidad en las direcciones principales respecto al propuesto por Gunther et al. (2008).

De acuerdo con la comparacion realizada en este capitulo, PLSR brinda mas beneficios
que PCA, entre los cuales se menciona: i) seleccion optima del grupo de variables
relacionadas (modelo de regresion sin variables interferencias), i) medidas especificas de
error de modelado, iii) mayor capacidad para diagnosticar el tipo de anomalia permitiendo
reconocer una gran variedad, iv) prediccion multivariada mas precisa, y v) mayor
capacidad para implementar monitoreo inferencial. Aunque el principal resultado ha sido
mostrar que ambos métodos pueden ser equivalentes segiin la forma en la cual se elija el
grupo de variables que intervienen, cada aplicacion puede requerir de uno u otro método
(PCA o PLSR) dependiendo de las variantes que posean.

El que se pueda obtener un modelo a partir del otro en base a las equivalencias

presentadas, abre un camino para poder generalizar conceptos de un método hacia el otro.



Godoy José Luis  -2012 -

Capitulo 6

Monitoreo de procesos fuertemente no-lineales basado en kernel
PLS

Resumen

Originalmente, el método de regresion por minimos cuadrados parciales kernel (KPLS) se
utilizo para calibrar “soft-sensors” que predicen variables de calidad en procesos no-
lineales. En este capitulo se utilizaran los conceptos teoricos de dicho método para una
funcioén diferente, a saber: el monitoreo de procesos fuertemente no-lineales. La idea
principal consiste en utilizar la descomposicion que implicitamente realiza KPLS de los
vectores de mediciones de entrada y respuesta, para el desarrollo de nuevos estadisticos
utiles tanto para la detecciéon como para el diagnodstico de fallas. En lo referente al
diagnostico, éste se complementa con el analisis pormenorizado de cada una de las
contribuciones de la descomposicion, lo que permite determinar fallas localizadas de los
sensores del proceso. La eficacia del método propuesto se prob6é mediante un ejemplo de

simulacion extraido de la literatura.

6.1 Introduccion

La necesidad de contar con un modelo que asocie mediciones (datos) de entrada con
mediciones de respuestas obtenidas en linea, en un proceso complejo, constituye un
problema que atrae una atencion creciente. Recientemente, KPLS (Kernel Partial Least
Squares) se ha convertido en un poderoso método para encontrar estructuras multivariables
no-lineales, principalmente porque puede dar cuenta, satisfactoriamente, de fuertes
correlaciones no-lineales implicitas en los datos. Mas concretamente, KPLS es un método
de regresion prometedor para enfrentar problemas no-lineales, porque puede calcular
eficientemente los coeficientes de regresion en el espacio de alta dimension - al que son
mapeados los datos para dar cuenta, de forma lineal, de la no-linealidad del proceso - por
medio de la funcion kernel no-lineal. Por tanto, KPLS es un método eficiente para estimar
y predecir variables de calidad en procesos fuertemente no-lineales, pues solo requiere de
calculos de algebra lineal, los que terminan siendo casi tan simples como los utilizados en
los métodos de proyeccion lineal multivariada, y pueden ademds manejar una amplia gama

de no-linealidades debido a su habilidad para usar diferentes funciones kernel. Los
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resultados de la aplicacion, resumidos en un ejemplo sencillo, muestran que el método
propuesto puede efectivamente captar la relacion no-lineal entre las variables de un
proceso.

La deteccion de anomalias propuesta, por otro lado, hace uso de los llamados indices de
deteccion de fallas basados en modelo. Una falla se detecta cuando uno de estos indices es
mayor a su limite de control o cuando un tnico indice que los combina a todos ellos, es
mayor a su limite. Una vez que una falla es detectada, es necesario diagnosticar su causa.
Cuando se considera un proceso fuertemente no-lineal, un modelo PLSR lineal podria no
ser lo suficientemente preciso para monitorearlo. La similitud entre PCA y PLSR mostrada
en el Cap. 4, motivan la busqueda de una estrategia de monitoreo basada en KPLS dado
que actualmente existen solo estrategias de monitoreo no-lineal basadas en Kernel PCA
(Alcalay Qin, 2010).

El capitulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccion 6.2 se introduce el método
de regresion basado en KPLS. Luego, en la Seccion 6.3, se obtiene la descomposicion
implicita en el método (por KPLS). A continuacion, en la Seccion 6.4 se utilizan las
principales propiedades geométricas de esta descomposicion para disefiar una estrategia de
monitoreo no-lineal empleando nuevos indices de deteccion de anomalias que actan en los
subespacios resultantes de la descomposicion, lo cual permite diagnosticar el tipo de
anomalia. También se derivan nuevas contribuciones que permitan identificar fallas
localizadas en los sensores del proceso en estudio. El esquema para deteccion y diagnostico
propuesto se prueba en la Seccion 6.5, utilizando un proceso multivariado no-lineal tomado
de la literatura. En dicha simulacién se introducen diferentes anomalias, de modo de poder
observar claramente el desempeno de la estrategia propuesta. Por ltimo, en la Seccion 6.6,

se presentan las conclusiones del capitulo.

6.2 Regresion Kernel PLS

El método KPLS consiste en mapear los datos (vectores) de entrada a un espacio de alta
dimension, donde se puede obtener un modelo de regresion lineal que relaciona los datos
del espacio de alta dimension con los datos de salida del espacio respuesta. Este modelo
induce, siempre en forma implicita, una descomposicion del espacio de alta dimension en
un espacio latente de baja dimension (o subespacio modelo) y otro espacio residual, siendo
el primer subespacio el dominio efectivo en el que se buscara un modelo de regresion

lineal.
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Como es habitual en los métodos basados en datos, primero se debe reunir un conjunto

de N muestras del vector predictor (o de entrada), {xi }:il ,con x; € R™ y el conjunto

apareado de las respectivas N muestras del vector respuesta, {yi }L ,con y, € R”, locual se

llama conjunto de datos para identificacion (IDS). Una vez que estos datos son

recolectados, el método KPLS mapea los vectores x;, desde R™ a un espacio de alta-

dimension R® (con ¢ > m), donde un modelo de regresion lineal basado en PLSR puede
ser creado para relacionar los vectores en R® con los vectores y, en R”. De esta manera,
un modelo latente puede ser formulado en R°, a fin de extender PLSR lineal a kernel-PLS
no-lineal (Rosipal y Trejo, 2001). La transformacion no-lineal que mapea vectores desde

R™ hasta R®, no se realiza por medio de una funcidn no-lineal explicita (p(-) ‘R™ > R,

sino por medio de una funcion kernel k (- , -) seleccionada para calcular los siguientes

productos internos:

k(xi,xj):(p(xi)'(p(xj), ©.1)
para i=1---N y j=1---N.

