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Riassunto

La formulazione dei prodotti nell’industria di processo e la successiva progettazione di processo
e scale-up sono usualmente problemi molto complessi a causa della grande quantita di parametri
di processo e proprieta delle materie prime da considerare, mentre il numero delle proprieta
qualitative del prodotto ¢ generalmente limitato. La digitalizzazione dei processi ha reso
disponibile una grande quantita di dati riguardo le condizioni operative dei processi, rendendo
possibile lo studio di questi sistemi attraverso modelli basati su dati. [ modelli di regressione
statistici multivariati di regressione a variabili latenti sono uno strumento utile per supportare
la formulazione di nuovi prodotti, la progettazione di processi e lo scale-up. In particolare,
I’inversione della proiezione su strutture latenti (PLS) permette di ottenere le combinazioni di
parametri operativi e materie prime che restituiscono la qualita del prodotto desiderata. Queste
combinazioni formano il cosiddetto spazio nullo, un concetto matematico che definisce il
cosiddetto design space, ovvero lo spazio di tutte le combinazioni di parametri operativi ¢
proprieta delle materie prime che garantiscano di ottenere la qualita del prodotto desiderata. In
questa Tesi si considera inoltre la modellazione del design space mediante la proiezione
ortogonale su strutture latenti (O-PLS), la quale identifica le variabili correlate alla qualita
scartando, allo stesso tempo, quelle che non modificano la qualita del prodotto e generano uno
spazio ortogonale a questa. In particolare, in questa Tesi si fornisce una dimostrazione formale
che spazio nullo e spazio ortogonale sono equivalenti. Si € poi estesa questa dimostrazione
formale ad una dimostrazione geometrica e algoritmica. L’equivalenza ¢ stata provata su
quattro casi studio, un caso studio matematico, un caso studio simulato di una granulazione a
secco (Facco et al., 2015), un caso studio reale di una granulazione ad umido ad alta velocita
(Oka et al., 2015) ed un caso studio reale dello scale-up una granulazione a secco (Souihi et al.,
2015). In tutti i casi studio ¢ stata verificata I’equivalenza poiché la differenza tra i due spazi ¢
risultata essere dell’ordine di grandezza della precisione di macchina.

E stata inoltre proposta una metodologia di ottimizzazione all’interno dello spazio ortogonale
allo scopo di ottenere la combinazione ottimale di parametri operativi e proprieta delle materie
prime all’interno dello spazio ortogonale, anche includendo vincoli operativi e di fattibilita.
Questa metodologia ¢ stata applicata agli stessi quattro casi studio e sono stati ottenuti risultati
equivalenti rispetto alla metodologia di ottimizzazione per lo spazio nullo gia presente in
letteratura (Tomba et al., 2012).
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Introduzione

La formulazione di un nuovo prodotto, lo sviluppo di un nuovo processo e lo scale-up di un
impianto sono problemi molto complessi e diffusi nell’industria manifatturiera. La loro
complessita nasce dall’elevato numero di variabili di ingresso (ad esempio parametri di
processo, proprieta delle materie prime) coinvolte, mentre le variabili di uscita (ad esempio le
proprieta qualitative del prodotto) sono spesso poche o, in alcuni casi, una. L’approccio
tradizionale dell’ingegneria chimica ¢ lo studio dei processi attraverso modelli a principi primi,
ma per molti processi innovativi lo sviluppo di questi modelli ¢ dispendioso e richiede tempi
molto lunghi (Duarte ef al., 2004). La digitalizzazione dei processi ha permesso 1'utilizzo e lo
sviluppo di modelli empirici per lo studio di questi sistemi, poiché la quantita di dati di processo
disponibili ¢ molto aumentata. L’ utilizzo di modelli empirici ¢ utile in particolare nello studio
di processi in cui la conoscenza della fisica del sistema ¢ scarsa, come ad esempio nel processo
di materiali solidi (Costa et al., 2006). Tra i modelli empirici, i modelli statistici multivariati,
in particolare modelli a variabili latenti (LV) sembrano essere adeguati a sfruttare i dati storici
disponibili. Tra questi modelli, I’analisi dei componenti principali (PCA) e la proiezione su
strutture latenti (PLS) sono utilizzati a questo scopo. In particolare, per quanto riguarda il
modello PLS, un approccio particolarmente utile risulta ’inversione del modello (Jaeckle e
MacGregor, 2000), poiché tramite 1’inversione ¢ possibile determinare quali variabili di
ingresso permettono di ottenere un determinato profilo della qualita del prodotto. Considerato
che usualmente il numero di variabili di ingresso e di parametri operativi misurati ¢ molto
superiore al numero di proprieta qualitative del prodotto (il sistema ¢ sottodeterminato),
I’inversione del modello permette 1’individuazione di uno spazio costituito da diverse
combinazioni di variabili di ingresso che tutte corrispondono alla stessa qualita del prodotto,
questo spazio ¢ detto spazio nullo (Jaeckle e MacGregor, 2000).

Recentemente ¢ stato sviluppato un modello simile a PLS, detto proiezione ortogonale su
strutture latenti o O-PLS (Trygg e Wold, 2002). In questo modello la variabilita dei dati delle
variabili di ingresso non correlata (detta variabilita ortogonale) alla qualita del prodotto viene
filtrata prima di eseguire la regressione. E dunque possibile definire uno spazio, detto spazio
ortogonale, all’interno del quale stanno le combinazioni delle variabili di ingresso che non
producono variazioni sulla risposta. Lo sviluppo di O-PLS e il suo largo utilizzo soprattutto
nell’analisi di spettri NIR (Gabrielsson et al., 2006), ma anche in altri ambiti, ad esempio nello
scale-up di un processo di granulazione (Souihi et al., 2015) ha portato alla produzione di un
considerevole quantitativo di letteratura che mette a confronto questo modello con il modello

PLS, ne cerca le analogie e propone modelli alternativi (Biagioni et al., 2011; Ergon, 2005;
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Indahl, 2014a, 2017; Kemsley e Tapp, 2009; Svensson et al., 2002; Tapp e Kemsley, 2009;
Verron et al., 2004).

Un problema presentato dalla metodologia proposta ¢ il fatto che tutte le combinazioni di
parametri operativi appartenenti allo spazio nullo sono equivalenti. A questo scopo in letteratura
viene presentato un approccio che si basa sull’utilizzo di metodi di ottimizzazione (Garcia-
Muiioz et al., 2008, 2006; Lakshminarayanan et al., 2000; Tomba et al., 2012) per effettuare
I’inversione di PLS tramite problemi di ottimizzazione, tuttavia non ¢ stato possibile trovare in
letteratura nessun approccio di questo tipo per sfruttare lo spazio ortogonale di O-PLS.

In questa tesi viene presentata una dimostrazione formale, corredata da un’interpretazione
geometrica ¢ da un’implementazione algoritmica dell’equivalenza di spazio nullo e spazio
ortogonale. Inoltre, viene presentato un metodo di ottimizzazione per I’inversione del modello
O-PLS.

L’equivalenza di spazio nullo e spazio ortogonale viene verificata in quattro casi studio, un caso
studio matematico, un caso studio simulato di granulazione a secco (Facco et al., 2015) e due
casi studio reali di letteratura, un caso studio che riguarda un processo di granulazione a secco
(Souihi et al., 2015) ed uno che riguarda un processo di granulazione ad umido ad alta velocita
(Oka et al., 2015). A questi viene applicata la metodologia di ottimizzazione per il modello O-
PLS proposta. Le prestazioni del metodo di ottimizzazione per O-PLS vengono confrontate con
I’inversione diretta dei due modelli e con il metodo di ottimizzazione per il modello PLS

presentato in Tomba et al. (2012).



Capitolo 1

Richiami di statistica e algebra lineare

In questo Capitolo vengono presentati alcuni concetti di base riguardanti i modelli a variabili
latenti, in particolare 1’analisi delle componenti principali (PCA, principal component analysis),
e modelli di regressione a variabili latenti tra cui la proiezione su strutture latenti (PLS,
projection on latent structures) e la proiezione ortogonale su strutture latenti (O-PLS,
orthogonal projection on latent structures). Successivamente, viene discussa 1’inversione di
modelli di regressione a variabili latenti tramite inversione diretta, il calcolo dello spazio nullo
tramite decomposizione a valori singolari, e ne viene presentato il calcolo dell’incertezza.
Infine, viene discusso il problema dell’inversione tramite metodi di ottimizzazione e,

successivamente, le analogie riscontrate in letteratura tra i modelli PLS e O-PLS.

1.1 Modellazione a variabili latenti

L’approccio tradizionale dell’ingegneria chimica nella modellazione di processi consiste nel
loro studio attraverso modelli a principi primi poiché questi forniscono una rappresentazione
trasparente delle relazioni tra variabili di ingresso del processo (proprieta delle materie prime,
parametri operativi) e variabili che descrivono la qualita del prodotto (Bonvin et al., 2016). Lo
sviluppo di questi modelli comporta, nel caso di processi innovativi soprattutto, una spesa di
tempo poco sostenibile. Inoltre tramite modelli meccanicistici non € possibile sfruttare tutte le
informazioni contenute nei dati empirici disponibili, siano essi dati storici provenienti da
impianti simili o dati provenienti dall’impianto stesso che si vuole modellare (Duarte et al.,
2004).

L’aumento della disponibilita di dati a causa della digitalizzazione degli impianti ha dato la
possibilita di sviluppare modelli empirici (basati su dati) sufficientemente accurati da poter
essere utilizzati. Una classe di questi modelli ¢ quella dei modelli statistici multivariati.
Nell’ambito dei modelli statistici multivariati sono molto utilizzati in chemiometria modelli a
variabili latenti che descrivono un processo o un sistema sulla base della struttura di
correlazione dei dati disponibili, sottintendendo che i fenomeni fisico — chimici alla base di quel
processo siano in numero minore rispetto al numero delle variabili misurate e che quindi
possano essere descritti da un numero inferiore di variabili, non misurabili, dette variabili

latenti.
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1.1.1 Analisi delle componenti principali

L’analisi delle componenti principali (PCA) ¢ un metodo statistico multivariato molto utilizzato
per ’analisi di dati storici che presentano usualmente le osservazioni per righe e le variabili per
colonne. Viene considerato in quest’analisi che le variabili all’interno del data set siano tra loro
molto correlate e che quindi la variabilita del data set stesso possa essere descritta da un insieme
ridotto di variabili “latenti”. L’utilizzo principale della PCA ¢ la rappresentazione di un data set
multivariato in uno spazio a bassa dimensionalita (spesso un piano) in modo da ottenere un
quadro generale e facilmente rappresentabile per via grafica delle informazioni fornite dai dati
(Eriksson et al., 2006). Si consideri un data set storico rappresentato da una matrice X [M X N]
dove le M righe sono le osservazioni e le N colonne sono le variabili misurate.

Assumendo che le colonne di X siano centrate sulla media, ossia che la media di ogni colonna
sia stata sottratta a ciascun elemento della colonna stessa, si definisce la covarianza della
matrice X come

XX

- (1.1)

cov(X) =

Se la matrice € stata autoscalata, cioé se le colonne sono state centrate sulla media e ciascun
elemento di ogni colonna ¢ stato diviso per la deviazione standard della colonna stessa,
I’Equazione (1.1) fornisce la matrice di correlazione di X.

Il modello PCA esegue una decomposizione a valori singolari della matrice di covarianza:
covX)pg = A4Pq (1.2)

dove per ciascuna variabile latente @, per ogni autovettore p, detto vettore dei loading viene

definito un altro vettore t, detto vettore degli score come:
Xp,=t, . (1.3)

I loading sono le direzioni del sistema di coordinate a variabili latenti. Essi generano un
iperpiano all’interno dello spazio delle variabili originali all’interno del quale le coordinate di
ciascuna osservazione sono definite dagli score. I loading sono ortogonali, il primo cattura la
direzione di maggior variabilitda del data set, il secondo cattura la direzione di maggior
variabilita ortogonale a quella del primo loading e cosi via (Dunn, 2019a).

La matrice X puo essere ricostruita a questo punto come la somma dei prodotti esterni delle

coppie t,pr come:
A
X:Ztap;{+E:TPT+E ) (1.4)
a=1

dove A ¢ il numero di componenti principali che viene considerato. T ¢ P sono le matrici
rispettivamente che collezionano i vettori dei loading e degli score ed E ¢ la matrice dei residui

che contiene la variabilita della matrice originale che non viene descritta dal modello.
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Il numero delle componenti principali A deve essere tale che A < min(m, n).
In Figura 1.1 ¢ possibile vedere gli elementi in cui viene decomposta la matrice X e le loro

dimensioni (nella figura ¢ omessa la matrice E dei residui).

N A

PT

A

Figura 1.1. Decomposizione del data set X eseguita dall’analisi dei componenti principali
(PCA).

E possibile utilizzare degli indici per calcolare una statistica nell’errore della stima del modello.

A questo scopo si definisce I’indice SPE:
SPE,, = E,,EY (1.5)

SPE ¢ semplicemente la somma dei quadrati di ogni riga di E ed ¢ una misura della variabilita
in ogni campione che non viene catturata dalle A componenti principali utilizzate nel modello
(Wise e Gallagher, 1996).

Una misura della variazione all’interno del modello PCA ¢ invece fornita dalla statistica T? di
Hotelling. T2 ¢ la somma degli score al quadrato normalizzati sulla varianza di ciascun vettore

colonna di score ed ¢ definita come:
T2 =t,A" 't} (1.6)

anche qui m indica un’osservazione, quindi ,,, sono gli score relativi all’m-esima osservazione
e A ¢ una matrice diagonale che contiene gli autovalori associati agli A vettori di loading
(autovettori) considerati nel modello.

E possibile calcolare il limite di fiducia al 95% per ciascun componente della PCA sul T? di

Hotelling, in particolare questo viene calcolato come:

AM—1) (17)
(M — 4) AM-4095 .

2
T95%lim -

dove A ¢ il numero di variabili latenti considerate, M il numero di campioni del data set

considerato ed F ¢ la distribuzione di Fisher.

1.1.2 Proiezione su strutture latenti (PLS)

La proiezione su strutture latenti o regressione parziale ai minimi quadrati (Wold et al., 1983)
¢ un metodo utilizzato per risolvere problemi di regressione con dati multicollineari (Indahl,

2014b). In particolare, ¢ un metodo utilizzato per correlare una o piu variabili dipendenti, dette
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risposte, a due o piu variabili indipendenti, dette regressori (Lorber et al., 1987); a differenza
della PCA ¢ quindi un metodo di regressione.
Si consideri un data set X [M X N] di regressori ed un data set Y [M X P] di risposte. Come
nella PCA si assume che i dati osservati siano generati da un sistema o da un processo le cui
forze motrici siano descrivibili da un numero molto inferiore di variabili latenti rispetto al
numero delle variabili misurate (Rosipal e Kramer, 2006); A < min(M, N, P). Il modello ¢
costruito mediante una decomposizione delle matrici X e Y:
X=TPT+E (1.8)
Y=UQT+F (1.9)
dove T e U sono le matrici composte da 4 score, rispettivamente di X e Y, essendo A4 il numero
di variabili latenti utilizzate nel modello, mentre P ¢ Q sono le matrici costituite da A vettori di
loading delle due matrici, ed E e F sono le matrici dei residui. La struttura del modello PLS ¢

visibile in Figura 1.2. Anche qui le matrici dei residui sono omesse.

N A A P
A
X T, b J|u Y
M M M M
N P
A W' A Q
N
-
A P

Figura 1.2. Struttura del modello PLS (adattato da Geladi e Kowalski, 1986)

Le Equazioni (1.5) e (1.6) sono chiamate le relazioni esterne del modello PLS; un’ulteriore
relazione ¢ richiesta per descrivere la relazione tra X e Y, chiamata relazione interna, che nella

sua forma piu semplice ¢ data da:
u, = bst, , (1.10)

dove gli scalari b, = ult,/tit, sono i coefficienti di regressione tra I’a-esimo vettore degli
score X, t, e I’a-esimo vettore degli score di Y, u,. [1 modello PLS viene calibrato tramite un
algoritmo iterativo detto NIPALS (nonlinear iterative partial least squares), che calcola una
variabile latente per iterazione. Per ottenere degli score ortogonali questi sono calcolati come
una combinazione lineare della matrice dei residui E,_; ottenuta all’iterazione precedente
(Phatak e De Jong, 1997):

t, = E;_,W, (1.11)

dove:
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A
Ea=X—thp]T . Eg=X, (1.12)
=1

dove w sono detti i vettori degli weight di X.
Dal punto di vista algebrico, PLS risolve contemporaneamente due problemi di ottimizzazione
(Hoskuldsson, 1996):

max(w;TXTYYTXw;T) (1.13)
Wa

s.twTw) =1

max(qTYTXX"Yq,) (1.14)
da

s.t.qlq, =1
Dove w; ¢ l'a-esimo weight non ortogonale del modello PLS, definito come w, =
Wa(PaWa) ™
I weight di PLS fanno dunque la funzione che i loading fanno nel modello PCA, e permettono

la costruzione di loading ortogonali in PLS per la ricostruzione di X.

1.1.2.1 Algoritmo NIPALS

Al fine di risolvere congiuntamente i problemi di ottimizzazione descritti da Equazioni (1.13)

¢ (1.14) non ¢ sufficiente calibrare un modello PCA sia su X che su Y e metterli in relazione.

Dopo la prima descrizione rigorosa dell’algoritmo PLS (Wold et al., 1984) un numero elevato
ma analiticamente equivalente di algoritmi per la calibrazione del modello PLS ¢ stata proposta
in letteratura (Andersson, 2009; Bjorck e Indahl, 2017). L’algoritmo che viene considerato in
questo lavoro ¢ I’algoritmo nonlinear iterative partial least squares (NIPALS) proposto da

Geladi e Kowalski (1986) e ha la seguente struttura, per ogni componente:

1) si seleziona una colonna di F,_1, (Fy = Y) come stima iniziale di Ug, Ug start;

2) si regredisce ogni colonna di E,_; (E, = X) su u, per ottenere w,:w, = ul E,_;/
Ty .
uaua'
: : cwT —_ wT .

3) sinormalizza Wy: Wgnew = Wgo1q/ ||wa,01d||,

4) si regredisce ogni riga di E,_; sul vettore dei weight per ottenere t,:t, =
Eqq Wa/Wgwa;

5) si regredisce ogni colonna di F,_; su t per ottenere i loading di Y, q,: q% = tX F,_;/tlit,;

: : T _ T T
6) si normalizza qq: Qa,new - qa,old / ”qa,old

)
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7) si regredisce infine ogni riga di F,_; su q per ottenere gli score di Yu,:u, =
Fo-1 Ga/929a-

Dopo questo step si controlla il raggiungimento della convergenza comparando il t ottenuto
nello step 4) con quello ottenuto nell’iterazione precedente. Se ||ta - ta,old” < ge = 10710

si passa agli step successive, altrimenti 1’algoritmo ritorna allo step 2):

8) si calcolano iloading di X: pL = tX E,_;/tlt,;

. . T T
9) si normalizza Pa: pz,new = Pg,o1d / ”pa,old”;
10) si normalizzano t and w in accordo con lo step 9) moltiplicandoli per ||pg_01d

11) si calcola il coefficiente di regressione della relazione interna: b, = ult,/tlt,.

Si nota che il vettore dei loading ¢ calcolato dopo gli step iterativi. Cio significa che i loading
p non sono parte del modello PLS, ma vengono calcolati soltanto per ricostruire X (Dunn,
2019b).

Negli ultimi due step il componente calcolato viene sottratto dalle matrici dei residui degli step

precedenti per ottenere le nuove matrici dei residui:

12)E, = Eqq — tpT;
13)F, = Fq_y — bataqq.

Queste vengono utilizzate per calcolare gli elementi della variabile latente successiva ripetendo

iterativamente 1’algoritmo.

1.1.3 Proiezione ortogonale su strutture latenti (O-PLS)

Il metodo PLS ¢ adatto ad applicazioni nelle quali i dati sono costituiti da un numero di variabili
piu elevato rispetto al numero di osservazioni, e la collinearita tra variabili ¢ elevata.

Nei casi in cui della variabilita sistematica significativa non correlata a Y sia presente nei dati
misurati, ’interpretazione dei risultati del metodo PLS puo essere complicata; questa variabilita
puo essere dovuta a diversi fattori, tra i quali fluttuazioni di temperatura, errori di misura,
contaminazione dei campioni (Biagioni et al., 2011).

Questa variabilita puo influenzare negativamente la capacita di predizione del modello. Una
strategia percorribile € quella di aumentare il numero di componenti utilizzate dal modello, ma
in questo caso ¢ possibile ritrovarsi in una situazione di overfitting: il modello risulta ben
calibrato sui dati di calibrazione, ma la sua capacita di predizione ¢ addirittura peggiore poiché
rappresenta in modo troppo preciso la struttura dei dati di calibrazione, includendo anche la

parte non sistematica dei dati in ingresso (cio¢ il rumore).
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A partire da queste considerazioni e dal fatto che alcune tipologie di misure (come ad esempio
gli spettri ottenuti da spettroscopia nel vicino infrarosso) sono affette dalla presenza di
variabilita sistematica non correlata con le risposte, sono stati proposti vari algoritmi di
filtraggio per cercare di separare questa variabilita dai dati correlati con le risposte.

Il primo algoritmo di filtraggio proposto va sotto il nome di orthogonal signal correction (Wold
et al., 1998) o OSC. Una modifica di questo algoritmo ¢ stata successivamente proposta da
Fearn (2000). Sono successivamente stati proposti ulteriori metodi, tra i quali: PLS post
processing by similarity transformations (PLS+ST), il target projection method (PLS-TP) e la
proiezione ortogonale su strutture latenti o O-PLS (Trygg e Wold, 2002).Lo scopo di tutti questi
metodi ¢ I’identificazione e la rimozione della cosiddetta variabilita “ortogonale” in un data set
allo scopo di ottenere modelli piu facilmente interpretabili (Indahl, 2017), evitando allo stesso
tempo la rimozione di informazioni importanti per la predizione (Svensson et al., 2002).

Il metodo O-PLS ¢ il piu popolare metodo per la modellazione e la calibrazione basata su OSC
(Indahl, 2017). Considerando la varianza spiegata dal modello (ad esempio tramite il
coefficiente di determinazione, R?), se in PLS il totale della varianza viene diviso in due parti
(la varianza spiegata dal modello e quella spiegata dai residui) in O-PLS questo ¢ diviso in tre
parti: la varianza spiegata dalle componenti predittive, quella spiegata dalle componenti
ortogonali e quella spiegata dai residui; (Eriksson ef al., 2006).

I modello ¢ costituito dunque da due relazioni esterne (Eriksson et al., 2006), considerate
X[M x N]eY[M X P] autoscalate:

X = TpredeTred + Torthopgrtho +E

(1.15)
Y= Tprengred +F ’

dove Tpreq € la matrice degli score predittivi, Ppreq € Qpreq SON0 le matrici dei loading predittivi
rispettivamente di X e Y, i termini con il pedice ortho sono i corrispondenti di questi per i
componenti ortogonali mentre E e F sono le matrici dei residui.

Nel caso di y monovariata O-PLS fornisce soltanto un componente predittivo, dunque la
relazione interna (bpreq = wpredqgred) in questo caso ¢ superflua.

O-PLS ¢ un metodo di filtraggio piu restrittivo rispetto a OSC poiché rimuove soltanto la
variabilita sistematica in X descritta da ciascun componente PLS che non ¢ correlata con Y
(ossia che ne ¢ ortogonale).

Il metodo O-PLS puo essere implementato mediante una modifica dell’algoritmo NIPALS e si
puo utilizzare come metodo di filtraggio puro, oppure come parte integrante della modellazione
PLS originale per generare modelli piu semplici e con il vantaggio che la variazione ortogonale
si puo analizzare separatamente (Trygg e Wold, 2002).

A partire da Equazione (1.14) ¢ quindi possibile ricostruire X in due matrici distinte:
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Eoprs = TpredPpred (1.16)
Xortho = orthoPgrtho ) .
dove la matrice Eqprg € la matrice filtrata dei componenti ortogonali ricostruita dal modello,
mentre la matrice X, € la matrice costituita dai componenti ortogonali estratti dai dati
originali.
In Figura 1.3 ¢ possibile vedere come ¢ strutturato il modello O-PLS monovariato per semplicita
di rappresentazione.

Si da qui una definizione di spazio ortogonale:

Definizione 1.1 Si dice spazio ortogonale il sottospazio generato dalle

combinazioni lineari delle righe di X, rtho-

P [(A-1) xN]

X [M x N] » X, [MxN]

W, [(A-1) xN]

TDrthcl
Mx(A-1)]

t ed
MX1) [Mx1]

Eopis [M x N] D
[]

L w1

N [

Figura 1.3. Struttura del modello O-PLS con y monovariata.

Allo scopo di scrivere in modo compatto il numero di componenti predittive ed ortogonali del
modello O-PLS viene usata la seguente notazione (Verron et al., 2004): O-PLS(i;j) dove i ¢ il
numero di componenti predittive e j quello di componenti ortogonali del modello.

Allo scopo di poter utilizzare il modello O-PLS per effettuare predizioni, sono meritevoli di
nota i weight non ortogonali di questo modello, anche questi si suddividono in weight non
ortogonali  predittivi,  Wpreq = Wpreq (Pgredwpred)_l ed ortogonali W, 4, =
wortho(Pgrthowortho)
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1.1.3.1 Algoritmo O-PLS
Si presenta in questo Paragrafo I’algoritmo O-PLS nella versione originale di Trygg e Wold
(2002).

Si considerano una matrice autoscalata di regressori X [M X N] e un vettore y [M X 1] di

risposte.

1) sicalcolaw™:wT = y™X/yTy;

2) sinormalizzawT:wT = wT/|lwT||;

3) sicalcolat; = Egprsi—1W/W'W (EopLso = X);

4) sicalcola q;: q; = tly/tlt;;

5) si calcola u;: u; = yq;/qr q;;

6) sicalcola pj: p; = t/Eoprs-1/t] ti;

7) si calcolano a questo punto i weight ortogonali: Worthoi = Pi — wTp;/wTw]w;

8) si normalizza Wortho,i: Wortho,i/”Wortho,i ”a

9) si calcola tortho,i: tortho,i = EOPLS,i—lwortho,i/Wgrtho,iwortho,i;

10) si calcola p’(I)‘rtho,i: p’(I)‘rtho,i = t'(I)‘rtho,iEOPLS,L’—l/ t’(I)‘rtho,itortho,i;

11)si sottrae la componente ortogonale calcolata alla matrice dei residui dell’iterazione
precedente ottenendo Egprs; = Eoprsi—1 — torthoiPortho,is

12)infine si memorizzano i parametri della componente ortogonale calcolata, Typho =

[Tortho tortho,i]:Portho = [Portho portho,i]:wortho = [wortho Wortho,i]~

E possibile a questo punto calcolare un’altra componente ortogonale tornando allo step 3),
oppure ¢ possibile calcolare la componente predittiva applicando 1’algoritmo mostrato in
§1.1.2.1 ad Egpis e y.

1.2 Analogie tra PLS e O-PLS

Negli ultimi anni ¢ stata prodotta una quantita considerevole di letteratura che confronta questi
due modelli nel caso di y monovariata, per cercare di comprendere vantaggi e svantaggi di
ciascuno dei due. In particolare si ¢ dimostrato che a parita di numero di componenti estratte da
un data set, cioé se la somma dei componenti ortogonali e predittivi di O-PLS ¢ uguale al
numero dei componenti di PLS, le predizioni fatte dai due modelli sono identiche (Verron et
al., 2004).

Nello stesso articolo viene inoltre dimostrato che lo spazio generato dagli score ortogonali e
predittivi di O-PLS ¢ lo stesso spazio generato dai componenti di PLS, sempre a parita di
numero di componenti totali.

Sulla base di queste considerazioni, Ergon (2005) ha dimostrato che i weight calcolati dal
modello O-PLS sono una permutazione degli weight calcolati dal modello PLS a parita di

numero di componenti, formulando la proprieta in questo modo:
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Proprieta 1.3 La matrice dei weight del modello O-PLS puo essere calcolata
a partire dalla matrice dei weight del modello PLS ordinario come
Wortho = —Waus.

Dove il pedice 2: A indica i le variabili latenti dalla seconda all’4-esima. Nel lavoro di Indahl
(2017), a partire dalla dimostrazione presente nell’articolo originale con cui ¢ stato pubblicato
O-PLS (Trygg e Wold, 2002) dell’ortogonalita tra gli score ortogonali ty.o, € Y, viene
dimostrato che anche gli score non ortogonali t; = Xw, con 1 < a < A calcolati con il
modello PLS sono tutti ortogonali a y.

E stato anche proposto un metodo (Kemsley e Tapp, 2009) attraverso il quale & possibile
calcolare Eqp; g calibrando sul data set originale un modello PLS con un algoritmo qualsiasi
(NIPALS, SIMPLS o altri) in questo modo

EopLs = X — XW,.4P7, (1.17)

Sono state inoltre proposte una serie di identita nel lavoro di Tapp e Kemsley (2009) attraverso

le quali ¢ possibile calcolare score e loading di O-PLS a partire da PLS.

1.3 Inversione di modelli di regressione a variabili latenti

I modelli di regressione a variabili latenti possono essere utilizzati nella loro forma diretta, e in
questo modo fornire predizioni sui valori delle variabili qualitative del prodotto a partire da un
set di regressori Xygyw di cui non € nota la risposta nei dati storici disponibili.

Questa formulazione non copre pero il caso, molto diffuso, nel quale si voglia ottenere un
prodotto con determinate caratteristiche qualitative ypgs[1 X N] e sia indispensabile calcolare
1 parametri di processo, ed eventualmente le proprieta delle materie prime (cio€ i regressori),
che permettono 1’ottenimento di quelle caratteristiche qualitative.

In Figura 1.4 ¢ possibile vedere la struttura dei modelli di regressione a variabili latenti nella

forma diretta e nella forma inversa.

Parametri Parametri
operativi operativi
Proprietd——» ... Proprieta, | .
delle —— Modello Olézl;la delle — | Modello Ql:jilllta
e i " materie +——— i -
rr;l:]r;e ] diretto prodotto s ; D inverso prodotto
(a) (b)

Figura 1.4. Rappresentazione di modelli di regressione a variabili latenti diretto (a) e
inverso (b).

Si considera che, assegnato un set di caratteristiche qualitative di prodotto, ypgs € in relazione

ai rispettivi regressori secondo I’equazione:
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VoEs = thewQ" . (1.18)
dove Q* ¢ costruita da vettori costituiti come
dz = baqq : (1.19)

dove q, ¢ un vettore della matrice dei loading della matrice delle risposte Y, € b, € I’a-esimo
coefficiente di regressione della relazione interna del modello.

L’inversione di questo modello per ottenere i nuovi regressori Xygyw dipende dalla dimensione
relativa dello spazio delle risposte ¢ dello spazio dei regressori (Jacckle e MacGregor, 2000).
La situazione piu comune ¢ quella in cui la dimensione dello spazio delle risposte ¢ minore o
uguale a quella dello spazio dei regressori. Il risultato ¢ un sistema di equazioni
sottodeterminato (Jaeckle e MacGregor, 1998), da cui viene quindi ottenuta una soluzione con
una dimensionalita diversa da zero.

11 sottospazio individuato dall’inversione del modello a variabili latenti ¢ detto spazio nullo.
Questo significa che, ad uno stesso profilo di qualita del prodotto ypgs corrisponde un
sottospazio di dimensione rank(X) —rank(Y) che definisce un numero infinito di
combinazioni Xygw in grado di garantire il prodotto di qualita desiderata. Questo insieme di
combinazioni di variabili di ingresso (proprieta delle materie prime) e parametri operativi che
permettono I’ottenimento della stessa qualita ¢ definito design space (DS). In §1.3 vengono

forniti dei metodi di ottimizzazione per scegliere le condizioni ottimali.

1.3.1 Calcolo dello spazio nullo tramite decomposizione a valori singolari

Nel caso in cui dim(X) = dim(Y) ¢ possibile calcolare le coordinate della nuova condizione

nello spazio generato da T (gli score di Y) tramite la pseudo inversa (Facco et al., 2015)

hew = (Q7Q) QT yles (1.20)

L’Equazione (1.18) ¢ detta inversione diretta del modello, e in questa forma non viene
considerata I’incertezza del modello né I’esistenza di uno spazio nullo. Infatti i relativi

regressori vengono calcolati come

XNew = thewP’ (1.21)
Tuttavia, ogni vettore soluzione del problema di inversione € costituito come:

txew = thuw + tRew (1.22)

dove tyyp € un vettore di score che appartiene allo spazio nullo.

E possibile calcolare lo spazio nullo considerando che ogni suo elemento txyyy, ¢ tale che:

o =0 (1.23)

! International Conference on Harmonisation (ICH) Q8
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e dunque ogni vettore che stia nel cokernel (vedi §A.2) di Q*T ¢ una soluzione di equazione
(1.21).
Una base di questo spazio ¢ individuabile tramite una decomposizione a valori singolari (SVD)
di Q*T:

QT =[G, : G ZyT Vg*T . (1.24)

G'T contiene i generatori dello spazio in cui puo stare tyyyy € percio, considerando un vettore

di numeri casuali AT, ¢ possibile calcolare un qualsiasi punto sullo spazio nullo come:

trll\}ULL = A.T GIT . (125)

1.3.2 Generatori di spazio nullo e spazio ortogonale

Allo scopo di rendere piu chiara la trattazione successiva si definisce in questo Paragrafo la
simbologia utilizzata al fine di rappresentare generatori di spazio nullo e spazio ortogonale negli
spazi degli score dei modelli PLS e O-PLS e nello spazio dei regressori originali autoscalati.
Verranno chiamati spazio nullo e spazio ortogonale i sottospazi vettoriali sia dello spazio degli
score di ciascun modello che dello spazio dei regressori autoscalati. In particolare, si definisce
G’ la matrice dei generatori dello spazio nullo nello spazio degli score di PLS, coerentemente
con Equazioni (1.23) e (1.24). Si definisce Gy la matrice dei generatori dello spazio
ortogonale nello spazio degli score di O-PLS. Nello spazio dei regressori autoscalati si
definiscono I'" e Ty le matrici dei generatori dei due spazi.

Si possono quindi definire lo spazio nullo § = <Y, ..., Vixx)-rkq) >> cioé come il
sottospazio generato dalle colonne di T’ e lo spazio ortogonale & e =<
Yortho,1» -++» Yortho,rk(x)—rkey) >- Gli spazi corrispondenti a §'e &,,no negli spazi degli score dei
relativi modelli sono definiti come O =< g;4,.., 82k -rk¥) > € ortho =<
8ortho,1s +++» gortho,rk(X)—rk(Y) >.

In questo modo si ¢ definita la direzione di spazio nullo e spazio ortogonale negli spazi degli
score dei rispettivi modelli e nello spazio dei regressori autoscalati. Per ottenere lo spazio nullo
nello spazio degli score di O-PLS e viceversa, lo spazio ortogonale nello spazio degli score di
PLS si faccia riferimento ai metodi di riproiezione in Appendice B. Gli spazi vettoriali
considerati tuttavia non sono sufficienti per risolvere problemi pratici poiché essi individuano
una direzione ma la loro posizione nello spazio ¢ vincolata al loro passaggio per 1’origine. E
necessario dunque definire gli spazi affini aventi come giacitura spazio nullo e spazio
ortogonale passanti per i punti individuati dall’inversione diretta dei modelli. Si definiscono
dunque i sottospazi affini ® = tigw + 9’ €Oprtho = tNgwopLs T Dortho € i relativi E' =
XnEw + & € Eortho = XNEWOPLS T Sorthos dOVe thgyw € calcolato come in Equazione (1.19)
e Xypw come in Equazione (1.20), mentre t’II\‘IEW,OPLS e XﬁEw,opLs si ottengono applicando le

medesime equazioni al modello O-PLS.
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1.3.3 Calcolo dell'incertezza nell’'inversione

L’incertezza nell’inversione del modello viene calcolata secondo il metodo presentato da Facco

et al. (2015). Il metodo ¢ valido soltanto per dati con y costituita di una singola variabile.

11 calcolo dell’incertezza viene svolto in questo modo:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

si calibra un modello PLS con un opportuno numero di variabili latenti (scelte ad esempio
attraverso una convalida incrociata).

Si inverte il modello PLS per determinare una combinazione di variabili di ingresso Xnew
che ci si aspetta fornisca la qualita desiderata ypgs. La soluzione del problema di inversione
viene ottenuta come vettore di score tNw.

L’incertezza di predizione su ypes viene calcolata considerando un intervallo di fiducia

definito come:

) (1.26)

= ypes +
CI YDES T Stg,M—dS

dove M ¢ il numero di campioni del data set di calibrazione, d ¢ il numero di gradi di liberta
utilizzati dal modello, e ¢ ¢ il livello di significativita. La deviazione standard s puo essere

stimata come

1
s =SE 1+hDES+M ) (127)

dove hpgs € la leva dell’osservazione definita come

tpesA™ thEs

h = (1.28)
DES M—1
L’errore standard di calibrazione, SE, ¢ valutato in questo modo:
M _ 5 )2
SE = 2m=1(ym ym) (1.29)

M-d ’

dove y,, e 3, sono rispettivamente I’m-esima uscita misurata e I’m-esima uscita stimata del
data set di calibrazione del modello. Si considera il numero di gradi di liberta d = A.

Si calcolano i limiti dell’intervallo di fiducia y5be- e yime™ con § = 0.05, che
corrisponde a una fiducia4 = 100(1 — §) = 95% per ypgs come in (1.26).

Si inverte direttamente il modello utilizzando ypFs e YIGRET come ypgs in equazione
(1.19) ottenendo tyny € LS.

Si calcola lo spazio nullo come in Paragrafo 1.3.1 come un insieme di un numero arbitrario

di punti e per ogni punto si ripete il calcolo.
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1.4 Inversione di modelli di regressione a variabili latenti tramite
ottimizzazione

L’approccio all’inversione di modelli di regressione a variabili latenti visto nel Paragrafo 1.2
permette di ottenere tutte le soluzioni al problema di inversione matematicamente trovabili che
siano situate sullo spazio nullo. Nel lavoro in cui questo approccio viene presentato, Jaeckle e
MacGregor (2000) suggeriscono che quell’approccio fornisca una finestra di possibili
condizioni operative che dovrebbe produrre un prodotto con le caratteristiche qualitative
desiderate. La scelta di condizioni operative ragionevoli dovrebbe essere derivata da
considerazioni dettate dalla pratica ingegneristica.

Un approccio diverso all’inversione ¢ stato proposto formulando un problema di ottimizzazione

(Yacoub e MacGregor, 2004) in questi termini:

tmin{(YDES — Qtyew) H; (Ypes — Qtnew)}
NEW

: (1.30)
subject to
2 t
T? = z L‘;Va < const ,
Sa
a=1

dove ypgs ¢ il set di caratteristiche qualitative richieste, Q ¢ la matrice dei loading di Y, tnew €
il vettore di score che viene modificato per ottenere il minimo della funzione obiettivo dal quale
si ottiene Xygyw, T2 ¢ il valore della statistica T2 di Hotelling e s2 ¢ la varianza di ogni colonna
di score calcolati nella calibrazione del modello PLS utilizzato e H; ¢ una matrice di pesi che
indica I’importanza relativa nel rispettare eventuali vincoli di uguaglianza su ciascuna variabile
diy.

11 vincolo su T2 in questo caso ¢ stato imposto in modo da far cadere la soluzione del problema
all’interno della regione degli score di calibrazione: in assenza di questo vincolo il risultato
ottenuto dall’ottimizzazione ¢ lo stesso che si ottiene con ’inversione diretta (Garcia-Muiloz et
al., 2006).

E possibile estendere questo approccio inserendo ulteriori vincoli al problema di
ottimizzazione, come viene fatto nei 4 scenari presentati in Tomba ef al. (2012). Si considera
che ci siano diverse situazioni riguardo ai vincoli su regressori e risposte e riguardo al fatto che
venga richiesta una qualita ypgg completamente definita oppure parzialmente definita (cio¢ che
alcune variabili qualitative non siano definite con vincoli di uguaglianza ma unicamente da dei
campi di tolleranza sulle specifiche).

In particolare, si considera che se non ci sono vincoli sul nuovo vettore di regressori Xygw € S€
Ypes € completamente definita, la soluzione del problema di inversione ¢ data dall’inversione
diretta.