Es decir, donde se halle un producto interno (|)(Xi )’ q)(x ) su valor se estima por medio de

J

la funcion k(xi,x j). Notese que a través de este truco de sustitucion kernel (Rosipal y

Trejo, 2001), se puede evitar tanto la realizacion explicita de mapeos no-lineales, como el
computo de productos internos en el espacio de alta-dimension. Ademas, como se conoce y
se verda mds adelante, el método de regresion KPLS so6lo necesita productos internos para

realizar la regresion. Ahora, a partir de la Ec. (6.1) se obtiene la matriz Gram Kernel,

N N . .
K eR™", la cual se define de la siguiente manera:

!

K=00, ®=[¢(x)(xy)]. (6.2)
Los elementos de esta matriz (Ec. 6.2) son los productos internos cruzados entre todos los
vectores mapeados {q)(xi )}:il .
Como en el método PLSR, se asume aqui un modelo KPLS no-lineal con media cero.
Para centrar los datos mapeados en el espacio de alta-dimension R°, la matriz K debe ser

sustituida por la matriz centrada K (NxN), dada por (Rosipal y Trejo, 2001):
K=®® =K-KE-EK+EKE=(I-E)K(I-E), (6.3)
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donde E (NxN) es una matriz con todos sus elementos iguales a 1/N , y donde K y @ son

las versiones centradas de Ky @, respectivamente. Cada vector mapeado centrado esta
dado por:
_ 1 &
(p(xi)z(p(xi)—WZ(p(Xj)=(|)(Xi)—(I)'e, (6.4)
i=1

donde e (Nx1) es un vector con todos sus elementos iguales a 1/N . La funcion kernel
centrada IZ(xi,x i ) = (T)(xi ), (T)(x j) corresponde al elemento ij de K .

Ahora, a partir de las matrices de datos centrados K (NxN) y Y=[y1,-~,yN ]' (Nxp), se
deriva el algoritmo de entrenamiento KPLS como una secuencia de pasos NIPALS
modificados, de la siguiente manera (Rosipal y Trejo, 2001):

Primero, inicializar el algoritmo fijando a=1y K, =K, Y, =Y. A continuacién:
1. Inicializar el vector u; (Nx1) de observaciones de una variable latente de Y, como la
columna de méxima varianza de Ya.

2. Calcular el vector t; (Nx1) de observaciones de una variable latente de (i)a como:

t, =K,u, ([K,u,[) " donde [t,] =1.

3. Regresionar las columnas de Y, sobre ta: ¢, = Y,t,, donde ¢, es un vector de pesos.

4. Calcular el nuevo vector de scores u; para Yo como: u, =Y,c, (||Yaca||)_1 , donde
Jua]l=1.

5. Repetir los pasos 2-4 hasta que la convergencia de ta.

6. Deflacionar las matrices: K, =(I-t,t,)K,(I-t,t,), Y, =Y,—-ttY,,

7. Fijar a=a+1 y volver al paso 1. Detener cuando a>A, siendo A el nlimero de variables

latentes seleccionado en el espacio de alta-dimension R°.

La seleccion de A se determina mediante la supervision de la deflacion sélo de Ya, dado

que la deflacion de K, no es apreciable claramente por sus no linealidades. Una vez mas,

como en PLSR lineal, la prediccion sobre datos de entrenamiento tiene la siguiente forma

(Rosipal y Trejo, 2001):
’ KU) TY=KU(TKU) TY=TT'Y=TC, (6.5)
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donde las matrices T =[t,...t,], U=[u,..u,] y C=[c,...c,] son ortogonales por columnas.
Téngase en cuenta que la matriz de coeficientes de regresion B ¢ existe, pero nunca es

calculada por el algoritmo KPLS, ya que la sustitucion kernel evita la necesidad de un
calculo explicito.

La igualdad en la Ec. (6.5) muestra que las respuestas (o salidas) se pueden obtener a
partir de los productos internos de los vectores mapeados. Asi, para una nueva observacion

x del vector predictor, el vector respuesta correspondiente sera estimado por:
§=Byus®(x) = Y'T| U(TKU) ' | K(x)=CVK(x), (6.6)

donde E(x) = [Iz(xl,x)--f(xN ,x)]l (NxT1) es el vector de funciones kernel centradas y

evaluadas en los pares (X, Xj) con j=1...N. En adelante, para simplificar notacion se omitira

el argumento (x) de la funcion vectorial k (x) , salvo que sea meritorio remarcarlo.

A partir de la Ec. (6.3), resulta que este vector estd dado por:

k = ®9(x) =k - Ke—Ek + EKe = (I - E)[k - Ke] (6.7)

donde k = [k (x,x)--k(xy ,x)]l (Nx1) es el vector de funciones kernels no-centradas

correspondiente a la nueva observacion x. Cada uno de los elementos de k (Ec. 6.7) se
calcula como sigue:

Iz(xj,x) ( )—ﬁik( )—ﬁiZ::k(xi %iik(x X

= ==l ) . (6.8)
= k(xj,x)—k (x;)e-k'(x)e+e'Ke
Ahora, se centra la atencion en los vectores latentes t € R*. De la Ec. (6.5), se deduce que

para una nueva observacion x, este vector estara dado por:

/

t'=[t-t,] =9(x) R=Kk'V, V=[v,-v,] (6.9)
donde R =[r,...r,] es la matriz de componentes PLSR, dada por r, = Za (p( ) con
j=1
a; € R. Notese que cada variable latente t; (a=1...A) se puede estimar independientemente,
es decir: t, =k'v, . En consecuencia, la prediccion puede ser calculada a partir de t, como

(ver Ec. 6.5):
=Ct. (6.10)

>
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Ahora bien, dada una nueva lectura del vector predictor x en unidades originales, se

predice el vector respuesta y (también en unidades originales) por:
§=D,CVk(D,” (x-X))+¥, (6.11)
donde las desviaciones estandares muestrales D, =diag(s, ...5, ), D, =diag(c, ...&yp) , Y

los promedios X, y, son determinados antes de iniciar el procedimiento de entrenamiento.

La Ec. (6.11) involucra el caso mas general donde las variables originales son escaladas

ademas de centradas.