Se invece alcuni elementi di ypgg non presentano vincoli di uguaglianza o presentano vincoli

di disuguaglianza, allora la formulazione del problema di ottimizzazione ¢ la seguente:
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A
R . INEw,
min Inew — Ypes)Hz Inew — Ypes)™ + hy <2 52 a)}

a=1
subject to (1.31)
Ynew = QT
Kngw = tPT
INEW, < €
Ib) < Inewp < uby IbX < Rngwn < ubf

dove t ¢ il vettore della soluzione, P ¢ la matrice dei loading di X, H, ¢ una matrice di pesi
analoga a Hy, g1 ¢ il peso che viene dato al soft constraint presente sul T2 di Hotelling, ¢ ¢il
valore assegnato al vincolo di disuguaglianza sulla j-esima risposta ed Ib e ub sono
rispettivamente il limite inferiore ed il limite superiore definiti sulla p-esima risposta e sull’n-
esimo regressore.

Una buona scelta per il valore da assegnare a h; ¢ rappresentata dal reciproco del limite di
fiducia al 95% su T2 (Tomba et al., 2012).

Nel caso in cui siano presenti vincoli sui regressori ¢ possibile che la soluzione venga trovata
al di fuori dello spazio del modello e dunque € necessario imporre un vincolo su SPE, ...
La scelta che viene fatta ¢ imporre un vincolo “morbido” su questo valore in modo da poter
ottenere soluzioni che stanno fuori dallo spazio del modello, ma in modo che vengano accettate
soltanto quelle che stanno “poco” fuori, in particolare all’interno del limite di fiducia al 95%
su SPE.

Vengono fornite due formulazioni del problema di ottimizzazione in questo caso.

Nel caso in cui la qualitd desiderata ypgs sia completamente definita, il problema di

ottimizzazione € cosi definito:

mtin{(t — tpes)Hs(t — tpgs)T + hySPE, . }

subject to
-1
thes = (Q*TQ*) Q" "yls
Ynew = tQT (1.32)
),ZNEW = tPT

t = xygwW”

SPEy ew = (Rnew — XnEw) Rnew — XNEW)T < h3SPEx 959lim
XNEW;r = dr

XNEW = €t

by < Ingwyp < uby Ib¥ < Zypwn < ub¥

dove H;¢ la matrice di covarianza degli score T con la varianza s? sulla diagonale principale,
h, ¢ un parametro che pesa il vincolo “morbido” su SPE ¢ una buona scelta per questo ¢ il
reciproco del limite di confidenza al 95% su SPE, SPEx 95941im, 3 ha un valore inferiore a 1

per diminuire il valore dello SPE ottenuto.

XNEW
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Nel caso in cui non tutte le variabili desiderate siano definite o siano definite tramite vincoli di

disuguaglianza, la formulazione del problema di ottimizzazione ¢ la seguente:
A

. . A tnEw,
min (Fnew — Yoes)H2 (Fnew — Yoes)™ + 1y (z -2 a) + hZSPExNEW}

a

a=1

subject to

Inew = €Q (133)
XNEW — tP

t = xngwW™

SPEy e = Rnew — Xnew) Rnew — Xnew) " < h3SPEx o54lim

INEW, < G

XNEW,r = dr

XNEW,t = €

lby < Ingwp < uby by < npwn < ubp

In questo caso la variabile da ottimizzare non € pit t ma Xygw-
I problemi di ottimizzazione presentati precedentemente sono sviluppati per sostituire il calcolo

dell’inversione del modello PLS in modo da trovare soluzioni accettabili anche da un punto di

vista operativo e di limiti fisici sia sui regressori che sulla qualita del prodotto.



Capitolo 2

Casi studio

In questo capitolo vengono presentati i casi studio analizzati in questa Tesi. Il primo ¢ un caso
studio che utilizza un data set matematico generato a partire da variabili casuali con
distribuzione normale e di cui sono noti i ranghi veri. Il modello utilizzato per la costruzione
del data set presenta alcune nonlinearita (Facco et al., 2015). Il secondo caso studio riguarda
un processo di granulazione per compattazione a secco simulato utilizzando un modello
proposto in letteratura (Johanson, 1965) utilizzando I’ambiente di modellazione gSOLIDS. 11
terzo € un caso studio reale che riguarda lo studio degli effetti di alcuni parametri operativi sulle
proprieta dei granuli in un processo di granulazione ad umido ad alta velocita su prodotti
farmaceutici a due componenti ed ¢ basato sui dati trovati nel lavoro di Oka et al., 2015. 11
quarto ed ultimo caso studio, anch’esso reale, riguarda lo scale-up di un processo di
granulazione a secco mediante compattazione a rulli e si basa sui dati trovati nel lavoro di Souihi
etal., 2015.

2.1 Caso studio 1: esempio matematico

Nel caso studio 1 viene utilizzato un data set di calibrazione generato come descritto nel caso
studio 1 del lavoro di Facco ef al. (2015). Questo ¢ costituito da un blocco X [1000 X 5] e un
vettore di risposte y[1000 x 1]. All’interno della matrice X sono presenti sia input indipendenti
che input dipendenti, gli input dipendenti sono costruiti da variabili casuali normalmente
distribuite x4 € X,.
Per ciascuna osservazione m, gli input dipendenti sono definiti come:

Xm3 = szn,l

Xma = X2 2.1)

Xm,5 = Xm,1Xm,2
11 vettore delle risposte di calibrazione ¢ costruito mediante il seguente modello:

y = —21 + 4.3x, + 0.022x, — 0.0064x; + 1.1x, — 0.12x (2.2)

media e varianza di tutte le variabili sono riportate in Tabella 2.1.
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Tabella 2.1. Caratterizzazione delle variabili presenti nei data set del caso

studio 1.
Variabile Media Deviazione standard
X 41.73 16.07
X; 11.13 2.97
X3 1999.15 1408.07
X4 132.63 66.93
Xs 464.85 227.38
y 235.99 71.35

A tutte le variabili (sia regressori che la risposta) ¢ stato aggiunto del rumore gaussiano di
varianza s = 107%,

Il data set ¢ stato generato con uno script Matlab.

2.2 Caso studio 2: simulazione di granulazione a secco di prodotti
farmaceutici

Nel secondo caso studio si considera un processo di granulazione a secco di prodotti
farmaceutici. In questo caso i dati utilizzati sono ottenuti dalla simulazione del processo
mediante gSOLIDS. Il modello utilizzato per la simulazione ¢ quello descritto da Johanson,
1965. 11 modello predice la frazione di vuoto interna ai granuli in uscita da un compattatore a
rulli considerando 1’agglomerazione tra le particelle ottenuta dall’applicazione di pressione al
materiale granulare fornita da due rulli controrotanti (Facco et al., 2015). Le matrici dei
regressori per calibrazione e convalida sono X[90 X 8] e X, [22 X 8] mentre le risposte
costituiscono i vettoriy [90 X 1] ey, [22 X 1].In Tabella 2.4 sono riportate nome, simbolo,
media e deviazione standard delle variabili indipendenti e della risposta.

Gli ingressi del processo consistono di proprieta della materia prima (fattore di compressibilita,
angolo di attrito con i rulli, angolo di attrito effettivo) e di caratteristiche e parametri operativi
del compattatore a rulli (diametro e larghezza dei rulli, velocita dei rulli). La risposta ¢ la
porosita interna ai granuli. I dati storici si riferiscono a 5 diversi lotti di cellulosa
microcristallina con proprieta generate in modo da garantire un comportamento realistico del
materiale. Per ulteriori dettagli riguardo ai dati ci si puo riferire al lavoro originale (Facco et
al., 2015).
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Tabella 2.4. Variabili considerate nei data set del caso studio 2.

Variabile Etichetta Unita di misura Media Deviazione standard
Fatt di
atore @ X [-] 9.85 2.53
compressibilita
Diametro dei X2
. [m] 0.40 0.07
rulli
Larghezza dei X3
. [m] 0.13 0.02
rulli
Velocita dei rulli X4 [rpm] 10.24 6.43
F di
orea i s [kN] 13866.67 227.38
compressione
Angolo di attrito X6 [deg] 27.51 8.78
Angolo di attrito X7
. [deg] 48.17 31.76
effettivo
fattore di.ritorno Xg (-] 011 0.03
elastico
Porosita interna y
. . [-] 0.5208 0.1166
ai granuli

2.3 Caso studio 3: granulazione a umido ad alta velocita di prodotti
farmaceutici

In questo caso studio viene studiato il processo di granulazione ad umido ad alta velocita di
prodotti farmaceutici. In particolare vengono alimentati al granulatore un principio attivo (API),
Acetaminophen (paracetamolo, utilizzato principalmente come antidolorifico e antipiretico) e
un eccipiente, Avicel PH-102, un grado di cellulosa microcristallina. Il liquido utilizzato in
questo caso ¢ acqua. Il problema affrontato nel lavoro originale (Oka et al., 2015) ¢ lo studio
dell’influenza del /iquid to solid ratio (il rapporto tra liquido e solido), la velocita dell’agitatore
e il massing time sulla mediana del diametro dei granuli ottenuti (ds0), considerato una
caratteristica qualitativa critica del prodotto. La caratterizzazione delle variabili di questo caso

studio € mostrata in Tabella 2.5.

Tabella 2.5. Variabili considerate nei data set del caso studio 3.

Variabile Etichetta Unita di misura Media Deviazione standard
L/S ratio X] [-] 0.73 0.0297
Velocita

X2 [rpm] 272.5 41.28

dell’agitatore
massing time X3 [s] 43 1.3416
dso y [um] 887.05 238.36
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11 data set storico consistente in 27 batch viene diviso tra le matrici di calibrazione, avente una
matrice di regressori X [20 X 3] e una rispostay [20 X 1] e quelle di convalida, Xy [7 X 3]
eyy [7 X 1]. La scelta dei batch del data set di convalida ¢ stata fatta in modo casuale.

2.4 Caso studio 4: granulazione a secco di prodotti farmaceutici

Nel quarto ed ultimo caso studio (Souihi et al, 2015) viene considerato un processo di
granulazione a secco di prodotti farmaceutici mediante compattazione a rulli. In questo caso,
tuttavia, il problema considerato ¢ lo scale-up di un compattatore a rulli per la produzione di un
prodotto composto del 15% di paracetamolo, del 55.3% di mannitolo, del 23.7% di cellulosa
microcristallina, del 4% di croscarmellosio e del 2% di stearilfumarato di sodio. Si considera
inoltre una modifica nella configurazione del granulatore nello scale-up, da un compattatore a
rulli orizzontale ad uno verticale.

In questo caso il data set di calibrazione ¢ costituito di 11 batch del compattatore orizzontale e
23 di quello verticale per un totale di 34 batch, i regressori sono la forza esercitata dai rulli, la
larghezza e il diametro dei rulli ed il rapporto tra la distanza tra i rulli ed il loro diametro, mentre

la risposta ¢ la porosita del ribbon ottenuto in uscita dal granulatore.

Tabella 2.6. Variabili considerate nei data set del caso studio 4.

Variabile Etichetta Unita di misura Media Deviazione standard
F itat:
orza 'eserc-l ata xi [KN/cm] 4.033 1.5059
dai rulli
Largh dei
arg ez%a ei x5 [mm] 33.235 4.7486
rulli
Diamet i
iame rf) dei s [mm)] 207.95 61.7316
rulli
Gap/Diametro X4 [-] 0.01 0.066
Porosita del
orosita de y [%] 33.062 5.3753

ribbon

Si ha una matrice di regressori X [34 X 4] e una risposta y [34 X 1]. Nel lavoro originale
viene utilizzato un data set di convalida con 9 campioni esterni al data set di calibrazione,
X,y [9 X 4] ey, [9 X 1]. In questo caso la PCA rivela che la variabilita spiegata della matrice
dei regressori da due componenti principali ¢ il 96.6% della variabilita totale.

I1 lavoro originale considererebbe altri 4 regressori, tuttavia considerato il loro limitato effetto
sulla porosita del ribbon, questi non sono stati inclusi nel data set di calibrazione (Bano ef al.,
2017).
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Dimostrazione formale dell’equivalenza di
spazio ortogonale di O-PLS e spazio nullo
di PLS

In questo capitolo viene presentata la dimostrazione formale dell’equivalenza tra lo spazio nullo
di PLS e lo spazio ortogonale di O-PLS. In particolare, ne vengono fornite 1’interpretazione
algebrica, dove vengono presentati i passaggi logico-matematici della dimostrazione, per cui
viene anche fornito un intuitivo esempio per spazi ad una dimensione, un’interpretazione
geometrica in cui si applicano due approcci per visualizzare il risultato della dimostrazione e

I’implementazione algoritmica.

3.1 Interpretazione algebrica

Viene qui presentata I’interpretazione algebrica dell’equivalenza tra spazio nullo e spazio
ortogonale. Prima viene fornita la dimostrazione dell’ortogonalita tra gli score ortogonali di O-
PLS ed il vettore delle risposte di calibrazione, gia presente in letteratura, poi viene fornita la
dimostrazione dell’equivalenza di spazio nullo e spazio ortogonale.

Nei Sottoparagrafi 3.1.1 e 3.1.2 si considera la calibrazione sulla matrice X [M X N] e sul
vettore y [M X 1] di un modello PLS con A variabili latenti ed un modello O-PLS(1;4-1) con

una variabile latente predittiva e A — 1 variabili latenti ortogonali alla risposta y.

3.1.1 Dimostrazione dell’ortogonalita di Tortho € Y

E disponibile in letteratura (Trygg ¢ Wold, 2002) una dimostrazione dell’ortogonalita tra una
qualsiasi colonna della matrice Ty, C10€ la matrice degli score ortogonali ay ey stessa. Per
questa dimostrazione si usa il pedice opLs per indicare gli elementi del modello calcolati
dall’algoritmo O-PLS nei passaggi 1 — 6 dell’Algoritmo O-PLS descritto nel Sottoparagrafo
1.1.3.1.

Proprieta 1. Ogni colonna t, ., della matrice T,y ottenuta dalla calibrazione del modello

O-PLS ¢ ortogonale al vettore y delle risposte dei dati di calibrazione.

t'(I)‘rthoy =0= t’(I)‘rtho 1 y. (3-1)
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Per una qualsiasi componente ortogonale:

T
pOPLSWOPLS> T

trthoY = WorthoX'Y = [ngLS - ( WOPLS] XTy (3.2)

W3pLsWoPLs
Si nota che i weight wgpg sono ortonormali, quindi
(WopLsWopLs) =0 . (3.3)
Inoltre, ¢ noto che:
X"y = wopLsIXTyll (3.4)
quindi, sostituendo Equazioni (3.3) e (3.4) all’interno di Equazione (3.2) si ottiene:

T [T T T Toll —
trho¥ = [PopLs — (POPLSWoPLs)WopLs|WopLsIXTYIl =

(3.5)
= poprsWortslIXTYIl — (POpLsWopLs)WopLsWopLs [IXT Y]
Infine, semplificando:
trhoY = (PopLsWorLs) IXTYIl — (PSpLsWorLs) IXTyIl = 0, (3.6)
C.V.D.

Equazione (3.6) dimostra che ogni vettore colonna t, ., ¢ ortogonale ay.

E stata trovata in letteratura (Indahl, 2014a) una dimostrazione che:

ngLSTortho =0, (3.7
dove si indica con §oprg il vettore colonna delle risposte predette dal modello O-PLS. Le
colonne della matrice T, 1, quindi non solo sono ortogonali al vettore delle risposte reali y dei

dati di calibrazione, ma anche al vettore delle risposte predette dal modello O-PLS.
E stato inoltre dimostrato da Verron et al. (2004) che:

YopLs = ¥ (3.8)
dove ¥ ¢ il vettore delle risposte predette dal modello PLS, nel caso in cui siano calibrati sugli
stessi dati un modello PLS ed un modello O-PLS con lo stesso numero totale di componenti e

la risposta sia costituita di una sola variabile y. Si conclude dunque che T, 4,4 € ortogonale alla

risposta predetta dal modello PLS, y.

3.1.2 Dimostrazione dell’equivalenza tra spazio nullo e spazio ortogonale

In questa dimostrazione si considera che se spazio nullo e spazio ortogonale sono generati da
uguale numero di vettori linearmente indipendenti appartenenti allo stesso sottospazio
vettoriale, allora questi sono equivalenti. Considerato che i due spazi sono originariamente
definiti in due spazi vettoriali diversi (anche se della stessa dimensione, poiché si considera che
il numero di variabili latenti di PLS e O-PLS sia lo stesso) ¢ necessario ottenere i generatori

dello spazio ortogonale all’interno dello spazio degli score di PLS.
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Dimostrazione 1. Calibrati un modello PLS con 4 variabili latenti e un modello O-PLS con 1
componente predittiva e 4-1 componenti ortogonali, se spazio nullo e spazio ortogonale sono
generati dallo stesso numero di vettori appartenenti a R4 appartenenti allo stesso sottospazio

vettoriale di R4, allora i due spazi sono equivalenti.

Si considera lo stimatore di y, § calcolato dal modello PLS:

V=it + ot + -+ oty (3.9)
dove t, sono i vettori degli score del modello PLS e q* ¢ il vettore cosi costituito:
q1b1
qQ = CIZ:bz ’ (3.10)
qaba

Grazie ai risultati di Equazioni (3.5), (3.7) e (3.8), € possibile sostituire in Equazione (3.1) y al
suo stimatore ottenuto dal modello PLS, ¥, mostrato in Equazione (3.9), ottenendo a = A — 1
relazioni di ortogonalita tra gli score ortogonali di O-PLS e §:

tortho,l ’ (CIItl + Qth + et QZtA) =0
tortho2 - (@it + @3ty + -+ quty) =0

. (3.11)
tortho,A—l ' (QItl + q;tz + et QZtA) =0.
Si puo pensare a Equazione (3.11) come ad una scrittura estesa di Equazione (3.7).
Riorganizzando I’Equazione (3.11) si ottiene:
CII (tortho,l ' tl) + q; (tortho,l ’ tz) +t qzl(tortho,l ’ tA) =0
CI; (tortho,z ! tl) + q; (tortho,z ’ tz) + et q:x(tortho,z ’ tA) =0 (3‘12)

Q;(tortho,A—l ' tl) + CIZ (tortho,A—l ' tz) + ot qzl(tortho,A—l ' tA) =0

I termini (torthoq " tg) di Equazione (3.12) sono la proiezione dei vettori dello spazio
ortogonale generato dal modello O-PLS nello spazio degli score del modello PLS, e suggerisce
che queste proiezioni rispettino la definizione di spazio nullo data in Equazione (1.22).

Si considera ora il calcolo dello spazio nullo del modello PLS come ¢ stato trattato nel
Sottoparagrafo 1.3.1, che sfrutta una metodologia di calcolo trovata in letteratura (Jaeckle e
MacGregor, 2000). Un vettore di score appartenente al sottospazio nullo di PLS, t,,j
appartiene al cokernel (vedi Appendice A.2) di q*T, e dunque per definizione soddisfa

I’equazione:

tha g =0 . (3.13)
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Il metodo di calcolo precedentemente citato restituisce una base di vettori dello spazio nullo
che vengono forniti come colonne di una matrice detta G'. Poiché, anche qui per definizione, le

colonne di G’ appartengono allo spazio nullo, ¢ possibile riscrivere Equazione (3.13) come:
GTqT=0, (3.14)
che equivale a scrivere, per ogni colonna di G':
g.q'" =0, (3.15)
conl<a<A-12
Espandendo Equazione (3.14) si ottiene:

q;gl(l_l) + q;g,(z_l) + -t q;lg,(A_l) =0

U9 1z T 929 o+ F 949 4y = O (3.16)

ng,(l,A—l) + q;g,(Z,A—l) + + q:lg,(A,A—l) = 0

Equazione (3.16) ¢ una definizione di spazio nullo analoga a quella data da Garcia-Mufioz et
al. (2006). Equazione (3.12) ed Equazione (3.16) forniscono una collezione di A — 1 vettori
che soddisfano tutti la stessa combinazione lineare, dunque tutti i vettori appartengono allo
stesso spazio di dimensione A — 1 (Bottacin, 2011). I vettori g’ sono linearmente indipendenti
poiché sono una base dello spazio nullo, i vettori di elementi topthoq—1 * tg SOno linearmente
indipendenti in quanto proiezioni di vettori linearmente indipendenti su vettori linearmente
indipendenti, quindi le due formulazioni di spazio nullo e spazio ortogonale descrivono lo stesso

spazio vettoriale, cio¢ gli spazi sono equivalenti,
C.V.D.

3.1.3 Esempio con spazi 1D

Si fornisce un esempio della dimostrazione data nel Paragrafo 3.1. Si consideri un modello PLS
a2 LV e un modello O-PLS (1;1), avente cio¢ una componente predittiva ed una ortogonale (la
notazione utilizzata ¢ quella descritta nel Sottoparagrafo 1.1.3).

Si consideri uno spazio nullo di dimensione 1. Si avra che, da Equazione (3.9):

919" 11+t 929 1) =0 - (3.17)
Mentre, per quanto riguarda lo spazio ortogonale di O-PLS si avra

43 (tortho1  t1) + @5 (tortno,1 ' t2) = 0 . (3.18)

Le due Equazioni (3.11) e (3.12) sono soddisfatte se il vettore g’ ¢ il vettore:

2 ¢ stata mantenuta la notazione utilizzata in Geladi ¢ Kowalski (1986) per quanto riguarda la notazione delle matrici trasposte
e dunque in questo caso q*T & un vettore colonna, mentre g'T & un vettore riga, dunque il termine sinistro di Equazione (3.15)
¢ un prodotto scalare.
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; t -t
reproj _ ortho,1 1) 319
gortho (tortho,l 1) ( ’ )
dove ggi%ﬁgj ¢ il vettore che si ottiene applicando a questo caso Equazione (3.12), sono entrambi

nulli oppure se il rapporto tra i componenti 1 e 2 di entrambi i vettori € (q7/q; ) cioé se i due

vettori sono paralleli e cio¢ se

span(g’) < span(grepmj , (3.20)

ortho

. . reproj . .
i vettori g’ € gorno. generano lo stesso spazio vettoriale.

3.2 Interpretazione geometrica

Il modello PLS (e analogamente il modello O-PLS) ha una semplice interpretazione
geometrica: esso infatti ¢ una proiezione della matrice X (una nuvola di M punti in N
dimensioni) su un iperpiano A—dimensionale (A < N), in modo che le coordinate
sull’iperpiano di queste proiezioni rispetto alle variabili latenti, t,, , siano buoni predittori di y.
Le direzioni del piano sono espresse come coefficienti angolari, p,,, che sono il coseno
dell’angolo tra I’asse n-esimo dei regressori e la componente a-esima del modello (Wold et al.,
2001). Una rappresentazione schematica della proiezione di un punto della matrice X sul piano
del modello ¢ visibile in Figura 3.1. E possibile dunque visualizzare i campioni proiettati
all’interno dello spazio del modello riducendo la dimensionalita del problema visualizzandone
le coordinate sull’iperpiano del modello stesso.

Essendo i due modelli, PLS ed O-PLS diversi, ovviamente anche le direzioni delle variabili
latenti e dunque le coordinate dei campioni sulle variabili latenti sono diverse, dunque dai due

modelli si ottengono degli score plot e dei loading plot diversi.
~ LV
tn2

LV,

/

AN

Figura 3.1. Proiezione dei regressori sul piano del modello PLS, X, é un punto relativo ad
una riga della matrice X nello spazio dei regressori, X, € la sua proiezione sul piano del
modello; ty e typ sono gli score di prima e seconda variabile latente relativi al campione n.
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Con i modelli PLS ed O-PLS ¢ possibile identificare delle direzioni (sottospazi vettoriali) nello
spazio dei regressori, e dunque anche negli score plot dato che sono delle semplici proiezioni
dello spazio dei regressori, secondo le quali la risposta predetta dal modello resta uguale. Queste
direzioni identificano rispettivamente:

« lo spazio nullo del modello PLS;

. lo spazio ortogonale del modello O-PLS.

Allo scopo di visualizzare cio che ¢ stato fin qui descritto si considera una matrice di regressori
X [100 X 3] e un vettore rispostay [100 X 1]. La caratterizzazione delle variabili ¢ mostrata
in Tabella 3.1.

Tabella 3.1. Variabili considerate nei dati utilizzati per [’interpretazione

geometrica.
Variabile media deviazione standard
X 28.18 16.63
X2 111.34 12.28
X3 -26.87 17
y 683.44 203.50

Le variabili X; e X, sono indipendenti mentre X; dipende linearmente da X,. La variabile y ¢

costruita come
y = 12x; + 3.1%, . (3.15)

I dati sono cosi costruiti in modo da includere nella matrice dei regressori della variabilita

ortogonale a y, in particolare questa ¢ presente poiché x5 ¢ generata in questo modo:
X3 = —X; + X3 parz » (3.16)

dove X3 par; € una variabile casuale normalmente distribuita di media 2.1 e deviazione standard
7.25. Vengono calibrati su questi dati un modello PLS a 2 LV ed un modello O-PLS (1;1). Si
consideri ora ypgs = 809.74.

Non ¢ purtroppo possibile verificare graficamente 1’ortogonalita tra T,ho € Y poiché i vettori
colonna che costituiscono Ty (UNO, in questo caso) e il vettore colonna y hanno dimensione
100. Tuttavia, € possibile verificarne I’ortogonalita tramite il comando subspace di MATLAB
che calcola I’angolo tra i due sottospazi generati da questi due vettori. In questo caso 1’angolo
calcolato risulta essere 1.5708 rad = 90°, dunque i due vettori t,-, € ¥ Sono ortogonali, come
dimostrato da Equazioni da (3.1) a (3.6). Allo stesso modo si calcola I’angolo tra ty.me € ¥, la
risposta predetta dal modello PLS, che risulta anch’esso pari a 1.5708 rad = 90°, risultano
verificate dunque anche Equazioni (3.7) e (3.8). Si considera poi che i termini torehe; * ty di
Equazione (3.12) siano gli elementi dei generatori dello spazio ortogonale di O-PLS proiettati

sullo spazio degli score di PLS. Allo scopo di verificare cio si calcola il vettore
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reproj __ (tortho,l ) tl) ) 3.17)

ortho tortho,l 1,
generatore dello spazio ortogonale calcolato sulla base dei risultati di Equazione (3.12).

Sono poi calcolati a partire dalla matrice Xqpho gli score T’gifl:gj del modello PLS

TP = X o W* (3.18)

ortho

dove W™ ¢ la matrice dei weight non ortogonali del modello PLS. Questi vengono sommati alla
riproiezione (mediante il metodo mostrato in Appendice B) dell’inversione diretta della
componente predittiva del modello O-PLS, trNegvr\; é)PLS’ nello spazio degli score del modello

PLS, ottenendo:

reproj __ ,reproj /reproj
Tortho - tNEW,OPLS +T ortho (3-19)

che risulta essere lo spazio ortogonale calcolato per ypgs = 809.74 nello spazio degli score
di PLS. Si puo notare in Figura 3.2 che lo spazio ortogonale generato dal vettore mostrato in
Equazione (3.17), la linea verde, e i punti calcolati da Equazione (3.19), i cerchi verdi, sono
sovrapposti, quindi ¢ riscontrato graficamente che Equazione (3.12) individua lo spazio

ortogonale nello spazio degli score del modello PLS.
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Figura 3.2. Score plot del modello PLS. La linea verde corrisponde al sottospazio generato
dal generatore in Equazione (3.17) mentre i cerchi verdi corrispondono ai punti della
matrice Xorwno proiettati sullo spazio degli score di PLS.

Si ¢ ottenuta in Figura 3.2 una doppia rappresentazione dello spazio ortogonale nello spazio
degli score del modello PLS. resta ora da verificare se lo spazio ortogonale e lo spazio nullo

sono effettivamente lo stesso spazio.
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In Figura 3.3 ¢ riportato nuovamente lo score plot del modello PLS, sul quale ¢ rappresentato
lo spazio nullo di PLS come una linea nera, i punti ottenuti da Equazione (3.19) come cerchi

verdi e I’inversione diretta del modello PLS come un triangolo nero.
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Figura 3.3. Score plot del modello PLS. La linea nera corrisponde allo spazio nullo, i cerchi
verdi sono calcolati da Equazione (3.19), il triangolo nero é l'inversione diretta del modello
PLS.

Si nota come 1 punti calcolati da Equazione (3.19) e lo spazio nullo siano sovrapposti, dunque
si pud concludere che spazio nullo e spazio ortogonale siano equivalenti, poiché nonostante
vengano calcolati in modi diversi e siano definiti in modo diverso, il loro calcolo individua lo
stesso spazio. La trattazione fatta finora ¢ stata sviluppata nello spazio degli score di PLS,
tuttavia, ai fini dell’applicazione pratica, ¢ necessario che spazio ortogonale e spazio nullo
individuino lo stesso sottospazio dello spazio dei regressori. I regressori infatti sono le variabili
i cui valori possono poi essere implementati in un impianto reale.

In Figura 3.4 sono quindi mostrati, nello spazio dei regressori autoscalati, come punti blu i
campioni di calibrazione, i segmenti gialli individuano le direzioni delle variabili latenti del
modello O-PLS, LVyreq € LVirino, 1 segmenti rossi invece individuano le direzioni delle
variabili latenti del modello PLS, LV; e LV,. Il segmento nero individua lo spazio nullo per

Ypes = 809.74, mentre i cerchi verdi sono calcolati come
X ortho = XNEw,0pLS T Xortho ’ (3.20)

cio¢ sono le righe di X, traslate dell’inversione diretta della componente predittiva di O-
PLS nello spazio dei regressori.
Come si puo vedere in Figura 3.4, i punti dello spazio ortogonale risultano sovrapposti allo

spazio nullo anche nello spazio dei regressori autoscalati, indicando che non solo nello spazio
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degli score di PLS i due spazi individuano le stesse combinazioni di score, ma essi individuano

per una data ypgg le stesse (infinite) combinazioni di regressori.
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Figura 3.4. Spazio dei regressori autoscalati. sono visibili le direzioni delle variabili latenti
di PLS (LVy e LV3) e di O-PLS (LV ortho € LV pred), il piano semitrasparente in nero é il piano
dei due modelli, i punti blu sono i campioni di calibrazione, mentre la retta nera é lo spazio
nullo e i cerchi verdi sono i punti dello spazio ortogonale calcolati come in Equazione (3.19).

Risulta dunque che lo spazio nullo, definito con Equazione (3.14) come I’insieme delle
combinazioni lineari delle variabili di X che forniscono la stessa risposta ypgs, € lo spazio
ortogonale, definito in Definizione 1.1 come il sottospazio che contiene le combinazioni lineari
di X,rtho» Che a sua volta ¢ la matrice filtrata da O-PLS che contiene la variabilita di X da cui
la risposta y ¢ indipendente, hanno la stessa direzione sia negli spazi degli score che nello spazio
dei regressori. Questa direzione ¢ la stessa per ogni ypgs. Ottenuta dunque in qualche modo
con i due modelli una combinazione di score che restituisce attraverso il modello la risposta
desiderata (in questo caso ¢ stata usata I’inversione diretta del modello PLS e della componente

ortogonale del modello O-PLS), traslando i due spazi essi risultano essere coincidenti.
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3.3 Implementazione algoritmica

Si fornisce un’implementazione algoritmica della dimostrazione che permette di calcolare
spazio nullo e spazio ortogonale per dati di calibrazione con una singola variabile risposta y.
La codifica in MATLAB dell’algoritmo qui presentato ¢ disponibile in Appendice C.

Si considerano i dati di calibrazione costituiti di una matrice di regressori X [M X N] e di un
vettore di risposte y [M X 1]:

1. si autoscalano la matrice X ed il vettore y;

2. si definisce ypgs;

3. si calibrano un modello PLS ad A variabili latenti ed un modello O-PLS (1;4 — 1);

4. siutilizza il comando subspace tra la matrice Ty © 1l vettore y, se risulta 1.5708 rad ¢

verificata Equazione (3.1) e si prosegue con il punto 5;

9]

si calcola in vettore Q* = [q1bq; ...; @abal;

sicalcolay = ) qatqy;

7. si utilizza il comando subspace tra la matrice Typpo € il Vettore ¥, se risulta 1.5708 sono
verificate Equazioni (3.7) e (3.8) e si prosegue con il punto §;

8. sicalcola G' eseguendo una decomposizione a valori singolari di q@* nel modo seguente:
q"=GSVT . (3.21)

G’ ¢ costituita dei vettori colonna di G relativi a valori singolari 0 in S;
9. si calcola I’inversione diretta t§gy del modello PLS con Equazione (1.20);
10. si calcola I’inversione diretta della componente predittiva del modello O-PLS: tygw opLs =

-1
(qgredqpred) qgredYDES;
11. si calcolano i generatori dello spazio ortogonale nello spazio degli score di PLS nella

matrice
) tortho,l e tortho,oz 't
reproj _ : - : .
Gortho = : : : ; (3.22)
tortho,l - tortho,oz "ty
12. si calcola la matrice T;ffhr(? I utilizzando Equazione (3.19);
13. si calcola I’angolo tra il sottospazio generato da Ggil&fg] e quello generato da Tg:glr: Y coniil

comando subspace, se risulta un angolo di ampiezza < eps il sottospazio ortogonale
reproj,

ottenuto dalle righe di X, possiede la stessa giacitura di quello generato da G '

Equazione (3.12) ¢ verificata;

. . reproj
14. si esegue la stessa operazione tra T. oo o)

rtho € G, se I’angolo ¢ < eps spazio nullo e spazio

ortogonale nello spazio degli score di PLS hanno la stessa giacitura;
15. ¢ possibile verificare se cido accade anche nello spazio dei regressori autoscalati riportando
tutti gli score calcolati per i due modelli nello spazio dei regressori moltiplicandoli per gli

opportuni loading. considerate 1’inversione diretta nello spazio dei regressori autoscalati di
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PLS Xygw € I’inversione della componente predittiva di O-PLS nello spazio dei regressori

autoscalati xﬁEW’opLs, ¢ possibile calcolare il vettore

T T
XNEW — XNEW,0PLS

5, = (3.23)

”XﬁEW - XﬁEW,OPLS” ’

16. nel caso in cui I’angolo tra §, e G’ sia < eps ¢ spazio nullo e spazio ortogonale abbiano

dimensione 1 si pud concludere che i due spazi sono coincidenti.

Si nota che ¢ anche possibile, oltre all’utilizzo del comando subspace, il confronto dei
generatori dei due spazi, ortogonale e nullo elemento per elemento. Se la differenza tra ciascuno
degli elementi dei due spazi ¢ inferiore a eps si pud considerare che i due spazi siano il
medesimo. In casi pratici va inoltre considerato che lo spazio nullo ¢ affetto da incertezza
(Facco etal., 2015) e dunque che, per valutare I’equivalenza di spazio nullo e spazio ortogonale,
una differenza inferiore alla precisione macchina, sia nell’angolo tra i sottospazi, sia negli
elementi dei generatori, ¢ un’ipotesi molto conservativa, poiché I’ampiezza dell’intervallo di
fiducia dello spazio nullo assume usualmente valori molto piu elevati. La verifica grafica
dell’insistenza dello spazio ortogonale all’interno dell’intervallo di fiducia dello spazio nullo
potrebbe essere potenzialmente un criterio gia sufficiente per definire I’equivalenza tra i due

spazi da un punto di vista pratico.

3.4 Inversione del modello O-PLS tramite ottimizzazione

Allo scopo di estendere la metodologia presentata in questo capitolo € necessario poter invertire
i modelli PLS ed O-PLS imponendo dei vincoli ulteriori rispetto alla sola struttura di
correlazione delle matrici utilizzate per la calibrazione dei modelli. In particolare, & possibile
che alcuni regressori presentino vincoli fisici che devono poter essere considerati allo scopo di
ottenere condizioni operative effettivamente implementabili con le quali ottenere la qualita
desiderata ypgg. Il lavoro di Tomba et al. (2012), descritto brevemente in §1.4, ¢ stato utilizzato
in questa Tesi per implementare questo approccio, tuttavia non ¢ stato trovato in letteratura
materiale riguardante ad un approccio simile adottato per calcolare I’inversione del modello O-
PLS.

Si propone dunque un metodo di ottimizzazione che permette di ottenere punti che stiano
ragionevolmente vicino all’iperpiano del modello, che siano il piu vicini possibili allo spazio
ortogonale di O-PLS e che rispettino degli eventuali vincoli imposti sui regressori. Si considera
il caso in cui la risposta sia completamente definita. Il problema di ottimizzazione dunque, per

una risposta costituita di una sola variabile, ¢ cosi formulato:
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1 A
. N 212 ta
o [(yNEW,OPLS - YDES) ] + hy — | + h2SPEy
XNEW,0PLS ] S§
subject to

— T *

tpred - XNEWWpred (3 24)

T  _ T x .
tortho - XNEW‘Northo

oT _ T T T

XNEW,0PLS = tpredppred + torthoPortho

S _ T

YNEW,0PLS = lpredlpred

T
— (oT T oT T

SPEx\pw = (XNEW,OPLS - XNEW,OPLS)(XNEW,OPLS - XNEW,OPLS) < h3SPEx 950lim

XNEW,r =

XNEW,: < €

X ] X

by < Xnew,opLsn < Uby
dove hq, h, e h; hanno lo stesso significato che hanno nella procedura presentata da Tomba et
al. (2012), ¥new opLs € la risposta calcolata dal modello O-PLS a partire da ﬁﬁEW,OPLS’ a sua
volta calcolata dagli score tyreq € t? ho calcolati a partire da xﬁEW‘OPLS, che viene variata per
risolvere il problema di ottimizzazione. Si impongono un vincolo morbido e un vincolo rigido
su SPE

elevato e vengono penalizzate allo stesso tempo soluzioni con SPE relativamente piu elevato

xngw COMe in Equazione (1.32), in questo modo vengono escluse le soluzioni con SPE
rispetto ad altre. L’ottimizzazione viene svolta cercando il minimo della distanza tra xgw opLs
e Ypgs variando il vettore di regressori X’II\HIEW,OPLS- Viene imposto un vincolo morbido sul T2
di Hotelling come in Equazione (1.32), nel secondo termine della funzione obiettivo con s si
indicano tutti gli score, sia predittivi che ortogonali. In questo modo vengono penalizzate le

soluzioni lontane dall’origine degli score.



Capitolo 4

Applicazioni della dimostrazione formale
dell’equivalenza di spazio nullo e spazio
ortogonale

In questo capitolo si applica la dimostrazione dell’equivalenza di spazio nullo e spazio
ortogonale ai casi studio. Si valuta in particolare la coincidenza di spazio nullo e spazio
ortogonale e la coincidenza dei relativi spazi affini passanti per i punti individuati

dall’inversione diretta dei due modelli.

4.1 Risultati e discussione per il caso studio 1

In questo caso studio matematico si considera il processo rappresentato da Equazioni (2.1) e
(2.2), di cui si conosce un modello a principi primi che lo descrive in modo esatto. Il problema
¢ la formulazione di un nuovo prodotto caratterizzato dalla qualita ypgs = 168.23, valore non
incluso nel dataset storico, per trovare la combinazione di variabili d’ingresso, materie prime ¢
parametri di processo [xq, Xy, X3,X4,X5] che garantiscano di ottenere, sulla scorta delle
conoscenze pregresse ottenute dal dataset storico un prodotto di qualita ypgs. Sulla base della
definizione di design space data in Paragrafo 1.3, poiché in questo caso studio il processo ¢
modellato in modo esatto, ¢ possibile definire uno spazio detto true design space (TDS),
costituito dalle combinazioni di ingressi che restituiscono la stessa risposta nel processo, Esso

¢ calcolato risolvendo il sistema:

Ypes = 168.23
(xm,3 =xZ,
4xm,4 =XZ, (4.1)
Xms = Xm1Xm2
—21 + 4.3x4 + 0.022x, — 0.0064x3 + 1.1x, — 0.12X5 = ypgs
Per opportuni valori di X; e X,, in particolare si considerano valori nel dominio dei valori
presenti nella matrice di calibrazione.
Per quanto riguarda i dati di calibrazione, la diagnostica del modello PLS (Tabella 4.1) indica
che 2 variabili latenti sono rappresentative di piu del 95% della variabilita sia di X che di Yy,
inoltre la scelta di utilizzare questo numero di variabili latenti ¢ supportata dallo scree test
(Facco et al., 2015).
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Tabella 4.1. Diagnostica del modello PLS per il dataset di calibrazione del
caso studio 1.