6.3 Modelado basado en KPLS para monitoreo de procesos

El algoritmo KPLS induce un modelo externo, uno interno y uno de regresiéon. De
acuerdo con el modelo PLSR lineal (ver Cap. 3) se asume que existe una relacion interna
lineal entre las observaciones t, y las de u, (proyecciones de Y, sobre la a-ésima direccion
latente), y como ademas el algoritmo KPLS escala t; y uz a norma unitaria (forzando asi

una proporcion unitaria entre ambos), resulta que:

U=T+T0, (6.12)
donde la a-ésima columna de la matriz residual U posee los residuos de la regresion ta-us.
El modelo externo inducido descompone @ e Y en observaciones de variables latentes (t,

y Uua), vectores peso (pa y €a), y matrices de errores residuales ($ e Y ), de la siguiente

manera:
®=TP +®, (6.13)
Y=UC+Y,, (6.14)
donde P=®'T=®'KV y C=Y'T =YKV . Por medio de R (la pseudo-inversa de P’, es
decir: PPR=R'P =1)y D (la pseudo-inversa de C', es decir: C'D =D'C =1); se obtiene
directamente las predicciones de Ty U a partir de ® e Y (ver Ecs. 6.13 'y 6.14)

respectivamente, como:
T=®R, (6.15)
U=YD, (6.16)
debido a que el espacio fila de o ({(2 ) pertenece al espacio nulo de R (D), y por tanto
®R =0 (YZ D =0). El modelo externo (Ecs. 6.13-6.14) relaciona variables latentes con

mediciones de las respuestas y de las entradas mapeadas, mientras que el modelo interno
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(Ec. 6.12) relaciona variables latentes entre si. Combinado ambos modelos se obtiene el
siguiente modelo de prediccion basado en kernel dado por:
Y=KVC+0C+Y>=Y+Y +Y
e S (6.17)
Y=TC+Yi+Y2
donde Y. =Y-YDC e Y:=YDC'—Y son las matrices de errores proyeccion y de
regresion, respectivamente.
Un punto interesante del procedimiento propuesto es que las matrices R y P nunca seran
estimadas (de lo contrario no seria practico). Se definieron estas matrices s6lo para
desarrollar la demostracion que sigue, a fin de encontrar estadisticos en base al truco de

sustitucion kernel.

6.3.1 Descomposicion subyacente de los espacios predictor mapeado y respuesta

Después de sintetizar un modelo KPLS “bajo control”, los nuevos vectores medidos

(_p(x) € R® e y € R” se descomponen (subyacentemente) como se describe a

continuacion.

Dado un nuevo vector mapeado (_p(x) (asociado a las mediciones x) se puede

dCSCOIIlpOI’leI' como:

A

(x)z(_p(x)+(T)(x) e R°
(x)=PR'¢(x)=Pt e W, =Span{P}cR" (6.18)
(x)=(1-PR")§(x) € W, =Span{V}" c R

Sh S Sl

donde PR’ {(I — PR’)} es el proyector sobre el subespacio modelo Wy (Wg) a lo largo del

subespacio residuo Wg (Wy), denotando con * al complemento ortogonal del subespacio.
Noétese que el rango de P es Wy y el espacio nulo es Wg. Por lo tanto, las proyecciones
oblicuas que aparecen en la Ec. (6.18), descomponen el espacio de alta-dimension R°, en
dos subespacios complementarios W,, y W, es decir W,, ®W, =R® (Godoy et al., 2011).
Por otro lado, si se generalizan los resultados del Cap. 3 para el caso KPLS, el espacio

de variables respuesta (y € RP”) también se puede descomponer (por KPLS) en dos
subespacios oblicuos complementarios, como:

y=9y+y, eR°

y =CD'y €S, =Span{C}cR" (6.19)

¥, =(1-CD')y €S, =Span{D} cR”
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Ademas, ambos subespacios modelo Wy y Suy se interrelacionan de acuerdo a:
A

Yy = 5’ + 5’1’
§=CVk(x) €S, : (6.20)
§,=y -y=CD'y-CVk(x) €S,,,

donde y, es el error de la transformacion lineal $(x) — 9" e ¥ denota la parte predecible

de y* a partir de (T)(X)

La Fig. 6.1 ilustra parte de la descomposicion KPLS subyacente, la cual descompone
cada vector x de mediciones mapeado al espacio de alta dimension y las proyecciones del
vector mapeado se comparan con sus respectivos limites de control. Las siluetas grises
representan las zonas correspondientes al conjunto bajo control, el cual fue recolectado

considerando que las variables respuestas se hallen dentro de la zona de operacién normal
del proceso.

Aproximacion de funcion no-lineal, y; =f (xi)
A~
N S N
Predictores apareados {Xi }izl < » Conjunto bajo-control {yi}
Subespacio Modelo

A

Transformacion
Lineal C

1

! Espacio de alta-

! dimension (C>>m
\

Proyeccion
sobre Wy

Espacio de Entrada

Subespacio de Salida,
y= B'$(x) =CteS,, cRP

Proyeccion
sobre Wr

o(x)=(I-PR)p(x) e W,
Figura 6.1: Estructura intrinseca de KPLS mostrando la descomposicion

subyacente del espacio de entrada con sus relaciones y regiones de control.

6.4 Monitoreo de proceso en base a KPLS

Como en el método KPCA, la idea clave de KPLS es mapear los espacios de medicion
R™ y R al espacio de caracteristicas R°, para que los datos en este espacio estén
linealmente distribuidos (Alcala y Qin, 2010). Por lo tanto, es natural intentar realizar

deteccion de fallas definiendo estadisticos en el espacio de caracteristicas R°. Para
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monitorear los subespacios modelo y residual simultdneamente, se propone utilizar el
mismo concepto del indice combinado utilizado en el Cap. 3. Tal indice es una
combinacion de los estadisticos sobre cada subespacio normalizados por sus limites de
control. Respecto al diagnostico, se generaliza la estrategia desarrollada en el Cap. 3 al
caso KPLS a fin de determinar el tipo de anomalia y mediante analisis de contribuciones

poder identificar fallas localizadas en sensores.