LV R%x R%y RMSECV 0%
1 56.38 94.42 16.97 0.9952
2 41.62 1.41 14.66 0.9965
3 0.67 3.84 4.18 0.9997
4 1.03 0.32 0.25 1.000

Si decide quindi di calibrare un modello PLS a 2 variabili latenti ed un modello O-PLS(1;1).
Considerato che il rango di y € 1 e il numero di variabili latenti € 2, sia lo spazio nullo che lo
spazio ortogonale avranno dimensione 1. Si calcolano dunque i generatori di questi spazi sia
nei rispettivi spazi degli score, 8’ € 8,rtho Sia nello spazio dei regressori Y’ € Yortho- 1 risultati

sono riassunti in Tabella 4.2.

E}

Tabella 4.2. Generatori normalizzati di spazio nullo (g’ e Y’) e spazio

ortogonale (ortho € Yortho)-

s

2 Sortho Y Yortho Y’ - Yortho
-0.1364 0 -0.5743 -0.5743 -2.2204e-16
0.9907 1 0.3721 0.3721 4.4409¢-16

-0.5701 -0.5701 2.2204¢-16
0.3729 0.3729 -1.6653e-16
-0.2601 -0.2601 2.2204e-16

Come atteso g' e 8, tho risultano essere diversi poiché appartengono a spazi diversi, mentre y’
€ Yortho Presentano differenze tra i loro elementi di modulo inferiore o uguale alla precisione
di macchina eps = 2.2204 X 1071 tranne uno (il secondo) che presenta una differenza di
~2 eps. Cio ¢ dovuto semplicemente a questioni numeriche legate a differenze algoritmiche
nel calcolo dei due vettori e nella calibrazione dei due modelli. Il calcolo dell’inversione diretta
dei due modelli che restituisce rispettivamente tygw = [—1.6126; —0.2220] e tygwopLs =
[—1.6125; 0], e si visualizzano spazio nullo e spazio ortogonale in Figura 4.1. In particolare,
in Figura 4.1a ¢ possibile vedere lo spazio nullo e il TDS proiettato sullo spazio degli score di
PLS. Inoltre, alcuni punti dello spazio ortogonale sono stati riproiettati su questo spazio,
evidenziando che, nonostante la lieve differenza tra i generatori, graficamente i punti dello
spazio ortogonale appaiono sovrapposti a quelli dello spazio nullo. Se questo non fosse
sufficiente, i punti dello spazio ortogonale stanno comunque all’interno dell’intervallo di
fiducia dello spazio nullo. In Figura 4.1b ¢ possibile vedere esattamente lo stesso risultato nello
spazio degli score di O-PLS, infatti i punti dello spazio nullo riproiettati risultano graficamente
sovrapposti a quelli dello spazio ortogonale. Si nota inoltre che il TDS ¢ all’interno dei limiti
di fiducia di spazio nullo e spazio ortogonale quasi per la sua interezza, inoltre in questo caso

I’inversione diretta risulta essere molto vicina al TDS.
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Figura 4.1. Caso studio 1: spazio nullo e true design space (a) e spazio ortogonale e true
design space (b) per ypes = 168.23. In entrambe le sottofigure sono visibili alcuni punti degli
spazi relativi all’altro modello riproiettati.

Riportando nello spazio dei regressori autoscalati gli score ottenuti dall’inversione diretta dei
due modelli si ottengono Xygw = [—0.4766; —0.8303; —0.4710; —0.8295; —0.8682], ¢
XnNew,opLs = [—0.5103; —0.8084; —0.5045; —0.8076; —0.8835]. L’inversione diretta dei
due modelli restituisce dunque combinazioni diverse dei regressori originali. Considerato che
si tratta dell’inversione di due modelli diversi questo risultato ¢ atteso. Noto che Xygw
appartiene per definizione allo spazio nullo ' e Xygw opLs appartiene allo spazio ortogonale
Eortho3, concluso che i due spazi hanno la stessa giacitura dai risultati in Tabella 4.2, per
valutare se essi sono in effetti lo stesso spazio ¢ sufficiente calcolare il vettore che va da
XNEW,0PLS @ XNEW> S€ questo risulta parallelo a Y’ € Yortho 1 due spazi affini risultano essere lo
stesso spazio. Si ottiene infatti, calcolando il vettore tra le due inversioni dirette nello spazio
dei regressori e poi normalizzandolo, 8, = [—0.5743;0.3721; —0.5701; 0.3729; —0.2601],
confermando quindi che non solo le giaciture &'e &, (spazio nullo e spazio ortogonale nello
spazio dei regressori) sono sottospazi vettoriali equivalenti, ma che oltretutto i due sottospazi
affini ' e E,,tno SONO coincidenti.

Si conclude dunque che in questo caso studio si € riscontrato, per il caso di ypgs = 168.23
che spazio nullo e spazio ortogonale sono coincidenti e dunque che la loro definizione ¢
equivalente. Si ¢ inoltre riscontrato che I’inversione diretta di PLS cade sullo spazio ortogonale
e I’inversione diretta di O-PLS cade sullo spazio nullo. Inoltre si ¢ verificato che il TDS, come
gia dimostrato in (Facco et al., 2015), ¢ sempre all’interno dello spazio identificato dai limiti di
confidenza dello spazio nullo.

3 Per la notazione fare riferimento a Sottoparagrafo 1.3.2.
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4.2 Risultati e discussione per il caso studio 2

Nel secondo caso studio si affronta il problema di formulare un nuovo prodotto avente qualita
Ypes = 0.5734% di porosita interna dei granuli ottenuti per granulazione a secco. Dopo aver
calibrato un modello PLS a 2 variabili latenti ed un modello O-PLS(1;1) sui dati di calibrazione,
si calcolano gli score delle condizioni nelle quali il processo viene esercito per ottenere la
qualita desiderata del prodotto. Questo calcolo restituisce i seguenti vettori degli score per i due
modelli: con PLS si ottiene tgga;, = [0.2583;0.4075] mentre con O-PLS si ottiene
trea opLs = [0.3963; —0.3494]. I due modelli, entrambi con 2 variabili latenti restituiranno
spazio nullo e spazio ortogonale entrambi di dimensione 1 a causa del rango di y. Si calcolano
dunque i generatori normalizzati dei due spazi sia nello spazio degli score di entrambi i modelli
che nello spazio dei regressori e la differenza tra gli elementi nello spazio dei regressori, il

risultato € mostrato in Tabella 4.3.

Tabella 4.3. Caso studio 2: Generatori normalizzati di spazio nullo (g’ eY’) e
spazio ortogonale (Zortho € Yortho)-

g Sortho Y Yortho Y’ - Yortho
-0.3894 0 -0.3077 0.3077 5.5511e-17
0.9211 1 0.1607 -0.1607 5.2736e-16

0.1173 -0.1173 4.0246¢-16
0.0410 -0.0410 5.5511e-17
-0.5833 0.5833 -2.2204e-16
-0.4185 0.4185 2.2204e-16
-0.5547 0.5547 2.2204e-16
0.2025 -0.2025 2.7756e-17

Si puo notare che la differenza tra gli elementi dei due generatori nello spazio dei regressori
originali risulta vicina se non inferiore alla precisione macchina eps, ¢ possibile che la
differenza tra gli elementi 2 e 3 dei due vettori sia lievemente superiore alla precisione macchina
a causa delle differenze algoritmiche con cui i vettori vengono calcolati. Si calcola poi
I’inversione diretta dei due modelli e per entrambi i modelli la si riporta nello spazio delle
variabili originali, ottenendo i risultati visibili in Tabella 4.4

Come si puo notare il vettore Xygw calcolato con il modello PLS restituisce in questo caso
valori piu vicini a quelli reali (Xggay,) rispetto a quelli calcolati dal modello O-PLS tranne nel
caso di Xs.



Applicazioni della dimostrazione formale dell equivalenza di spazio nullo e spazio ortogonale 39

Tabella 4.4. Caso studio 2: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dall’inversione diretta della componente predittiva di O-PLS e regressori reali
per ypes = 0.5734

Variabile XNEW XNEW,OPLS XREAL Unita di misura
X1 10.7747 10.9169 10.4701 [-]
x 0.3974 0.3952 0.4 [m]
X3 0.1328 0.1325 0.15 [m]
X4 10.2163 10.1681 15.5 [rpm]
Xs 11884 12625 14000 [kN]
X6 29.9213 30.5927 26.644 [deg]
x7 43.751 46.9718 42.264 [deg]
X3 0.0972 0.0961 0.0946 [-]

L’apparentemente grande differenza calcolata tra il valore di x5 della soluzione reale e quella
ottenuta dai due modelli ¢ spiegabile poiché la deviazione standard di questa variabile nei dati
di calibrazione ¢ s(xg) = 6951 kN e dunque i valori ottenuti rispettano la struttura di
correlazione dei dati di calibrazione. Inoltre la modellazione di questa variabile ¢
potenzialmente difficoltosa poiché assume valori discreti (nell’intervallo 4000 kN —
24000 kN) nei dati di calibrazione. Un errore di ~1000 kN risulta dunque giustificato dalla
struttura dei dati di calibrazione. Si osserva che anche nei casi di x4 € x; 1 risultati per il caso
considerato in Tabella 4.4, sia di PLS che di O-PLS, sono piu distanti alla soluzione reale
rispetto alle prime quattro variabili. Si osservano i weight della prima variabile latente del
modello PLS, che ¢ anche quella piu correlata alla risposta, che risultano essere w; =
[0.578; —0.0335; —0.132; —0.0141; —0.2307;0.4631; —0.0333; —0.6364]. Per quanto
riguarda dunque la variabile x,, il relativo weight risulta essere molto basso e dunque la
dipendenza della risposta y da questa variabile risulta essere esigua, si pud dunque considerare
di trascurare questa variabile nella successiva trattazione. La variabile x4 risulta essere invece
fortemente correlata alla risposta, in questo caso pero si osserva che la sua deviazione standard
nei dati di calibrazione ¢ s(xs) = 8.78°, dunque un errore di ~3° ¢ considerato accettabile.

Allo scopo di rendere pit immediata la valutazione di quanto una variabile sia ben rappresentata

dal modello si introduce una nuova metrica:

rep, = ”xNEW,n S— xREAL,n” (4.1)
n

dove xygwn € il valore della variabile n ottenuto con I’inversione diretta del modello PLS,
XReaLn © 1l valore della variabile n con cui ¢ stato realmente esercito il processo € s, ¢ la
deviazione standard della variabile » nei dati di calibrazione. La stessa metrica per il modello
O-PLS, dove xygw n € sostituito da Xygw opLsn Sara definita repopys n.

Tanto piu la metrica rep, ¢ vicina a 0 (¢ sempre positiva) tanto piu la variabile ¢ ben
rappresentata per la qualita desiderata. Se il suo valore risulta essere maggiore di 1, cio significa

che la differenza tra il valore reale della variabile e il valore modellato da PLS o O-PLS ¢
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maggiore, in modulo, della deviazione standard di quella variabile nei dati di calibrazione e cid
significa che il risultato ottenuto non rispetta la struttura di correlazione dei dati di calibrazione
e quindi questa variabile non ¢ ben rappresentata.

Il risultato dell’applicazione di questa metrica al caso studio 2 ¢ mostrato in Tabella 4.5.

Tabella 4.5. Caso studio 2: Metrica rep come definita in Equazione (4.1) per

ypis = 0.5734.
Variabile rep reporLs
X1 0.1205 0.1767
X2 0.0354 0.0648
X3 1.1415 1.1630
X4 0.8212 0.8287
Xs 0.3045 0.1979
X6 0.3734 0.4498
X7 0.0468 0.1482
X3 0.0900 0.0530

Da questa metrica risulta che la variabile x; non ¢ ben rappresentata dal modello, tuttavia il suo
weight rispetto alla prima variabile latente risulta essere wy 3 = —0.132 ed € uno dei valori piu
bassi tra gli weight su quella variabile latente. Considerato che il valore di rep; risulta essere
di poco superiore rispetto a 1, questo risultato si pud considerare trascurabile.

Calcolata I’inversione diretta di entrambi i modelli mediante Equazione (1.20), ¢ possibile
riportare questa e spazi nullo e ortogonale negli score plot raffigurati in Figura 4.3. In
Sottofigura 4.3a vengono riportati alcuni punti (cerchi verdi) campionati dallo spazio
ortogonale e riproiettati sullo spazio degli score di PLS mediante il metodo di riproiezione
descritto in Appendice B. Si nota come questi punti siano esattamente sovrapposti alla retta
nera raffigurante lo spazio nullo. Si ottiene un risultato analogo nello score plot di O-PLS
mostrato in Figura 4.3b, dove ¢ raffigurato lo spazio ortogonale come una retta verde e alcuni
punti campionati dallo spazio nullo e riproiettati mediante il metodo di riproiezione, mostrati
come cerchi neri risultano essere sovrapposti allo spazio ortogonale.

Allo scopo di verificare se i sottospazi affini sono coincidenti si calcola il vettore 8, = Xygw —
XNEW,0PLS/ ||XNEW - XNEW,OPLS” ottenendo i seguenti valori: 8, =
[-0.3077;0.1607;0.1173; 0.0410; —0.5833; —0.4185; —0.5547; 0.2025]. Questo vettore
viene confrontato con Yo, (mostrato in Tabella 4.3) come viene fatto nello step 15 nel
Paragrafo 3.3, confermando cosi cio che ¢ visibile graficamente in Figura 4.3, cio¢ che i

sottospazi affini ortogonale e nullo £’ € E, ., coincidono.
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Figura 4.2. Caso studio 2: spazio nullo e true design space (a) e spazio ortogonale e true
design space (b) per ypes = 0.5734. In entrambe le sottofigure sono visibili alcuni punti degli
spazi relativi all’altro modello riproiettati.

La metodologia proposta ¢ stata utilizzata su tutti i 22 campioni disponibili nei dati di convalida.
Si ¢ deciso di valutare con quanti campioni accade che gli score tgga;, sono fuori dall’intervallo
di fiducia calcolato come in Sottoparagrafo 1.3.3. In particolare, considerato il generatore g’

dello spazio nullo e il punto tygyy, € stata calcolata I’equazione implicita dello spazio nullo:

1 INew,1  INEw,2
—_,t1+—,t2+ - =

- - 0, (4.2)
91 92 91 9>

dove t; e t, sono le incognite (i valori degli score su LV ed LV,). E possibile quindi

considerare un punto t;%r‘),sr su una delle rette tratteggiate viola (si puo utilizzare anche un punto

tIOWer poiché le rette sono simmetriche rispetto allo spazio nullo) che rappresentano I’intervallo

di fiducia dello spazio nullo, ¢ possibile calcolare la distanza tra questo punto e lo spazio nullo

,-

[1]

1AtNEw, + Beniw,z + €|

. NEW,2
upper . = . 4.3
dlsttN%;‘aN = 2 ) (4.3)

dove A= —1/g;, B=1/g, e C=tngw1/(g1) — tnew2/(92) . Questa distanza viene
confrontata con la distanza tra lo spazio nullo £’ € tggay.:

_ ||AtREAL,1 + Btrgar2 + C”

dist, z 4.4)
Nel caso in cui
distigpa z < diSttg%%\e/r‘E, . 4.5)

Si considera che tggy, sia all’interno dell’intervallo di confidenza dello spazio nullo. Il metodo
descritto da Equazioni (4.2) — (4.5) viene applicato a tutti i 22 campioni dei dati di convalida e
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risulta che i tgga;, del 100% dei campioni ¢ all’interno dell’intervallo di confidenza dello spazio
nullo.

4.3 Risultati e discussione per il caso studio 3

Si considera la formulazione di un nuovo prodotto in un processo di granulazione ad umido ad
alta velocita, la cui qualita desiderata, il parametro ds, della PSD del prodotto, sia ypgs =
1101 pm. Un modello PLS a 2 variabili latenti ed un modello O-PLS(1;1) sono calibrati su 20
campioni di calibrazione del dataset originale. I dati di calibrazione sono stati ottenuti
utilizzando esperimenti pianificati (Design of Experiment) secondo un fu!// factorial su 3 fattori
(Oka et al., 2015) 1 due modelli spiegano il 69.87% di variabilita di X e il 99.86% di y.
Vengono dunque calcolati gli score relativi ai regressori reali per la ypgs che risultano essere
treaL = [1.2547;1.5766] e trgaropLs = [1.3787; —1.4530]. Si calcolano in seguito i
generatori di spazio nullo e spazio ortogonale, mostrati in Tabella 4.6.

Si nota in questo caso che la differenza tra gli elementi dei generatori nello spazio dei regressori

autoscalati, Y’ € Yortho € lievemente piu elevata che nei casi riportati nei Paragrafi 4.1 e 4.2.

Tabella 4.6. Caso studio 3: generatori normalizzati di spazio nullo (g’ eY’) e
spazio ortogonale (Zortho € Yortho)-

g Sortho Y Yortho Y’ - Yortho
-0.0890 0 0.0675 0.0675 -5.5511e-16
0.9960 1 -0.4082 -0.4082 2.7756¢e-16

-0.9104 -0.9104 -2.2204e-16

Si calcola quindi I’inversione diretta dei due modelli ottenendo tygw = [—0.9214; 0.0823]
e tnewopLs = [—0.9176; 0]. In Tabella 4.7 sono mostrati i vettori di regressori ottenuti
dall’inversione diretta dei modelli PLS, Xygw € O-PLS, XNgw opLs insieme ai valori reali Xggay,

dei parametri con cui il processo ¢ stato realmente esercito per ottenere la qualita ypgs.

Tabella 4.7. Caso studio 3: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dall’inversione diretta della componente predittiva di O-PLS e regressori reali
per ypes = 1101 pym

Variabile XNEW XNEW,0OPLS XREAL Unita di misura rep reporLs
X1 0.7535 0.7535 0.77 [-] 0.5853 0.5854
X2 276.985 276.962 275 [rpm] 0.0442 0.0448
X3 5.3657 5.3639 3 [s] 1.4316 1.4328

Si nota che le variabili x; e x, sono ben rappresentate dai modelli poiché¢ il valore della metrica
rep relativo a queste variabili ¢ inferiore a 1, nel caso di x, ¢ vicino a 0. Per quanto riguarda il

massing time x3 invece, il valore ottenuto dai due modelli non risulta essere molto ben
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rappresentato dai due modelli poiché in entrambi i casi reps; e repoprsz sono maggiori di 1,
dunque la soluzione ottenuta con ’inversione diretta per questa variabile non risulta essere
soddisfacente. Osservando i weight del modello PLS per la prima variabile latente si ha wy; =
[0.9893; —0.0032;0.1717]. Essendo questa variabile latente la piu correlata con la risposta y,
si pud notare come la prima variabile sia responsabile per la quasi totalita della variabilita
correlata a questa variabile latente e dunque probabilmente questo errore comporta una
differenza relativamente piccola nella risposta. In Figura 4.5 sono mostrati gli score plot per i
due modelli. Si puo notare che in questo caso gli score reali (il quadrato rosso) risulta essere
all’interno dell’intervallo di fiducia dello spazio nullo e dello spazio ortogonale, rappresentati
dalle rette tratteggiate viola. nonostante 1’inversione diretta dei due modelli sia piu lontana
rispetto agli score reali rispetto al precedente caso studio. Alcuni punti dello spazio nullo (cerchi
neri) e dello spazio ortogonale (cerchi verdi) sono stati campionati. In Figura 4.5a si puo vedere
che i punti campionati dello spazio ortogonale, riproiettati nello spazio degli score di PLS, con
il metodo presentato in Appendice B, risultano sovrapposti alla retta nera che rappresenta lo
spazio nullo. Viceversa, in Figura 4.5b i punti campionati dello spazio nullo, riproiettati nello
spazio degli score di O-PLS, risultano essere sovrapposti alla retta verde, che rappresenta lo
spazio ortogonale.
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Figura 4.3. Caso studio 3: spazio nullo e true design space (a) e spazio ortogonale e true
design space (b) per ypes = 1101. In entrambe le sottofigure sono visibili alcuni punti degli
spazi relativi all’altro modello riproiettati.