6.4.1 Indices para deteccién de fallas

La estrategia de monitoreo de proceso multivariable utiliza indices estadisticos
asociados a los diferentes subespacios con fines de deteccion de anomalias. En base a un

modelo KPLS bajo-control calibrado con datos historicos, se puede analizar cualquier
comportamiento actual del proceso, proyectando las mediciones actuales (_p(x) ey sobre
cada subespacio (Wy, Wr, Smy, ¥ Sry) y midiendo sus desviaciones para compararlas con
sus limites de control. En cada uno de estos subespacios, es posible medir distancias en
forma independiente. Sin embargo, puesto que no hay formulas explicitas disponibles para
las proyecciones de la Ec. (6.18), se debe encontrar nuevos estadisticos utilizando la
sustitucion kernel para obtener distancias estimables de los vectores proyectados.

Por lo tanto, para detectar un cambio significativo en Wy, se define el siguiente

estadistico T> de Hotelling de t como:

T =tA"'t=(N-Dk'VVk, (6.21)
donde A=(N-1)"'"T'T=(N-1)"I.
Cuando se produce un nuevo evento especial (originalmente no considerado por el modelo
KPLS bajo-control), la nueva observacion mapeada @(x) se movera fuera de Wy hacia Wg.
El error de prediccion al cuadrado de @(x) (SPEg), o distancia desde el modelo en Wy se

define como:
SPE, =[¢(x)] =[#(x)-d(x)

(x) ®(x)-20(x) d(x)+o(x) d(x) (6.22)
)

2

X
(x,x) -2k’ KVt +t'T'’KTt

!

donde o(x) 9(x)=9(x) Pt=g(x) @'

!

9(x) 9(x)=tVK®PD'KVt =t T'KTt. Por lo tanto, el SPEF se puede utilizar para detectar

Vt =k'’KVt y
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un cambio en Wg. Cuando el proceso estd bajo control, el indice SPEg representa las
fluctuaciones que no pueden ser explicadas por el modelo KPLS.

La distancia desde el modelo de regresion en Syy se define como (ver Cap. 3):

2
C v YL o _vicl?
[cD —CV] {E} ijﬁuny V| 62

SPE,, =y'DD'y —2y'DV'k +k'VV'’k

SPE,, = ”5’1"2 =

y la distancia desde el modelo en Syy, para detectar cambios en Sgy, se define como:
= 2 ’ 2 ’ ! ! ’
SPE,, =¥, =[(1-CD")y|| =y'(1-CD’) (1-CD")y (6.24)
Con frecuencia, las matrices de correlacion R$ y R, son singulares, porque 6(x) ey
poseen variables colineales. En consecuencia, se considera la distancia de Mahalanobis
generalizada de ¢(x) e ¥, dadas por:
D.=9'R.0, (6.25)
D, =yR;y. (6.26)
donde las matrices de correlacion estan dadas por:
-1 818
R, =(N-1) Y'Y

(6.27)
=C[(N-D)'TT]C'=(N-1)'CC’

R, =(N-1)'®'®
=(N-D)"'PT'TP'=(N -1)"'PP’

(6.28)

Puesto que C es ortogonal por columnas, la propiedad de la inversa generalizada de una
SVD implica que: Rj :(C[(N —1)'1I]C’)7 =(N-1)CC’'. Luego, reemplazando esta

seudoinversa y la Ec. (6.10) dentro de la Ec. (6.26), resulta la siguiente igualdad:
D; =¥y'R;y=t'C'(N-1)CC"Ct=(N -Dt't = T . (6.29)

Del mismo modo, R% =(N —1)PP’ (ver Ec. 6.28). A continuacion, resulta que:
D, =¢'[(N-DPP'[g=(N-Dt't=T7 =D;. (6.30)

Por lo tanto, los estadisticos sobre @(x), t o y son equivalentes. Este resultado sugiere

que las variables de respuesta y (o de calidad) pueden ser monitoreados a través de un

estadistico KPLS sobre las variables predictoras x (o de entrada).
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Debido a esta equivalencia (Ec. 6.30), se propone realizar el monitoreo utilizando sélo
cuatro estadisticos KPLS independientes: TS, SPEE, SPEyi, y SPE,,, cada uno actuando
sobre un subespacio diferente: Wy, Wg, Swmy, ¥ Sry, respectivamente; asi no se superponen
sus medidas de distancia.

En consecuencia, se propone combinar estos estadisticos normalizados por sus

respectivos limites de control: 7., &7, &5, O

11> Oy, o> €0 un tnico indice, dado por:

T® SPE. SPE, SPE

I =t 4 + y2 6.31
KPLS Z_z 5'3 5;1 52 ( )

a 2, a

6.4.2 Diagnostico de anomalias por medio de los subespacios con alarmas

Una anomalia es un cambio en las mediciones siguiendo o no la estructura de
correlacion no-lineal capturada por el modelo KPLS. Si el cambio produce un punto fuera
de control, la fuente de la anomalia se puede clasificar como: a) un cambio de operacion
excesivamente grande respecto a la zona de operacion normal, b) un aumento significativo
de la variabilidad; ¢) una alteracion de las correlaciones cruzadas, y d) una falla de sensor.
Los casos a) y b) implican cambios en las mediciones siguiendo la estructura de
correlacion modelada, mientras que los casos ¢) y d) implican cambios en algunas variables
que alteran su patrén de correlacion con las restantes. De hecho, un comportamiento
anormal del proceso implica una desviacion de las correlaciones modeladas, aumentando
asi el valor del estadistico que acttia sobre el subespacio afectado.

Para la clasificacion de las anomalias, se analiza el efecto sobre cada subespacio y se
toma la Tabla 6.1 como referencia (la cual es una generalizacion de la utilizada en el Cap.
3). La Tabla 6.1 muestra para cada tipo de anomalia los estadisticos normalizados en cada
subespacio que evidenciaran la existencia de tal anormalidad. Las filas 1), 2), 3) y 6) de la
Tabla 6.1 caracterizan cambios complejos del proceso, mientras que las filas 4) y 5)
representan fallas localizadas en sensores.

En resumen, la estrategia de monitoreo propuesta se basa en una descomposicion KPLS
del espacio de entrada y de salida, la cual clasifica el tipo de anomalia de acuerdo al
estadistico que dispara la condicion de alarma. Los distintos patrones de estadisticos bajo
alarma para cada anomalia (Tabla 6.1) indican que se pueden clasificar, analizando el

efecto sobre cada estadistico/subespacio.
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Tabla 6.1: Diagnostico de anomalias en base al patron de estadisticos
componentes con alarmas.
Estadistico Normalizado
Tipo de Anomalia Té/1* | SPER/S® | SPE, /5> | SPE,»/d”
1) cambios de ganancias — — ++ —
2) cambios de correlaciones en x - 4HF 4HF —
3) cambios de correlaciones en y - - ++ ++
4) fallas de sensor en x - 4HF — —
5) fallas de sensor en y — — — ++
6) cambio excesivo de operacion ++ — — —
Wwm Wr Smy Sry
Subespacio en que actla

++: valor alto. —: valor insignificante. +/—: valor alto o bajo.

Mediante el andlisis de las contribuciones a un estadistico con alarma (Alcald y Qin,
2011), como SPEf (o SPEy;), se podrian discriminar cambios de correlaciones no lineales
en x (o lineales en y) frente a fallas de sensores en x (0 en y). A continuacion, se proponen

nuevas contribuciones a los estadisticos componentes definidos.

6.4.3 Aislacion de fallas por medio de contribuciones en cada subespacio

En el Cap. 3 se presenté una estrategia genérica para descomponer cualquier indice
cuadratico I* en una suma de sus contribuciones, las cuales poseen una forma diferencial,

dada de la siguiente manera:
o (x o1 (x)
1*(x)= - 6.32
(x) Z( S (632)
Por otro lado, los indices th, SPEFr y SPEy; son formas cuadréticas del vector de funciones
no lineales k(x), pero no de x. Sin embargo, en una vecindad de un xo dado, donde

K(xo) =0, la aproximacion de Taylor de segundo orden es una forma cuadratica de x (ver

Apéndice 6.A).
Si se asume que se cumple aproximadamente la Ec. (6.32), se puede definir la

contribucion de la variable X; a un estadistico normalizado dependiente de k , como:

c|2(xi)=ﬁm

6.33
20X (6.33)
donde X; (y;) representa la i-ésima variable del vector x (y) actual. En una funcion kernel

del vector k , solo se presenta una vez X; como variable (y no dos), dado que los valores
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historicos (o de entrenamiento) de esta variable son fijos. La contribucion de la variable y; a
un estadistico (Ec. 6.23-6.24) se define como la Ec. (6.33) pero reemplazando y; por X;.

Las derivadas parciales respecto a X; de las Ecs. (6.21-6.23) estan dadas por:

2
o _ = (N -1)2k'VV’ 2k (6.34)
OSPEe _ 2e 'a—k—4k'KVV a—k+2k'VT KTV’ a—k, (6.35)
OX; OXi OX: OX:
OSPE,,
=-2y'DV'— o +k'VV' — o (6.36)
OX; OX; ox.~
k) [k oK '
donde k() _ (x.x) e (%) . Cada elemento de este vector esta dado por (ver
OX; OX; OX;
Ec. 6.8):
ok (x.,x) ok(x.,x N ok
(x, ) (x; )_LZ ( ) (6.37)
oX oX N =
ok(x,x) 2 A se asumic ’ -
donde ————== E(X i X%)e , s1 se asumio6 una funcion kernel de base radial (o

gaussiana) K (xj,x) = exp(—”xj - x”z/h) , y denotindose con X;; al j-¢simo valor fijo de

entrenamiento de la variable X . Las derivadas parciales respecto a y; de las Ecs. (6.23-
6.24) estan dadas por:

OSPE,, _
=48 DV'y -2 DV'k(x) (6.38)
OSPE '
Py 2 =26 (I-CD') (I-CD')y (6.39)
donde & =[0---1---0] es un vector de ceros salvo en la posicién i donde vale uno. Las

contribuciones de una variable cualquiera X; o y; a uno de los estadisticos normalizados

(Ecs. 6.21-6.24) se calculan con la Ec. (6.33), en la cual se reemplaza la respectiva

derivada parcial dividida por el respectivo limite 7., 87, &

o> 0 0, . Las contribuciones

dependen del subespacio considerado (Wy, Wg, Smy, 0 Sry), por lo cual se las denotara

como: Clyy (%), Clyg (X ). Clyy (X7 ¥i). Clay (V;)-
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6.5 Estudio de aplicacion

6.5.1 Un ejemplo de simulacién numérica no-lineal

Un estudio de un caso simulado se utiliza para evaluar el desempefio de la técnica de
monitoreo propuesta para una variedad de anomalias. Para entender las descomposiciones
implicitas y las estadisticos como herramientas de monitoreo, se simularon diferentes
anomalias en un sistema conocido. Se empled el ejemplo de simulacion no-lineal
multivariable ideado por Zhang et al. (2008) y Zhao et al. (2006), el cual se define de la
siguiente manera:

X =t"-t+l+g,

X, =sin(t)+&,,

X, =t +t+eg,,

Y =X+ XX, +3c0s(X;)+¢,
donde t se distribuye uniformemente en el intervalo [-1, 1]y &, i = 1,2,3,4 son los
componentes de ruido uniformemente distribuidos en [-0.1, 0.1]. Los datos generados de
300 muestras son segmentados en conjuntos de datos para entrenamiento y para validacion.
Estos se ilustran en la Fig. 6.2. Las primeras 200 muestras se seleccionan para
entrenamiento, y las posteriores 100 muestras se utilizan como conjunto de datos para
validacion. Es evidente que las variables de entrada son guiadas por una tnica variable
latente t en este caso. De la Fig. 6.2, se puede ver que la variable de respuesta esta no-

linealmente correlacionada con las variables de entrada.

En esta aplicacion se utiliza un kernel de base radial, k (Xi )X ) = exp(—”xi —X; H2 / h) .

Cuando se utiliza esta funcion kernel el valor del parametro h=26"=0.06 (5=0.1732) tiene
una influencia significativa en el desempefio de la prediccion por KPLS (Zhang et al.,
2008).

El error cuadratico medio (MSE) se utiliza para evaluar el estimador. La Fig. 6.3a
muestra el %RMSE =100+ MSE (error estandar) para cada componente a utilizando los

datos de entrenamiento o los datos de prueba (o datos de validacion externa). Notese que
MSE(a) se refiere al MSE obtenido cuando el modelo utiliza las primeras a variables

latentes para predecir.
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Training Data 200

Figura 6.2: Relacion entre las entradas (X, Xz, X3) y la respuesta (y).