Si utilizza la metodologia descritta da Equazioni (4.2) — (4.5) per valutare se tgga, calcolati dai
campioni dei dati di convalida appartengono all’intervallo di fiducia dello spazio nullo,
calcolato come descritto in Sottoparagrafo 1.3.3 e rappresentato dalle linee tratteggiate viola in
Figura 4.5. In questo caso studio risulta che il 100% dei campioni dei dati di convalida ¢
all’interno dell’intervallo di fiducia dello spazio nullo, per questo motivo si puo affermare che

il processo ¢ modellato adeguatamente.
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4.4 Risultati e discussione per il caso studio 4

Si calcola la combinazione delle variabili di ingresso (parametri di processo) della granulazione
a secco per ottenere due prodotti, uno con porosita relativa del ribbon ypgs = 24.4% ed uno
con porosita relativa del ribbon ypgs = 36.4%. Le variabili di ingresso sono considerate
variabili continue. In questo caso un modello PLS a 2 variabili latenti ed un modello O-PLS(1:1)
spiegano il 96.59% di variabilita di X e il 99.87% di variabilita di y.

I generatori di spazio ortogonale e spazio nullo sono mostrati in Tabella 4.6.

Tabella 4.6. Caso studio 4: generatori normalizzati di spazio nullo (g’ eY’) e
spazio ortogonale (Zortho € Yortho)-

g Sortho Y Yortho Y’ - Yortho
-0.5574 0 -0.2466 -0.2466 1.3878e-16
0.8303 1 0.5595 0.5595 -4.4409¢-16

-0.5595 -0.5595 -5.5511e-16
0.5595 0.5595 -2.2204e-16

Si puo notare che anche in questo caso infatti si ha una differenza dell’ordine di grandezza della
precisione di macchina eps tra gli elementi dei generatori di spazio nullo y’ e spazio ortogonale
Yortho Nello spazio dei regressori, dunque anche in questo caso spazio nullo e spazio ortogonale
sono equivalenti. Nel caso del prodotto con qualita ypgs = 24.4% dall’inversione diretta dei
due modelli risultano tygw = [—2.065; —1.3862] e tygwopLs = [—2.05; 0]. II confronto
tra le variabili originali ottenute con I’inversione di PLS ed O-PLS ¢ quelle utilizzate per

esercire il processo reale ottenendo la qualita desiderata sono visibili in Tabella 4.7.

Tabella 4.7. Caso studio 4: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dall’inversione diretta della componente predittiva di O-PLS e regressori reali
per ypes = 24.4%.

Variabile XNEW XNEW,0PLS XREAL Unita di misura rep reporLs
X 6.58 6.40 5.01 [kN/cm] 1.045 0.92
X2 35.66 36.99 30 [mm] 1.19 1.47
X3 176.38 159.17 250 [mm] 1.19 1.47
X4 0.0125 0.0143 0.006 [-] 0.98 1.26

Si puo notare che in Tabella 4.7 sono rappresentate delle prestazioni dei modelli PLS ed O-PLS
peggiori rispetto a quelle dei 3 casi precedenti. In particolare in entrambi i modelli rep, come
calcolato in Equazione (4.1) ¢ maggiore di 1 per 3 regressori su 4, cio¢ la differenza tra il valore
predetto dal modello e il valore reale ¢ maggiore della deviazione standard dei dati di
calibrazione. Osservando i weight della prima variabile latente, la piu correlata alla risposta y,
non ¢ possibile trascurare nessuna delle quattro variabili, risulta infatti w; =
[—0.8686; —0.4393;0.4393; —0.3407], nessuno dei weight ha un valore nettamente inferiore
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agli altri. Inoltre, come si puo vedere dagli score plot in Figura 4.4, gli score reali cadono al di
fuori (anche se di poco) dall’intervallo di fiducia dello spazio nullo (e dello spazio ortogonale).
Va considerato che in questo caso, a differenza del precedente, i dati provengono da dataset
storici non generati attraverso esperimenti organizzati ma da dati di processo. Inoltre i dati
utilizzati provengono da due apparecchiature con geometrie diverse e dimensioni diverse,
risultati peggiori di quelli dei casi precedenti erano dunque attesi. La distanza in termini assoluti

delle variabili originali comunque non risulta essere molto elevata.
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Figura 4.4. Caso studio 4: spazio nullo e true design space (a) e spazio ortogonale e true

design space (b) per ypgs = 24.4. In entrambe le Sottofigure sono visibili alcuni punti degli
spazi relativi all’altro modello riproiettati.

Per quanto concerne il prodotto con porosita relativa del ribbon ypgs = 36.4%, la situazione

¢ sensibilmente migliore come si puo vedere in Tabella 4.8.

Tabella 4.7. Caso studio 4: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dall’inversione diretta della componente predittiva di O-PLS e regressori reali
per ypes = 36.4%.

Variabile XNEW XNEW,OPLS XREAL Unita di misura rep reporLs
X1 3.01 3.08 2.86 [kN/cm] 0.098 0.14
X2 32.30 31.79 30 [mm)] 0.48 0.38
X3 220.11 226.74 250 [mm)] 0.48 0.38
X4 0.0091 0.0084 0.006 [-] 0.46 0.36

Gli score ottenuti dall’inversione diretta dei due modelli sono risultano typw =
[0.796; 0.534] e tygwopLs = [0.790; 0]. In questo caso si nota come tutti i valori di rep e
repopLs siano inferiori a 1, i modelli dunque rappresentano le variabili molto meglio che nel
caso precedente, come si pud notare anche dalla differenza tra i valori di Xggar, € quelli dei

regressori ottenuti dall’inversione dei due modelli.
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Figura 4.5. Caso studio 4: spazio nullo e true design space (a) e spazio ortogonale e true

design space (b) per ypgs = 36.4. In entrambe le Sottofigure sono visibili alcuni punti degli
spazi relativi all’altro modello riproiettati.

In Figura 4.5 ¢ possibile vedere che gli score reali tggay, insistono nell’intervallo di fiducia sia
di spazio nullo che di spazio ortogonale, inoltre sono molto vicini a spazio nullo e spazio
ortogonale.

In questo caso studio ¢ stato valutato se gli score reali dei 9 campioni di convalida risultano
appartenere all’intervallo di fiducia dello spazio nullo con il metodo proposto in Equazioni
(4.2)-(4.5). I risultati sono mostrati in Tabella 4.8.

Tabella 4.8. Caso studio 4: appartenenza di trear all’intervallo di fiducia
dello spazio nullo calcolata tramite Equazioni (4.2)-(4.5).

[-] (0]
Appartenenti 3 333
Non appartenenti 6 66.6

Come si puo vedere in questo caso molti campioni di convalida risultano essere al di fuori
dell’intervallo di fiducia, tuttavia il caso di ypgs = 24.4% ¢ emblematico per la maggior parte
di questi, poiché anche se 1 modelli utilizzati generano predizioni che si discostano in modo
maggiore dal risultato reale, questi risultati sono comunque sufficientemente buoni per poter

essere utilizzati magari come valori di primo tentativo per 1’esercizio del processo.

4.5 Conclusioni

In questo capitolo sono stati ottenuti dei risultati utilizzabili da tutti i casi studio, in particolare
il caso studio 2 ed il caso studio 3 hanno restituito ottimi risultati in termini di appartenenza
degli score reali all’intervallo di fiducia di spazio nullo e spazio ortogonale. Le prestazioni dei

due metodi sono risultate esattamente equivalenti nei quattro casi studio analizzati, infatti in
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tutti i casi spazio nullo e spazio ortogonale sono risultati quasi perfettamente coincidenti. Dal

punto di vista delle prestazioni dei modelli si conclude dunque che il modello PLS ed il modello

O-PLS hanno prestazioni sostanzialmente uguali. La differenza nelle prestazioni si ¢ verificata

nell’ultimo caso studio dove la percentuale di campioni dei dati di convalida che non

appartengono all’intervallo di fiducia dello spazio nullo ¢ elevata. Questa differenza ¢ dovuta
alla peggiore qualita dei dati di calibrazione rispetto ai due precedenti casi studio. Nel caso

studio 2 infatti, i dati sono ottenuti mediante una simulazione e una grande quantita di dati di

calibrazione (90 campioni) sono per questo motivo disponibili. Nel caso studio 3, nonostante il

numero di campioni sia molto limitato, I’applicazione di un approccio DoE alla generazione

dei dati di calibrazione li rende molto efficaci nell’utilizzo con modelli di regressione a variabili
latenti. Nel caso studio 4, nonostante una disponibilita di dati maggiore rispetto al caso studio

3, questi sono di qualita peggiore, poiché vengono da due impianti diversi e non sono ottenuti

da esperimenti pianificati.

Risulta dunque che:

« La qualita dei dati di calibrazione ¢ un fattore critico per le prestazioni dei modelli: dati in
minor numero ma raccolti in modo pianificato danno risultati migliori di dati storici di
processo;

i due modelli si comportano nello stesso modo, fornendo risultati simili, in tutti i casi

considerati: spazio nullo e spazio ortogonale sono risultati equivalenti in tutti i casi studio






Capitolo 5

Applicazioni di ottimizzazione nello spazio
ortogonale di O-PLS

In questo capitolo si applica il metodo di ottimizzazione nello spazio ortogonale del modello
O-PLS sviluppato in nel Paragrafo 3.4 ai casi studio del Capitolo 2. Si confrontano i risultati
ottenuti con questa metodologia con quelli ottenuti tramite ottimizzazione vincolata del modello
PLS (Tomba et al., 2012) e con i risultati ottenuti mediante 1’inversione diretta del modello
PLS.

5.1 Procedura utilizzata

xc PI—S yc . 1xNEW PL8-1 ‘yD_ES
calibration
(a) (b)
constraints A
xOPT XOPT
Xopt Optlmlzatlon =yDES Xnew PLS Ynew
method (PLS)
(c) (d)
Xopr Yopr
Xnew Yew

Process —

(e)
Figura 5.1. Rappresentazione della procedura utilizzata nel caso studio 1.

In questo paragrafo vengono presentate le procedure utilizzate per sviluppare i casi studio in

questo Capitolo. La spiegazione delle procedure qui riportata ¢ stata svolta solo per il modello
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PLS poiché per il modello O-PLS la procedura seguita ¢ la medesima. Per il caso studio 1 si

procede come riportato nello schema di Figura 5.1:

1) In Figura 5.1a si osserva la calibrazione del modello PLS, vengono forniti i dati di
calibrazione costituiti di una matrice X, di regressori (parametri operativi e proprieta delle
materie prime) e del vettore risposta (proprieta qualitativa del prodotto) y., in questo modo
vengono calcolate tutte le componenti del modello utilizzate successivamente;

2) in Figura 5.1b ¢ mostrata 1’inversione del modello PLS, nella quale a partire da una
proprieta qualitativa del prodotto ypgs desiderata si ottiene, attraverso I’inversione diretta
un vettore di regressori Xygw che fornisce quella qualita desiderata;

3) in Figura 5.1c viene mostrata ’applicazione del metodo di ottimizzazione che possiede lo
stesso diagramma di flusso dell’inversione diretta, tuttavia, essendo un metodo di
ottimizzazione vincolata, a questo, per ottenere da ypgg un vettore di regressori Xgpr €
possibile applicare dei vincoli in modo da ottenere soluzioni che possano essere realmente
implementate;

4) 1in Figura 5.1d si osserva che ai set di regressori ottenuti in step 2 ¢ 3, Xygw € XopT, Viene
applicato il modello PLS nella sua versione diretta, allo scopo di calcolare per questi due
set di regressori la risposta stimata YNgw € YopT3

5) gli stessi set di regressori ottenuti in step 2 e 3, Xygw € XopT, Vengono alimentati in Figura
5.1e al processo di cui, nel caso studio 1, ¢ disponibile un modello a principi primi che lo
modella in modo esatto, in modo da ottenere yngw € YopT

6) allo scopo di valutare la qualita dei risultati ottenuti, vengono confrontate le risposte
ottenute dal processo reale con i parametri ottenuti dall’inversione del modello, yNgw €
Yopr con la risposta desiderata ypgg al fine di valutare 1’errore che realmente viene
compiuto nel processo utilizzando 1 regressori ottenuti dall’inversione e

dall’ottimizzazione.

Nei casi studio 2, 3 e 4 non ¢ possibile applicare i punti 5 e 6, tuttavia ¢ disponibile, in questi
casi studio, un dataset di convalida dal quale vengono scelte le risposte desiderate ypgs. In
questo modo si conoscono i parametri operativi Xggar, con i quali il processo ¢ esercito per
ottenere un prodotto di qualita ypgs. Una volta ottenuti Xygw € Xopr dai passaggi 2 e 3 della
procedura del caso studio 1 dunque, questi vengono confrontati con Xggay, per valutare la

qualita della soluzione trovata. Per il modello O-PLS si procede esattamente nello stesso modo.

5.2 Risultati e discussione per il caso studio 1

Questo caso studio matematico considera il processo rappresentato da Equazioni (2.1) e (2.2),
di cui si conosce un modello a principi primi che lo rappresenta in modo esatto. Si vuole

progettare due diversi prodotti di diverse caratteristiche qualitative: ypgs; = 168.23, la stessa
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considerata nel Paragrafo 4.1, ¢ ypgs, = 400.11. Questo caso studio ¢ utile allo scopo di
valutare se i risultati del metodo di ottimizzazione presentato nel Paragrafo 3.4 fornisce risultati
simili a quelli prodotti dall’inversione diretta dei modelli, come ci si aspetta.

E stato deciso, come in §3.1, di calibrare per questo caso studio un modello PLS a 2 variabili
latenti ed un modello O-PLS(1;1), cio¢ con una componente predittiva ed una ortogonale. In
Tabella 5.1 sono mostrati i risultati ottenuti per le due ypgs. Si pud notare che le performance
dei metodi di ottimizzazione per PLS e O-PLS sono comparabili in termini di errore rispetto al
processo reale in entrambi i casi. Il metodo proposto nel Paragrafo 3.4 sembra dunque avere
prestazioni simili a quelle del metodo gia presente in letteratura (Tomba et al., 2012). In
particolare, in Tabella 5.1 vengono indicate con ygg,;, 1 risultati ottenuto dall’applicazione dello

step mostrato in Figura 5.1¢ della procedura presentata in Paragrafo 5.1, cioé yNgw, YopT ©

YoPT,0PLS-
Tabella 5.1. Caso studio 1: risultati.

VDES X1 X2 X3 X4 X5 JVREAL VDES - VREAL
XNEW 34.07 8.66 1.34-10° 77.11 267.43 169.874 1.644

168.23 XOPT 33.53 873 1.289-10° 78.58 263.96 169.876 1.646
XorTorLs 33.53  8.73  1.289-10° 78.58 263.96 169.876 1.646
XNEW 60.28 17.10 3.61-10° 267.10 943.01 396.161 3.949

400.11 XOPT 61.60 16.94 3.72:10° 263.53 951.48 396.141 3.968
XopTorLs 61.60 16.94  3.72:10°  263.55 951.43 396.158 3.952

Allo scopo di valutare se I’inversione diretta del modello PLS (Jaeckle e MacGregor, 2000), il
metodo di ottimizzazione per il modello PLS (Tomba et al., 2012) ed il metodo di
ottimizzazione proposto per il modello O-PLS abbiano prestazioni comparabili ¢ stata eseguita

un’analisi di sensitivita dell’errore medio cosi calcolato:

2
f:l <2%=1\/(yDES,m - }’NEW,m) ) (5.1)
M X R

mean error =

dove M ¢ il numero di campioni di calibrazione, R ¢ il numero di volte in cui il calcolo ¢ ripetuto
scegliendo diversi campioni di calibrazione, in questo caso R = 50, y,,, ¢ la risposta dell’m-
esimo campione di calibrazione, yngw m, Viene calcolato come indicato in Figura 5.1e. In Figura
5.2 & mostrato ’errore medio calcolato come in Equazione (5.1) per 10, 20, 30, 50, 100, 300 ¢

1000 campioni utilizzati per la calibrazione.
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Figura 5.2. Analisi di sensitivita sull’errore medio tra le y al variare del numero di campioni
usati per la calibrazione del modello.

Come si puo vedere I’errore commesso dall’inversione del modello nella predizione della
risposta diminuisce all’aumentare del numero di campioni di calibrazione nell’intervallo
considerato per i 3 diversi metodi. Si nota in Figura 5.2 che non solo i valori assunti dall’errore
nei 3 metodi sono simili, ma ¢ molto simile anche 1’andamento di questo errore. Cio porta a
concludere che 1’utilizzo di ciascuno di questi 3 metodi ha prestazioni molto simili nel caso in

cui non vengano imposti vincoli sui regressori.

5.3 Risultati e discussione per il caso studio 2

In questo caso studio si vogliono ottenere i parametri di ingresso della granulazione a secco
descritta nel Paragrafo 2.2 per ottenere 3 diversi prodotti in termini di porosita interna dei
granuli:

« Yprs = 0.5734;

e« Yypgs = 0.6727;

« ypes = 0.2670.

La procedura utilizzata ¢ quella descritta in Paragrafo 5.1. Nel dataset di convalida sono presenti
campioni con proprieta qualitativa del prodotto uguale a quella di ciascuna delle qualita ypgg
desiderate. Di conseguenza, una volta calcolato il risultato dell’inversione del modello PLS,
tygw € il risultato dei metodi di ottimizzazione su PLS, topy € O-PLS, topr opLs Viene calcolata
la distanza euclidea tra questi 3 vettori di score e gli score reali trgay, per valutare la vicinanza
della soluzione di ciascuno dei 3 metodi confrontati (inversione diretta, ottimizzazione su PLS

ed ottimizzazione su O-PLS) rispetto alla soluzione reale.
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Viene inoltre calcolata la metrica rep come definita in Paragrafo 4.2 per la soluzione di
ciascuno dei 3 metodi utilizzati (inversione diretta di PLS, metodo di ottimizzazione nello
spazio nullo e metodo di ottimizzazione nello spazio ortogonale). Per ciascuno dei 3 punti sono
stati imposti, oltre ai vincoli sulla struttura di correlazione dei dati di calibrazione, cio¢ i vincoli
su SPE e 7?2 presenti in Equazioni (1.32) e (3.20), anche alcuni vincoli sui regressori, cioé:

e 03<x,<05;

« 0.12<x3 <0.15;

e X6>0,x;>0,xg3>0.

Cio0 significa che si ¢ considerato che il diametro dei rulli sia compreso tra 0.3 e 0.5, la larghezza
dei rulli sia compresa tra 0.12 e 0.15 e che 1’angolo di attrito, ’angolo di attrito effettivo ed il
fattore di ritorno elastico siano strettamente positivi, vengono dunque imposti dei vincoli
relativi ai limiti fisici del sistema (i vincoli su x¢, X7 € xg) e dei vincoli arbitrari su dei parametri
operativi (quelli su x, e x3) scelti in modo da essere compatibili con i dati di calibrazione in
quanto questi valori sono compresi tra i valori di calibrazione di quelle due variabili. In Tabella
5.2 sono mostrati i1 regressori soluzione dell’inversione diretta del metodo PLS, xXygw, la
soluzione del metodo di ottimizzazione nello spazio nullo Xgpr € la soluzione del metodo di

ottimizzazione nello spazio ortogonale Xopr opLs-

Tabella 5.2. Caso studio 2: risultati.

VDES X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X3
XNEW 10.7747 0.3974 0.1328 10.2163 11884 29.9213 43.7510 0.0972
0.5734 XOPT 11.0209 0.3938 0.1323 10.1342 13141 31.0975 49.4573 0.0954

Xorrors  10.9169  0.3952  0.1325 10.1681 12625 30.5927 46.9718 0.0961
XREAL 10.4701 0.4 0.15 15.5 14000 26.6440 42.2640 0.0946
XNEW 12.5240 0.3967 0.1306 10.1737 8143.3 34.4755 35.4213 0.0755

0.6727 XoPT 13.0143 0.3895 0.1296 10.0094 10661 36.7970 46.6227 0.0719
Xorrors  12.9343  0.3905 0.1297 10.0346 10282 36.4134 44.7169 0.0724
XREAL 14.3369 0.4 0.12 10 4000 41.1108 64.9896 0.0720
XNEW 53774 03996 0.1397 103477 23424 15.8695 69.4519 0.1641
0.2670 XopT 4.7927 0.4094 0.1411 10.5675 20054 12.8284 54.8433 0.1690

XorTorLs  4.6921 0.41 0.1412 10.5801 19852 12.6335 53.9292 0.1693
XREAL 5.8583 0.5 0.15 15.5 14000 1.0715 31.2432 0.1711

Dai risultati mostrati in Tabella 5.2 non ¢ possibile concludere che uno dei metodi risulta
migliore degli altri, anche se si pud notare che le prestazioni sono generalmente peggiori nel
caso di ypgs = 0.2670. Questo fatto ¢ giustificato dalla scelta di questo punto, che risulta sia
per PLS che per O-PLS, il campione dei dati di convalida con il valore piu basso di T2, valore
al di fuori dell’ellisse di confidenza, come visibile in Figura 5.3.

In Tabella 5.3 ¢ mostrata la metrica rep, come definita da Equazione (4.1) per i 3 metodi

utilizzati, rep per I’inversione diretta di PLS, repgpr per il metodo di ottimizzazione per PLS



54 Capitolo 5

presentato in Paragrafo 1.4 e repopr opLs per il metodo di ottimizzazione per O-PLS presentato
in Paragrafo 3.4.

Tabella 5.3. Caso studio 2: metrica rep per tutte le variabili per le 3 soluzioni

calcolate.
VDES 0.5734 0.6727 0.2670
Variabile | rep reporr reporrorLs | rep reporr reporrorLs | rep reportr IrepPopT.oPLS
X1 0.1205 0.2179 0.1767 0.7171 0.5232 0.5548 0.1902 0.4464 0.4613

X2 0.0354 0.0841 0.0648 | 0.0451 0.1432 0.1299 1.3678 1.2344 1.2262
X3 1.1415 1.1743  1.1630 | 0.7038 0.6392 0.6419 0.6850 0.5895 0.5817
X4 0.8212 0.8340  0.8287 | 0.0270 0.0015 0.0054 0.8008 0.7667 0.7647
Xs 0.3045 0.1235  0.1979 | 0.5960 0.9582 0.9038 1.3558 0.8710 0.8419
X6 03734 05074  0.4498 | 0.7559 0.4914 0.5351 1.6858 1.3394 1.3172
X7 0.0468 0.2265  0.1482 | 0.9309 0.5783 0.6383 1.2029 0.7430 0.7142
X3 0.0900 0.0273  0.0530 | 0.1213 0.0041 0.0145 0.2428 0.0743 0.0643

Sono evidenziati i casi in cui il valore di rep supera 1, cioé i casi in cui la differenza tra il valore
della variabile reale e quello predetto da uno dei tre metodi ¢ maggiore della deviazione
standard dei dati di calibrazione di quella variabile. Come si puod notare nel caso di ypgs =
0.5734 cio avviene per tutti e 3 i metodi per la variabile x3. Si nota inoltre che repopr opLs
per questa qualita desiderata risulta essere uguale a repgp;s, mostrato nella terza colonna di
Tabella 4.5, cio indica che la soluzione ottenuta con il metodo di ottimizzazione per O-PLS
risulta essere la stessa ottenuta con I’inversione diretta di O-PLS. Nel caso di ypgs = 0.6727
tutte le variabili sembrano essere ben rappresentate da tutti e 3 1 metodi utilizzati, mentre nel
caso di ypgs = 0.2670 si nota come le prestazioni di tutti e 3 i metodi siano peggiori rispetto
che per gli altri due prodotti. Tuttavia, va notato che se la metrica calcolata indica che
I’inversione diretta sembra avere problemi a modellare 4 variabili, x,, x5, x¢ € x; il numero
delle variabili mal modellate dai due problemi di ottimizzazione si riduce a 2, x, ¢ xq. Per
quanto riguarda x,, osservando Tabella 5.2 si puo vedere che il risultato ¢ marginalmente
migliore e non ¢ dovuto all’applicazione dei vincoli imposti poiché i risultati ottenuti da tutti e
3 1 metodi impiegati stanno all’interno dei vincoli imposti nei metodi di ottimizzazione. xg
invece pare essere modellata molto male da tutti e 3 1 metodi, si nota perd che pur essendo il
valore assoluto della variabile calcolato dai metodi impiegati 10 volte piu grande rispetto a
quello reale, la metrica rep indica che questa differenza ¢ solamente 1.5 volte la deviazione
standard di questa variabile. Il fatto che gli score reali relativi a ypgg = 0.2670 giacciano al
di fuori dell’ellisse di confidenza, ed in particolare siano quelli con il valore di T2 piu basso tra
i dati di convalida puo essere la spiegazione di un risultato lievemente peggiore nel caso di
questo punto, poiché le soluzioni dei metodi di ottimizzazione al di fuori dell’ellisse di
confidenza sono impedite da un vincolo rigido su T? come descritto in Paragrafo 3.4. Questo
vincolo viene imposto tuttavia per impedire di calcolare soluzioni troppo distanti dalle medie

dei dati di calibrazione.
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Allo scopo di fare un ulteriore confronto tra i metodi si decide di calcolare la distanza euclidea
tra gli score tggay,, quelli ottenuti dall’inversione diretta tygyw e quelli ottenuti dai due metodi
di ottimizzazione topr € topr opLS-

I risultati sono visibili in Tabella 5.3, tggar, gli score del modello PLS relativi ai regressori

reali e quelli del modello O-PLS tgrgay,opLs SOno mostrati sulla stessa riga.

Tabella 5.4. Caso studio 2: distanze tra gli score ottenuti con i 3 diversi metodi
e gli score reali.

ltreaL ltrear — [|trear
VDES A 5] fpred Lortho reproj
— taewll toprlll - tOPT,OPLS“
tNEW 0.6760 0.2858 0.4352 - -
topT 0.7928 0.0097 - 0.6663 -
0.5734
torr.0PLS 0.7336 0 - - 0.5610
tREAL 0.2583 0.4075 0.3963 -0.3494 - - -
tNEW 1.9511 0.8248 1.1115 - -
torT 2.1825 0.2774 - 0.8223 -
0.6727
topT0PLS 2.1172 0 - - 0.8480
tREAL 2.9918 0.4231 2.9190 0.0811 - - -
tNEW -3.2583  -1.3773 2.6434 - -
torT -3.5645 -0.6527 - 1.8716 -
0.2670
topT,0PLS -3.5355 0 - - 1.8242
tREAL -3.8783  1.1923 -3.1064 -1.7775 - - -

Come si era gia osservato in Tabella 5.3, nel caso del prodotto con qualita desiderata ypgs =
0.5734 le prestazioni dei metodi di ottimizzazione sembrano addirittura lievemente peggiori
di quelle dell’inversione diretta di PLS, piu vicina alla soluzione reale, nel caso di ypgs =
0.6727 pare invece che i risultati dei metodi di ottimizzazione restituiscano un risultato
lievemente migliore di quello ottenuto con ’inversione diretta, mentre nel caso di ypgs =
0.2670 il risultato ottenuto dai metodi di ottimizzazione appare sostanzialmente migliore di
quello dell’inversione diretta anche in luce dei risultati di Tabella 5.3.

In Figura 5.3 sono mostrati gli score plot del modello PLS (tutti quelli a sinistra) e del modello
O-PLS (tutti quelli a destra) dove sono stati indicati gli score reali tggay, € trgar,opLs CON un
quadrato rosso bordato di nero, il risultato dell’inversione diretta di PLS, tygw come un
triangolo nero rivolto verso il basso, il risultato dell’inversione diretta di O-PLS, txgw opLs
come un triangolo verde rivolto verso il basso, mentre la soluzione del metodo di ottimizzazione
nello spazio nullo, tgpt € indicato con un cerchio giallo con bordo nero e quello del metodo di
ottimizzazione nello spazio ortogonale, topr opLs € indicato con un cerchio azzurro bordato di

nero.
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Figura 5.3. Caso studio 2: le sottofigure di sinistra sono score plots ottenuti con il modello
PLS, quelle di destra con il modello O-PLS. sottofigura (a) e (b) si riferiscono al caso in cui
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yois = 0.5734, sottofigura (c) e (d) a ypes = 0.6727 e sottofigura (e) e (f) a ypes = 0.2670.

Si puo notare da Figura 5.3 che in tutti e 3 i casi la soluzione del metodo di ottimizzazione per

O-PLS sembra allontanarsi dal valore dell’inversione diretta con piu difficolta rispetto a quanto

non faccia il metodo di ottimizzazione per PLS. Sono stati riportati in Figura anche spazio nullo

e spazio ortogonale per verificare se le soluzioni dei problemi di ottimizzazione ricadessero su
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questo o, almeno, all’interno dell’intervallo di fiducia di spazio nullo e spazio ortogonale

rappresentato dalle linee viola tratteggiate, fatto, quest’ultimo, verificato in tutti i casi.

5.4 Risultati e discussione per il caso studio 3

Per questa granulazione a secco si vuole progettare un prodotto con particle size distribution
(PSD) avente il parametro ds, pari a ypgs = 1101 um e si assume di voler fissare il rapporto
liquido/solido, x; = 0.77 e di volere un massing time che stia nell’intervallo 2.9s < x3 < 3.5s.
Vengono calibrati un modello PLS a 2 variabili latenti ed un modello O-PLS(1;1) (vedi
Paragrafo 4.3).In Tabella 5.5 sono mostrati i risultati dei 3 metodi utilizzati per predire i
parametri operativi da utilizzare, 1’inversione diretta di PLS, il metodo di ottimizzazione per
PLS e quello per O-PLS, e sono messi a confronto con i parametri operativi utilizzati nel

processo reale.

Tabella 5.5. Caso studio 3: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dai due metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS e regressori reali per yDES

=1101.
Variabile XNEW XoPT XOPT,OPLS XREAL Unita di misura
X1 0.753 0.77 0.77 0.77 [-]
X2 276.99 261.36 267.62 275 [rpm]
X3 5.37 3.5 3.5 3 [s]

I risultati ottenuti evidenziano che i metodi di ottimizzazione riescono a rispettare i vincoli
imposti, cio¢ il vincolo di uguaglianza su x; e i vincoli di disuguaglianza su x3 a spese di una
degradazione del risultato ottenuto per X,. Per valutare se questi risultati sono comunque
accettabili si calcola rep per i 3 regressori sui metodi utilizzati, il risultato di questo calcolo ¢

mostrato in Tabella 5.6.

Tabella 5.6. Caso studio 3: metrica rep per tutte le variabili per i 3 metodi

utilizzati.
Variabile rep reporrt IePoPT,0PLS
X1 0.5854 0 0
X2 0.0448 0.3075 0.1663
X3 1.4328 0.3028 0.3028

Il risultato ottenuto nel calcolo di rep indica che in questo caso, utilizzando vincoli piu
stringenti sulle variabili rispetto a quelli utilizzati nel caso studio 2, il risultato ottenuto dai
metodi di ottimizzazione, per quanto concerne il rapporto tra la differenza tra i regressori reali
e quelli predetti e la deviazione standard di ciascuna variabile, ¢ nettamente migliore rispetto a

quello ottenuto dall’inversione diretta di PLS. Il risultato dell’inversione diretta infatti presenta
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un valore di rep superiore a 1 per la variabile x5, mentre in entrambi gli altri casi questo ¢ molto
piu vicino a 0 che a 1, indicando che la soluzione ottenuta ¢ molto piu vicina a quella reale.

In Figura 5.4a ¢ mostrato lo score plot di PLS con I’inversione diretta del modello rappresentata
da un triangolo nero, lo spazio nullo rappresentato dalla retta nera, la soluzione
dell’ottimizzazione su PLS rappresentata dal cerchio giallo e gli score reali rappresentati dal
quadrato rosso, si nota che la soluzione dell’ottimizzazione non ¢ esattamente sullo spazio nullo
ma ¢ all’interno dell’intervallo di fiducia ed ¢ molto vicina alla soluzione reale anche se non
esattamente sovrapposta. In Figura 5.4b ¢ rappresentato lo score plot del modello O-PLS, il
triangolo verde indica I’inversione diretta della componente predittiva di O-PLS, la retta verde
lo spazio ortogonale, il cerchio azzurro ¢ la soluzione del metodo di ottimizzazione per O-PLS

ed il quadrato rosso sono gli score relativi ai regressori reali.
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Figura 5.4. Caso studio 3: (a) score plot del modello PLS con rappresentata l’inversione
diretta di PLS (triangolo nero), la soluzione dell ottimizzazione per PLS (cerchio giallo) e
gli score reali (quadrato rosso) e (b) score plot del modello O-PLS con rappresentata
linversione diretta della componente predittiva di O-PLS (triangolo verde), la soluzione

dell’ottimizzazione per O-PLS (cerchio azzurro) e gli score reali (quadrato rosso) per ypgs
=1101.

Si nota che Figura 5.4 conferma cio che era indicato in Tabella 5.6, le soluzioni dei metodi di
ottimizzazione con i vincoli applicati per questo caso risultano essere molto piu vicine alla
soluzione reale rispetto all’inversione diretta del modello.

Considerato che la conoscenza del rapporto liquido/solido reale con cui esercire il processo nel
momento in cui si vuole modellare il processo stesso sia improbabile, si decide di mantenere
soltanto il vincolo di disuguaglianza sul massing time, 2.9s < x3 < 3.5s e di valutare le
soluzioni ottenute in questo modo.

In Tabella 5.7 si possono vedere i regressori ottenuti dai metodi di ottimizzazione togliendo il
vincolo di uguaglianza posto in precedenza su x;. Il risultato dell’inversione diretta di PLS ¢

uguale a quello ottenuto in precedenza.
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Tabella 5.7. Caso studio 3: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dai due metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS e regressori reali per ypgs
= 1101, senza vincoli su x.

Variabile XNEW XOPT XOPT,0OPLS XREAL Unita di misura
X1 0.753 0.756 0.756 0.77 [-]
x2 276.99 258.91 263.64 275 [rpm]
X 537 3.30 3.30 3 [s]

Confrontando questi risultati con quelli mostrati in Tabella 5.5 risulta che il valore della
variabile x; predetto dai metodi di ottimizzazione risulta essere molto piu vicino a quello
calcolato tramite I’inversione diretta del modello PLS, pero il valore della variabile x5 predetto
dai metodi di ottimizzazione risulta essersi leggermente avvicinato al valore reale. In Tabella
5.8 si mostra la metrica rep per le soluzioni ottenute dall’inversione diretta di PLS e dai metodi

di ottimizzazione togliendo il vincolo di uguaglianza su x;.

Tabella 5.8. Caso studio 3: metrica rep per tutte le variabili per i 3 metodi
utilizzati, senza vincoli su x;.

Variabile rep reporr Te€POPT,0PLS
X1 0.5854 0.4881 0.4848
X2 0.0448 0.3629 0.2560
X3 1.4328 0.1825 0.1813

In questa situazione, diversa dalla precedente, i metodi di ottimizzazione non sembrano subire
grandi variazioni nelle prestazioni rispetto al caso precedente, le soluzioni di entrambi i metodi
presentano un valore di rep inferiore a 1 per tutte le variabili, a differenza dell’inversione
diretta. Entrambi i metodi di ottimizzazione quindi presentano differenze tra le variabili reali e
quelle predette inferiori alla deviazione standard dei dati di calibrazione di quelle variabili. I1
valore di rep; ¢ aumentato poiché in precedenza si era imposto un vincolo di uguaglianza sul
valore realmente utilizzato per esercire il processo, mentre in questo caso la variabile x; non ¢
vincolata, tuttavia questo valore ¢ ben al di sotto di 1.

In Figura 5.5 sono riportati gli score plot dei due modelli con rappresentati spazi nullo e
ortogonale, le soluzioni dell’inversione diretta dei due modelli, le soluzioni dei metodi di
ottimizzazione e gli score reali con la stessa simbologia adottata in Figura 5.4.

Si osserva che le soluzioni dei problemi di ottimizzazione sono molto vicine agli score reali ma
in questo caso, a differenza che nel precedente, queste giacciono su spazio nullo e spazio

ortogonale invece che essere scostate da questi.
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Figura 5.5. Caso studio 3: (a) score plot del modello PLS con rappresentata l’inversione
diretta di PLS (triangolo nero), la soluzione dell ottimizzazione per PLS (cerchio giallo) e
gli score reali (quadrato rosso) e (b) score plot del modello O-PLS con rappresentata
Uinversione diretta della componente predittiva di O-PLS (triangolo verde), la soluzione
dell’ottimizzazione per O-PLS (cerchio azzurro) e gli score reali (quadrato rosso) per ypgs
= 1101, senza vincoli sulla variabile x,.

Si osserva dunque che I’imposizione di vincoli molto stringenti (quale il vincolo di uguaglianza
imposto nella produzione di Figura 5.4) impone alle soluzioni topt € topr opLs di allontanarsi

rispettivamente da spazio nullo e spazio ortogonale.

5.5 Risultati e discussione per il caso studio 4

Nel quarto ed ultimo caso studio si considera di utilizzare la metodologia di ottimizzazione
proposta per O-PLS nel caso in cui si desideri ottenere un granulato a secco con porosita del
ribbon ypgs = 24.4%, valore presente nel dataset di convalida, per il quale sono presenti anche
i relativi regressori reali. Si decide inoltre di progettare un prodotto con porosita del ribbon
Ypes = 36.4%. Vengono calibrati un modello PLS, in questo caso a 2 variabili latenti ed un
modello O-PLS(1;1) sui dati di calibrazione.

Si decide inizialmente per il prodotto di qualita desiderata ypgs = 24.4% di risolvere i problemi

di ottimizzazione senza imporre vincoli, ottenendo i risultati mostrati in Tabella 5.9.

Tabella 5.9. Caso studio 4: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di PLS,
dai due metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS e regressori reali per ypgs
= 24.4%, senza vincoli nei metodi di ottimizzazione.

Variabile XNEW XOPT XOPT,0OPLS XREAL Unita di misura
X1 6.58 6.40 6.40 5.01 [kN/cm]
X2 35.66 36.99 36.99 30 [mm]
X3 176.38 159.07 159.17 250 [mm]
X4 0.0125 0.0143 0.0143 0.0060 [-]
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I risultati di Tabella 5.9 mostrano che le soluzioni dei problemi di ottimizzazione Xgpr €
XopT,0PLSs SOno molto simili alla soluzione ottenuta con I’inversione diretta di PLS, Xngw. In
Tabella 5.10 sono riportati i valori di rep relativi alle soluzioni di Tabella 5.9.

Tabella 5.10. Caso studio 4: metrica rep per tutte le variabili per i 3 metodi
utilizzati, senza vincoli nei metodi di ottimizzazione

Variabile rep repopt rePopPT,0PLS
X1 1.0459 0.9223 0.9231
X2 1.1926 1.4731 1.4713
X3 1.1926 1.4731 1.4713
X4 0.9788 1.2589 1.2576

I risultati mostrati indicano che le soluzioni ottenute sono poco rappresentative poiché 3
variabili su 4 per tutti i metodi considerati presentano un rep superiore a 1. Osservando i weight
di PLS per la prima variabile latente si ha w; = [—0.8686; —0.4393; 0.4393; —0.3407], che
indica che tutte le 4 variabili di ingresso influenzano la risposta y, dato che nessuna possiede
un weight nettamente inferiore alle altre. In Figura 5.6 sono mostrati gli score plot che mostrano
che le soluzioni dei metodi di ottimizzazione, topt € topropLs Si trovano vicino all’inversione
diretta dei due modelli e gli score reali in questo caso sono al di fuori dell’intervallo di fiducia
di spazio nullo e spazio ortogonale.
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Figura 5.6. Caso studio 4: (a) score plot del modello PLS con rappresentata l’inversione
diretta di PLS (triangolo nero), la soluzione dell ottimizzazione per PLS (cerchio giallo) e
gli score reali (quadrato rosso) e (b) score plot del modello O-PLS con rappresentata
linversione diretta della componente predittiva di O-PLS (triangolo verde), la soluzione
dell’ottimizzazione per O-PLS (cerchio azzurro) e gli score reali (quadrato rosso) per ypes
= 24.4%, senza vincoli nei metodi di ottimizzazione.

Si decide percio di imporre che il prodotto desiderato venga prodotto con il granulatore

verticale, avente come caratteristiche una larghezza dei rulli x, = 30mm ed un diametro dei
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rulli x; = 250mm. Si assume inoltre che la forza esercitata dai rulli sul materiale debba essere
compresa tra 4 kN/cm < x; < 6 kN/cm.
Si ottengono dunque i risultati mostrati in Tabella 5.11

Tabella 5.11. Caso studio 4: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di
PLS, dai due metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS e regressori reali per
ypes = 24.4%, con vincoli nei metodi di ottimizzazione.