La seleccion del numero A adecuado de variables latentes que se incluiran en el modelo
KPLS es crucial, si se utilizan mas variables latentes que las necesarias, un sobre-ajuste (o
sobre-entrenamiento) indeseable podria reducir la habilidad predictiva. Se utiliza la regla
Ro.9 de Wold, la cual se puede escribir como R(a+1) = MSE(a+1))/MSE(a). Para valores
sucesivos de a, la secuencia se detiene cuando R(a+1)>0.9; y por lo tanto, A=a.
Conceptualmente, este criterio establece que una variable latente adicional no sera incluida
en el modelo KPLS a menos que proporcione una mejora significativa de prediccion, y
consecuentemente provee el nimero maximo de componentes que deben incluirse en el
modelo. La Fig. 6.3b muestra el cociente anterior R(a+1) frente al nimero de componentes
latentes a para datos de entrenamiento y datos de prueba. El cociente para datos de
entrenamiento es mayor que 0.9 en a+1=12, por lo tanto, el modelo mas parsimonioso
corresponde a A=a=11 (Zhang et al., 2008). El mismo cociente calculado con datos de
prueba es para monitorear el sobreentrenamiento cuando se selecciona un valor fiable de A.
La Fig. 6.4 muestra los resultados de prediccion de los datos de entrenamiento y de prueba
utilizando la Ec. (6.11). La parte superior de la Fig. 6.4 muestra los valores actuales
(reales) y predichos de la respuesta, y la parte inferior muestra los errores entre ambos

valores.
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Figura 6.4: Resultados de la prediccion a través del modelo KPLS ajustado.
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Tabla 6.2: Escenarios de anomalias simuladas.

Tipode  Nro.de Magnitud de Contribuciones significativas ~ Diagnostico
anomalia muestras la desviacion (ver Tabla 6.1)
4 20...30 dx; = -1.5 (offset) clys (X)) 4

50...60 dx, = 1.5 (offset) CIV%,R(XZ)
80...90 dx3 = 1.5 (offset) Clpa (X,)

140...150 t=1.01 (fijo) c|VZVM (X)), C'vzm (%), C|VZVM(X3)

4
4
2 110..120 % =3C-trl+a ez x), eIz, (%), ¢l (y)
6
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Figura 6.5: Evolucion temporal de cada estadistico KPLS normalizado.

Se simularon seis anomalias para evaluar la estrategia propuesta, las cuales se describen
en la Tabla 6.2. La Tabla 6.1 muestra el diagnostico esperado en cada anomalia simulada.
La Fig. 6.5 muestra la evolucion temporal de cada estadistico normalizado por su limite de
control, en donde claramente se manifiestan las seis anomalias simuladas, y es posible

detectar y clasificar cada tipo simulada, sobre la base de la informacion dada en la Tabla
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6.1. Puesto que y € R' (es decir, no es multivariable), SPE,»= 0y SPE,, =|ly-§ * Por lo

tanto, la falla del sensor de y se producird en SPEy; (ver Tabla 6.1). Los resultados de la
simulacion muestran que la estrategia desarrollada es capaz de identificar las anomalias
atribuidas a fallas de sensores, cambios del proceso, alteraciones del punto de operacion y
perturbaciones. El modelo que soporta este enfoque de monitoreo se basa en datos
historicos de funcionamiento normal. Por lo tanto, la recoleccion de datos del proceso

constituye un paso fundamental en el desarrollo de modelos empiricos para monitoreo.

6.6 Conclusiones

Muchos sistemas de monitoreo de procesos multivariables podrian basarse en un
modelo KPLS no-lineal que represente condiciones bajo-control (o de funcionamiento
normal). Al igual que lo tradicional, una desviacion significativa de las variables de sus
trayectorias esperadas sirve para deteccion y diagnostico de comportamientos anormales
del proceso. Los resultados de un ejemplo de simulacioén no lineal muestra que la estrategia
propuesta es eficaz y precisa.

Sin embargo, estos resultados son preliminares, aplicaciones mas realistas son
necesarias para una validacion fiable del método y para aprender mas aspectos practicos
sobre la estrategia no-lineal propuesta, como sobre la determinacion adecuada de los

parametros de la funcion kernel empleada.

Apéndice 6.A

La aproximacién de Taylor de segundo orden de T, (Ec. 6.20) alrededor de xo, estd dada

por:
T2 (x)=T72(x,)+ VT (x, )’ (x—x0)+(x—x0)’ VAT (%) (x—x,)+&(x—x,).  (6.A1)

Para un x, dado tal que E(XO) =0, la aproximacion resulta igual a:

t

T2 (x) = (x-x,) VT2 (x,)(x-x,), (6.A2)

p— ! p—

ok (x, \A% oK (x,) (mxm). Los tres términos de la Ec. (6.A1)

oX; OX;

~—~—"

donde V°T?(x,)=

estan dados por:
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T2(x,) =K (x,) VV'K(x,)=0,

VT, (Xo)’ =2k (x, )’ VV/{aE(Xo),..GE(XO)} 0,

oX, X,
5 _
v ()= 2 Tl 2 gy vy )
OX; OX; 0X; OX; i
p— p— P — ! p—
_ ok (x,) VV’ak(XO)+2E(XO)IVV'a k(x) _ ok (x,) VV'ak(XO) ,
oX OX OX0X; oX OX:

L J

La aproximacion en la Ec. (6.A2) se alejara de T,” cuanto mayor sea ||x

, aunque en forma
no-homogénea segun las direcciones, debido a la forma no-lineal de k(x) . Sin embargo,

para fines de diagnoéstico, esto puede ser de utilidad para determinar que variables son las

responsables de una falla.
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Capitulo 7

Conclusiones y perspectivas futuras

7.1 Conclusiones

Si bien las técnicas estadisticas multivaridas han sido estudiadas por décadas y se han

realizado innumerables aplicaciones industriales, sus implementaciones han tenido

fundamentalmente pautas intuitivas. Muchas publicaciones apoyan sus conclusiones en

resultados numéricos sin llegar a esclarecer formalmente a que se deben algunos de ellos.

Solo muy recientemente aparecieron algunos trabajos que han intentado dar un marco

formal y unificador a estas técnicas, por ejemplo Gang et al. (2010) y Alcala et al. (2011),

que tratan de utilizar mayor rigurosidad matematica.

En esta tesis, en general, se intentd contribuir desde una optica formal a mejorar la

implementacion de técnicas estadisticas multivariadas en la industria, logrando a nuestro

entender algunos avances en diferentes topicos:

1-

se presentd una base formal que permitid desarrollar una guia metodologica
completa para sintetizar y evaluar sensores algoritmicos basados en PLSR, que
luego se extendi6 a Kernel PLS. En esta guia se proponen los pasos a seguir frente a
una aplicacion y se concluye que el algoritmo PLS-NIPALS con deflacion de
ambas matrices de datos es la mejor opcion para obtener modelos confiables. Este
camino logra reducir la gran cantidad de alternativas disponibles en la literatura
especializada. Ademas, la metodologia propuesta es aplicable para sintetizar tanto
un sensor algoritmico como un sistema de monitoreo de procesos.

se presentd un modelado PLSR que permite encontrar nuevas descomposiciones y
estadisticos especificos, en particular aquel que mide la distancia al modelo causal.
se esclarecieron las diferencias de utilizar un método basado en PCA frente a otro
basado en PLSR para modelar procesos e implementar técnicas de monitoreo de
procesos multivariados.

se desarroll6 una técnica completa y eficaz de monitoreo de procesos multivariados,
con sustento formal, para deteccion y diagnostico de anomalias, e identificacion de

variables responsables, aplicable a procesos continuos, semi-continuos y batch, ya
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sea con comportamiento instantaneo o con memoria, abarcando asi varias variantes
en una sola técnica.

5- se logro comprender claramente las formulaciones propuestas analizando ejemplos
de simulacion ad-hoc, lo cual permitié generalizar conceptos para su posterior
aplicacion a procesos reales, como un reactor continuo controlado, en donde se
evaluo no soélo el desempefio del reactor en si, sino también el de sus controladores.

6- se propuso una técnica muy simple de monitoreo multivariado de calidad que
considera todas las especificaciones en un Unico indice, y se extendio al caso de
monitoreo inferencial. Dicha técnica puede ser de interés en la industria porque es
simple, completa, y permite implementar un control inferencial sin los riesgos de
las lecturas defectuosas.

7- como consecuencia de que la metodologia para el desarrollo PLSR presentado logra
mas beneficios que PCA, se piensa que la técnica aqui propuesta podria tener algun
impacto, ya sea en su aplicacion directa o en nuevos desarrollos que tomen como
base los conceptos aqui presentados.

8- se desarrolld una técnica completa y eficaz para monitoreo de procesos fuertemente
no-lineales en base a KPLS, la cual detecta una anomalia, diagnostica su tipo e
identifica las variables responsables.

9- la efectividad mostrada en las operaciones simuladas tanto con PLSR como con

KPLS permite pensar en la potencial aplicacion a sistemas reales de produccion.

Entre los resultados obtenidos por capitulo se puede destacar:

Capitulo 2. Se propuso un algoritmo especifico para calcular los paradmetros del modelo
PLSR entre varias alternativas disponibles. Esta seleccion se bas6 en que: 1) es mas preciso
para respuesta multivariada; ii) posee mayor capacidad predictiva o correlacion predictoras
— respuestas; iii) permite detectar variables predictoras que pueden interferir en el modelo
de regresion, a fin de elegir la estructura Optima. A continuacidon, se presentd una
metodologia completa para desarrollar y evaluar sensores algoritmicos basados en PLSR.
Se presentaron pautas metodologicas para recoleccion de datos, modelado, ajuste, andlisis
de estructura, seleccion del orden, pos-verificaciones, validaciones, etc.. que
principalmente permitieron identificar la estructura intrinseca del proceso (variables

vinculadas y orden del sistema) y evaluar por partes. En definitiva, se desarroll6 una guia
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especifica de pasos a seguir para sintetizar en forma sistematica el mejor sensor algoritmico

para usar con una amplia variedad de estructuras de datos o tipos de procesos.

Capitulo 3. Se propuso un modelado PLSR mas completo y mediante el cual se desarrolld
una descomposicion de los espacios de medicion. Una perspectiva geométrica permitio
comprender la naturaleza de cada proyeccion y su relacion al subespacio en que actia. Esto
impuls6d el desarrollo de nuevos estadisticos y una técnica de diagndstico capaz de
clasificar hasta seis tipos de anomalias. Esta ultima se realizd en base a un modelo de
anomalias. Con lo anterior se desarrollo una técnica de monitoreo y se aplico primero a un
proceso ad-hoc instantaneo y luego a otro ad-hoc con memoria para verificar su desempefio
y facilitar la comprension de su uso. Por ultimo, se evalud la aplicacion de esta técnica de
deteccion y diagnodstico simulando la operacion de un reactor continuo con sistema de
control incluido, demostrando su efectividad y potencialidad para otras aplicaciones mas

complejas.

Capitulo 4. En la operacion de procesos de polimerizacion resulta de interés poder
determinar un punto de operacion fuera de especificaciones, el ingreso inesperado de
perturbaciones en las alimentaciones y la falla de algun sensor, sin la necesidad de realizar
mediciones de laboratorio. Para esta situacion, donde las principales variables de respuesta
(o calidad) no son medibles en linea, se presentd una técnica de monitoreo inferencial de
procesos capaz de detectar una anomalia, clasificar su tipo e identificar las variables
responsables. A fin de monitorear en forma inferencial la calidad multivariada por medio
de un unico indice combinado se desarroll un limite de control multivariado modificado
por las especificaciones, para que forme parte de este indice de deteccion. Ademas, cuando
se identifica una falla de sensor (anomalia localizada) se provee una reconstruccion de la
lectura defectuosa para proporcionar inferencias mas confiables. A través de un ejemplo de
simulacion ad-hoc se demostrd la efectividad de la técnica. Luego, se aplico al simulador
del proceso SBR industrial, en donde ademas se identificoé tempranamente el tipo de
perturbacion en las alimentaciones (caudales molares de reactivos), como por ejemplo
cambios en los niveles de pureza. Esta identificacion de perturbaciones en las

alimentaciones se desarrolld en base a una caracterizacion PLSR de las entradas.

Capitulo 5. Se compar6 el método PLSR propuesto con PCA (método actualmente muy

usado). Se hallaron similitudes y diferencias resultando PLSR con mas beneficios que
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PCA. Cabe destacar que a la fecha no existia un andlisis matematico formal que compare
ambas metodologias. Los teoremas del Capitulo 3 permitieron esta comparacion, la cual
resultd a favor de utilizar PLSR frente a PCA en todos los casos, ya sea en procesos
continuos, semi-continuos, batch o procesos con variables de calidad no medibles en linea.
Se muestra también en forma clara y completa la relacion de PLS con PCA, usando el
algoritmo PLS-NIPLAS propuesto. Se propuso también un factor de similitud de patrones
para comparar datos de corridas batch a fin de realizar control de calidad frente a un batch

de referencia.

Capitulo 6. Se propone una estrategia de monitoreo no-lineal basada en KPLS, que se
espera resulte de significativa utilidad cuando el proceso a monitorear presente
caracteristicas fuertemente no-lineales. Se estudian también nuevos indices de deteccion y
una técnica para diagnosticar el tipo de falla. Si bien no se ha desarrollado en el texto, el
limite multivariado modificado por las especificaciones (presentado en el Capitulo 5)
también podria ser incluido en el indice combinado propuesto para KPLS. Ademas, en este
caso, resta desarrollar algiin indice que mida la importancia predictiva (con utilidad similar
al VIP definido para PLSR). Esto debiera permitir elegir las mejores variables predictoras a
partir de un grupo preseleccionado. Con esto ultimo, la metodologia KPLS presentada

mostraria un simil con la version PLSR analizada en Capitulos 2 y 3.

Una ventaja clave de los métodos estadisticos aqui estudiados es la transparencia y la
unicidad del modelo PLSR y la consiguiente posibilidad de asociar un significado fisico a
las correlaciones subyacentes, tornandolo intuitivo para los operadores y adecuado para
modelos inversos simples que también pueden ser utilizados para fines de control. De esta
manera, se ha logrado cierta sinergia de herramientas estadisticas y proveer un marco

integrador a estas técnicas.

7.2 Perspectivas de trabajo futuro

MPC es un método de control avanzado muy utilizado en procesos industriales, debido
a su capacidad para manejar sistemas multivariables sujetos a restricciones de entrada y de
salida (Camacho y Bordons, 2007). Por otro lado, los sistemas de monitoreo basados en
modelos latentes (como PLSR y PCA) son los mas aplicados en la industria. La fusion de

dos métodos muy utilizados en la industria (PLSR y MPC) en la técnica conocida como
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control predictivo basado en modelo de variables latentes (LV-MPC), torna muy atractiva
su aplicacion industrial. E1 método LV-MPC implementa la identificacion y el control en el
espacio de variables latentes facilitando la identificacion en el caso datos correlacionados y
ruidosos, y reduciendo la complejidad computacional, al resolver en el espacio latente
(donde las variables aparecen desacopladas) la optimizacion sujeta a restricciones. Este
método constituye un tema de investigacion reciente con claras perspectivas industriales,
debido a sus principales ventajas: 1) identificacion guiada por los datos con minimos
requerimientos para las sefiales de excitacion (no necesariamente deben ser de tipo
excitacion persistente, y solo deben cubrir en forma dispersa el rango de operacion), 2)
identificacion factible para datos mal condicionados (problema frecuente en los procesos
de gran escala). El LV-MPC supero el desempefio de un MPC convencional guiado por los
datos en términos de complejidad computacional y seguimiento de referencia (Lauri et al.,
2010). Sin embargo, estos intentos por desarrollar LV-MPC tienen varios aspectos a ser
investigados a fin de afianzar la técnica.

Por lo tanto, las metodologias y conceptos desarrolladas aqui se podrian extender para
su aplicacion al disefio de la técnica LV-MPC, y a su aplicacion a procesos industriales de
interés y en el monitoreo de su desempeifio.

En particular, las analogias y diferencias encontradas entre PCA y PLSR permitiran
futuras comparaciones de las dos versiones de LV-MPC, una con PCA (Golshan et al.,
2010) y otra con PLS (Lauri et al., 2010), en diferentes aplicaciones a procesos continuos y
semi-continuos, a fin de establecer cual es la mejor técnica LV-MPC.

El desarrollo de un modelo es, por lejos, el paso més critico y que mas tiempo consume
en la implementacion de un MPC (Bars et al., 2006). Por lo cual, resulta de interés extender
los resultados hallados en identificacion de modelos latentes a la etapa respectiva de la
técnica LV-MPC, devengando pautas de modelado y ajuste para lograr la mejor prediccion
de trayectorias futuras.

En Lauri et al. (2010) se propusieron términos en forma empirica para incluir en la
funcién costo y se sintonizaron parametros para ajustar el controlador, dejando el
interrogante de si la formulacion posee o no rigurosidad matematica. Es importante notar,
que las referencias citadas de LV-MPC hacen recaer principalmente la potencia del método
en la etapa de identificacion. Resulta entonces de interés revisar la formulacion en base a
los conceptos aqui desarrollados con el objetivo de mejorarla. Los intentos preliminares por

desarrollar LV-MPC tienen varios aspectos a ser mejorados.
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El “MPC econdémico” incluye objetivos econdémicos (demanda, capacidad de
produccion, etc.) en la funcidén costo a optimizar ademas de errores de seguimiento (o
tracking). Este controlador provee mejores prestaciones en grandes transiciones con respeto
al objetivo econdomico que los controladores estandar para tracking. Por lo tanto, resulta de
interés extender la funcion de costo del LV-MPC para que incluya objetivos econdémicos
del proceso (tipicamente independientes, y frecuentemente contrapuestos, a los objetivos
dindmicos habituales), sin perder los beneficios que esta técnica presenta: reduccion de
complejidad, uso de modelos mas confiables, como asi también los beneficios propios de la
técnica MPC, i.e. garantia de estabilidad, factibilidad y optimalidad.

El amplio rango de operacion que presentan algunas plantas acentila la naturaleza no
lineal de sus dinamicas incrementando el grado de incertidumbre respecto al modelo lineal
utilizado por el MPC aplicado. A la naturaleza compleja del sistema se le suman las
restricciones en su operacion, condicionando notablemente el comportamiento del sistema
lo cual acentia aun mas su aspecto no lineal. En los capitulos 3 y 6 se ha alcanzado un
cierto nivel de abstraccion en lo referente a la teoria que subyace en la técnica de
monitoreo de sistemas multivariados controlados. Las técnicas desarrolladas basadas en
PLSR y KPLS podrian utilizarse para monitorear la condicion de un lazo de control MPC o
LV-MPC, impidiendo fallas en el sistema de control automatico multivariable, o
eventualmente detectando la pérdida de fiabilidad, a través de niveles superiores de
monitoreo y supervision. Por lo tanto, resulta interesante desarrollar variaciones de disefio
que permitan su aplicacion directa al monitoreo del desempefio de control predictivo a
procesos industriales, con la garantia de que la estrategia de monitoreo tendra en cuenta las
contingencias tipicas de cada tipo de aplicacion. En consecuencia, resulta también de
interés evaluar el desempefio de dichas técnicas tanto lineales como no-lineales, a fin de
establecer las bondades y carencias de cada técnica en funcion de la aplicacion MPC
monitoreada.

Estas ideas constituyen la base de futuras tareas de investigacion a realizar dentro de la

especialidad.
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