Variabile XNEW XoPT XOPT,OPLS XREAL Unita di misura
X1 6.58 6 6 5.01 [kN/cm]
X2 35.66 30 30 30 [mm]
X3 176.38 250 250 250 [mm]
X4 0.0125 0.0060 0.0082 0.0060 [-]

Si puo osservare un deciso miglioramento in Xopr € Xgpr,opLs dovuto all’introduzione dei
vincoli sui regressori. In Tabella 5.12 ¢ mostrato il rapporto tra la differenza elemento per
elemento delle soluzioni ottenute dai modelli rispetto agli score reali e la deviazione standard

per ciascuna variabile, definito come rep in Equazione (4.1).

Tabella 5.12. Caso studio 4: metrica rep per tutte le variabili per i 3 metodi
utilizzati, senza vincoli nei metodi di ottimizzazione

Variabile rep repoprt IePoPT,0PLS
X1 1.0459 0.6574 0.6574
X2 1.1926 0 0
X3 1.1926 0 0
X4 0.9788 0.0032 0.3317

Anche in questo caso si pud notare un miglioramento nelle prestazioni dei metodi di
ottimizzazione rispetto ai risultati di Tabella 5.10 grazie all’introduzione di vincoli sui
regressori. In Figura 5.7 sono mostrati gli score plot relativi alla soluzione ottenuta imponendo
opportunamente dei vincoli sui regressori nei metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS. Si
nota che il punto giallo relativo all’ottimizzazione di PLS ed il punto azzurro, soluzione
dell’ottimizzazione su O-PLS sono spostati quasi al limite dell’intervallo di fiducia di spazio
nullo e spazio ortogonale a causa dell’introduzione dei vincoli, tuttavia essi sono posizionati

molto piu vicino agli score reali rispetto alle soluzioni mostrate in Figura 5.6.
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Figura 5.7. Caso studio 4: (a) score plot del modello PLS con rappresentata l’inversione
diretta di PLS (triangolo nero), la soluzione dell ottimizzazione per PLS (cerchio giallo) e
gli score reali (quadrato rosso) e (b) score plot del modello O-PLS con rappresentata
Uinversione diretta della componente predittiva di O-PLS (triangolo verde), la soluzione
dell’ottimizzazione per O-PLS (cerchio azzurro) e gli score reali (quadrato rosso) per ypgs
= 24.4%, con vincoli nei metodi di ottimizzazione.

Questo caso studio quindi da un esempio di come i metodi di ottimizzazione per PLS (Tomba
et al., 2012) ed O-PLS siano piu flessibili rispetto all’inversione diretta dei modelli poiché,
applicando gli opportuni vincoli ai regressori la soluzione da loro trovata riesce ad avvicinarsi
molto piu a quella reale.

Si calcolano quindi le soluzioni per il prodotto di qualita ypgs = 36.4%. Si decide di utilizzare
il granulatore verticale, dunque si fissano una larghezza dei rulli x, = 30mm ed un diametro
dei rulli x; = 250mm. Le soluzioni ottenute dai problemi di ottimizzazione e dall’inversione
diretta sono mostrate in Tabella 5.13.

Tabella 5.13. Caso studio 4: Regressori ottenuti dall’inversione diretta di
PLS, dai due metodi di ottimizzazione per PLS ed O-PLS e regressori reali per
VDES = 364%

Variabile XNEW XOPT XOPT,0OPLS XREAL Unita di misura
X1 3.00 3.32 3.31 2.86 [kN/cm]
x 32.30 30 30 30 [mm]
X3 220.10 250 250 250 [mm]
X4 0.0091 0.0061 0.0068 0.0060 [-]

Le soluzioni ottenute con i 3 metodi utilizzati sembrano piuttosto buone ed anche la soluzione
trovata tramite inversione diretta non sembra mostrare differenze molto ampie con la soluzione
reale. Il rapporto della differenza fra il valore predetto della variabile e quello reale con la
deviazione standard dei dati di calibrazione per quella variabile, chiamato rep nel Paragrafo
4.2 viene mostrato per le soluzioni di Tabella 5.13 in Tabella 5.14.
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Tabella 5.14. Caso studio 4: metrica rep per tutte le variabili per i 3 metodi
utilizzati per ypes = 36.4%.

Variabile rep reporrt IePoPT,0PLS
X1 0.0985 0.3089 0.3022
X2 0.4843 0 0
X3 0.4843 0 0
X4 0.4647 0.0022 0.1154

Si evidenzia da questi risultati che in questo caso la soluzione ottenuta tramite inversione diretta
¢ migliore che nel caso precedente e dunque anche 1’applicazione di un inferiore numero di
vincoli alle soluzioni dei metodi di ottimizzazione, in particolare vincolare le caratteristiche
geometriche del granulatore che si decide di utilizzare per la produzione del prodotto desiderato
risulta essere sufficiente per ottenere soluzioni molto vicine a quella reale, come evidenziano
anche i risultati in Tabella 5.14.
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Figura 5.8. Caso studio 4: (a) score plot del modello PLS con rappresentata l’inversione
diretta di PLS (triangolo nero), la soluzione dell ottimizzazione per PLS (cerchio giallo) e
gli score reali (quadrato rosso) e (b) score plot del modello O-PLS con rappresentata
linversione diretta della componente predittiva di O-PLS (triangolo verde), la soluzione
dell’ottimizzazione per O-PLS (cerchio azzurro) e gli score reali (quadrato rosso) per ypes
=36.4%.

In Figura 5.8 si puod notare come 1’inversione diretta, rappresentata dal triangolo nero, sia molto
piu vicina al quadrato rosso, cio¢ agli score reali, rispetto a quanto accadeva in Figura 5.7,
inoltre in questo caso gli score reali risultano essere all’interno dell’intervallo di fiducia dello
spazio nullo e dello spazio ortogonale, delimitati dalle rette tratteggiate viola. Le soluzioni dei
problemi di ottimizzazione risultano appartenere a spazio nullo e spazio ortogonale, ma sono
spostate rispetto all’inversione diretta e la loro distanza dagli score reali risulta essere ancora
inferiore.
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5.6 Conclusioni

I principali risultati ottenuti in questo capitolo riguardano 1’utilizzo dei metodi di ottimizzazione

nello spazio nullo e nello spazio ortogonale. In particolare si ¢ osservato che:

« le prestazioni del metodo di ottimizzazione per PLS e di quello per O-PLS sono equivalenti;

. le prestazioni dei metodi di ottimizzazione sono equivalenti a quelle dell’inversione diretta
di PLS se non vengono imposti vincoli ai regressori;

. la possibilita di introdurre opportuni vincoli ai regressori rende i metodi di ottimizzazione

molto piu flessibili ed utilizzabili in situazioni reali.

Si ¢ osservato inoltre che la metrica rep, introdotta nel Paragrafo 4.2, ¢ utile anche nella
valutazione delle prestazioni dei metodi di ottimizzazione rispetto alla rappresentazione che
questi fanno di ciascuna variabile. Infatti, soluzioni con valori generalmente piu elevati di rep
sono in tutti i casi risultati avere score piu lontani rispetto agli score reali.

Va considerato che non sono state ottenute prove a supporto di una sostanziale differenza di

prestazioni tra i metodi di ottimizzazione sui due modelli.






Conclusioni

L’obiettivo di questa Tesi ¢ stato lo sviluppo e il confronto di due metodologie di modellazione
empirica per il calcolo dei parametri di processo e delle proprieta delle materie prime che
garantissero la produzione di prodotti con proprieta qualitative desiderate mediante 1’utilizzo di
modelli statistici multivariati a variabili latenti. In particolare, il confronto si ¢ focalizzato
sull’equivalenza di due spazi vettoriali prodotti da due diversi modelli, lo spazio nullo calcolato
mediante 1’inversione del modello PLS (Jaeckle e MacGregor, 2000) e lo spazio ortogonale
calcolato durante la calibrazione del modello O-PLS (Trygg ¢ Wold, 2002). E stata sviluppata
una dimostrazione formale dell’equivalenza dei due spazi per dati costituiti da N regressori (ad
esempio parametri operativi o proprieta delle materie prime) ed una risposta (ad esempio una
proprieta qualitativa del prodotto); questa ¢ stata corredata da una trattazione geometrica al fine
di permetterne una piu facile comprensione mediante 1’utilizzo di grafici per la visualizzazione
dei concetti geometrici e algebrici e da una implementazione algoritmica di cui viene fornito il
codice scritto in MATLAB.
L’equivalenza di spazio nullo e spazio ortogonale ¢ stata indagata in 4 diversi casi studio, un
caso studio matematico, uno con dati simulati € due casi studio con dati reali da letteratura,
riguardanti diverse applicazioni per 1’industria farmaceutica. Il primo caso studio analizzato ¢
un caso studio matematico mentre il secondo caso riguarda dati ottenuti dalla simulazione di un
processo di granulazione a secco (Facco et al., 2015). 11 terzo caso studio riguarda dati da una
granulazione ad umido ad alta velocita (Oka et al., 2015), infine, il quarto caso studio riguarda
dati provenienti da una granulazione a secco (Souihi ef al., 2015).
Dall’applicazione ai casi studio ¢ risultato che i due spazi sono equivalenti, poiché:
« la differenza tra i loro generatori e quindi 1’angolo tra i due spazi ¢ risultato dell’ordine di
grandezza della precisione di macchina;
« tuttiipunti dello spazio generato da un modello appartengono allo spazio generato dall’altro
modello e viceversa.
I due spazi risultano insistere dunque all’interno dell’intervallo di fiducia ciascuno dell’altro, la
cui ampiezza in tutti i casi studio si € riscontrato avere valori molto piu elevati della precisione
di macchina.
E stata inoltre sviluppata una metodologia di ottimizzazione per trovare un punto ottimale
all’interno dello spazio ortogonale che soddisfi anche eventuali ulteriori vincoli sui parametri
operativi e sulle proprieta delle materie prime, oltre a quelli imposti dalla struttura di
correlazione dei dati di calibrazione utilizzati. L imposizione di questi vincoli ha reso possibile
I’ottenimento di soluzioni molto piu vicine a quelle realmente utilizzate nei processi studiati.

La metodologia di ottimizzazione proposta ¢ stata confrontata con una metodologia di
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ottimizzazione gia presente in letteratura (Tomba et al., 2012) per I’ottenimento di un punto

ottimale all’interno dello spazio nullo e i risultati delle due metodologie sono risultati

equivalenti.

In conclusione, si puo affermare che spazio nullo e spazio ortogonale sono equivalenti e che

quindi ¢ possibile considerare 1'utilizzo di entrambi i metodi per il calcolo dello spazio a cui

appartengono tutte le combinazioni di parametri operativi e proprieta delle materie prime che

restituiscano la stessa qualita del prodotto desiderata. Alcuni possibili sviluppi di questa Tesi

riguardano:

« D’estensione della dimostrazione formale a casi con piu di una risposta;

o lo sviluppo di criteri attraverso i quali scegliere per I'utilizzo dello spazio ortogonale
piuttosto che dello spazio nullo;

. D’inclusione nel metodo di ottimizzazione di parametri economici quali i costi operativi del
processo allo scopo di utilizzare questa metodologia nell’ambito di analisi tecno-

economiche.
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Cenni di algebra lineare

Vengono fornite in questa appendice alcune nozioni di algebra lineare per fornire un
background piu esteso per i concetti introdotti nel capitolo 1 di questa tesi.

In particolare si definiscono i concetti di vettore e di combinazione lineare per introdurre le
definizioni di spazio e sottospazio vettoriale.

Viene inoltre data una descrizione dei “quattro sottospazi fondamentali” (Strang, 2016) di una
matrice.

Si introduce poi la nozione di prodotto scalare o prodotto interno e ne viene esplicato il
significato geometrico in particolare per quanto riguarda la proiezione di un vettore sul

sottospazio generato da un altro vettore.

A.1 Vettori, combinazioni lineari e spazi vettoriali

I vettori sono liste ordinate di numeri scalari che possono essere posizionati su una riga (detta

vettore riga, u in Equazione (A.1)) o una colonna (detto vettore colonna, v in Equazione (A.1)).

V1
V= ( : ) u' = (uy ... uy) (A.1)

Un

Le operazioni fondamentali dell’algebra lineare consistono in due operazioni, la somma di
vettori e la moltiplicazione di un vettore per uno scalare.
Considerato un insieme di vettori v;..v, ed un insieme di scalari a;..a, una loro

combinazione lineare w € definita come:
W=q.V; +a,v, + -+ a,vy (A2)

Si da quindi una definizione di spazio vettoriale (Strang, 2016):

Definizione A.1 Lo spazio K" consiste di tutti i vettori colonna v con n

componenti.

Ovviamente, considerato che tutti i vettori di lunghezza n sono compresi nello spazio vettoriale,
se si prende una combinazione lineare di questi vettori anche questa deve essere contenuta nello
spazio.

Uno spazio vettoriale pero non ¢ solamente un insieme di vettori, a questo deve essere aggiunta

una lista di regole per addizione tra vettori e moltiplicazione di un vettore per uno scalare.
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In particolare si elencano otto proprieta fondamentali (Bottacin, 2011; Strang, 2006).
Dato uno spazio vettoriale V con elementi v:
L (i +w)+v;=v; + (vy + v3);

i. vy + vy, =V, + vy

iii. 30€eV|v+0=0+v =y

iv.  foranyv € Vitexists a vector v’ by whichv + v’ = 0;

v. A(vy +wvy)= vy + vy,

vii. (4 + v = (41 v) + (4, v);
vii. (A4 A)v = 41 (A, v);
viii.  1v = w.
A volte tuttavia ¢ necessario considerare dei particolari sottoinsiemi di combinazioni lineari
appartenenti ad uno spazio vettoriale.
Ad esempio se consideriamo in R3 un piano passante attraverso 1’origine (0,0,0), questo piano
¢ uno spazio vettoriale a sua volta poiche al suo interno tutte le otto proprieta sono rispettate,
tutti i suoi vettori fanno parte di R® tuttavia non tutti i vettori di R sono inclusi nel piano.
Questo piano ¢ detto sottospazio vettoriale di R3.

Una definizione di sottospazio ¢ (Strang, 2006):

Definizione A.2 Un sottospazio di uno spazio vettoriale ¢ un sottoinsieme
non vuoto di vettori (incluso 0) che soddisfano le proprieta di uno spazio
vettoriale. Le combinazioni lineari di vettori del sottospazio stanno all’interno
del sottospazio stesso: (i) se si sommano un vettore X e un vettore y
appartenenti al sottospazio, X + y appartiene al sottospazio; se si moltiplica

un vettore X per uno scalare ¢, cxX appartiene al sottospazio.

Si noti in particolare che il vettore 0 deve appartenere ad ogni sottospazio, questo € una causa
della proprieta v. dell’elenco precedente.
Considerato V = R"™ ed essendo W linsieme di vettori w = (x; ..x,), soluzioni

dell’equazione lineare
axq + azx, + -+ apx, =0, (A3)
con a, ...a, € R, ¢ immediato verificare che una combinazione lineare di due vettori w ¢

soluzione dell’equazione (A.3), e quindi anche questa combinazione lineare appartiene a W.

Cio significa che W ¢ un sottospazio lineare di V (Bottacin, 2011).

A.2 | quattro sottospazi fondamentali

I cosi definiti “quattro sottospazi fondamentali” (Strang, 2016) sono i piu importanti sottospazi
nell’algebra lineare e sono legati ad una generica matrice A [M X N], essi sono: lo spazio

colonne, lo spazio righe, il kernel ed il cokernel.
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Una definizione dello spazio colonne ¢:

Definizione A.3 Lo spazio colonne di A consiste di tutte le combinazioni

lineari delle colonne di A.

E possibile dire che le colonne di A sono un insieme di generatori per lo spazio colonne di A.
Considerando un sistema lineare Ax = b, un vettore b che permetta al sistema di avere una
soluzione, b deve essere una combinazione lineare delle colonne di A, e dunque deve stare nello
spazio colonne di A.

Considerate le dimensioni della matrice A, ¢ ovvio che ogni vettore che sta nel suo spazio
colonne debba essere costituito di M elementi, dunque, se i coefficienti di A sono definiti in R,
lo spazio colonne sara un sottospazio di RM.

Un caso particolare del sistema lineare precedentemente citato ¢ quello di un sistema omogeneo
Ax = 0. Una soluzione triviale di questo sistema ¢ X = 0 e questa ¢ 1’'unica soluzione
possibile se A ¢ invertibile.

Nel caso A non sia invertibile esistono soluzioni non nulle del sistema Ax = 0.

Assunto questo, il kernel dell’applicazione lineare avente per matrice associata A ¢:

Definizione A.4 il kernel dell’applicazione lineare avente per matrice
associata A € I’insieme delle soluzioni X al sistema lineare Ax = 0. Il kernel

& un sottospazio vettoriale di R .

Una colonna della matrice A ¢ definita linearmente indipendente dalle altre colonne se non ¢
una combinazione lineare delle altre.

L’insieme delle colonne linearmente indipendenti di A e, piu in generale, I’insieme dei vettori
linearmente indipendenti che generano uno spazio ¢ detta base dello spazio.

Esiste un unico modo per scrivere un vettore appartenente ad uno spazio come combinazione
lineare dei vettori della base di quello spazio.

Il numero di vettori in ciascuna base di uno spazio vettoriale ¢ detta dimensione dello spazio
vettoriale ed ¢ indicata con dim(V).

Si definisce il rango della matrice A come il numero di colonne o righe linearmente indipendenti
di A e si indica con rk(A).

La dimensione del kernel ¢ calcolata come N — rk(A).

Lo spazio righe ed il cokernel sono gli spazi corrispondenti allo spazio colonne ed al kernel per
la matrice trasposta AT,

Si nota che se la dimensione del kernel ¢ calcolata come N — rk(A), quella del cokernel ¢
calcolata come M- rk(A).
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A.3 Prodotto scalare

Il prodotto scalare o prodotto interno di v .= (v; ... v,) e w = (Wq ... W,) € un concetto
mutuato dalla fisica (Bottacin, 2011) ed ¢ definito all’interno di uno spazio euclideo. E definito

come lo scalare:
VeWw =1vW; + VW, + - + 1w, (A4)

il prodotto scalare ¢ una forma bilineare e ne soddisfa le proprieta.
E possibile definire il prodotto interno anche come:
Wi
viw = (v; ...1,) ( : ) =Wy + VoW, + o+ vy, (A.5)
Wn
La sua interpretazione geometrica puo essere fornita definendolo in questo modo:

vew = |v||w|cosé (A.6)

dove 9 & I’angolo tra v e w ¢ |v| & la norma del vettore v.

Segue direttamente da Equazione (A.6) che se il prodotto scalare di due vettori ¢ zero, o un
vettore ¢ il vettore nullo, oppure i due vettori sono perpendicolari o ortogonali.

Una proprieta importante dei vettori ortogonali ¢ quella di essere linearmente indipendenti tra
loro.

I1 prodotto scalare puo essere quindi visto come la lunghezza della proiezione di v sul vettore
unitario W, quando i due vettori sono applicati allo stesso punto (Weisstein, 2019). Se nessuno
dei due vettori ¢ normale, il prodotto scalare ¢ ancora la proiezione di un vettore sul
sottospazio generato dall’altro, ma la sua lunghezza ¢ moltiplicata per la norma di w se ¢ v ad

essere proiettato sul sottospazio generato da w o viceversa.

A.4 Decomposizione a valori singolari (SVD)

La decomposizione a valori singolari ¢ una fattorizzazione della matrice A svolta in questo
modo:
A =UzvT (A.7)

Dove A ¢ una generica matrice ¢ le tre matrici in cui ¢ decomposta sono cosi costituite (Petersen
e Pedersen, 2012):

U = autovettori of AAT

I = \/diag(eig(AAT)) (A.8)

V = autovettori of ATA

dove U[N X N] ¢ una matrice ortogonale, X [N X M] ¢ una matrice diagonale (ma non
generalmente quadrata) che ha sulla diagonale gli autovalori della matrice di correlazione AAT

e V[M x M] ¢ anch’essa una matrice ortogonale.
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Questa decomposizione permette di fattorizzare matrici rettangolari, il che ¢ un grande
vantaggio rispetto alla decomposizione agli autovalori, che € possibile solamente per matrici
quadrate, e piu precisamente, solamente per matrici diagonalizzabili.

Inoltre U e V forniscono basi ortonormali per tutti e quattro i sottospazi fondamentali.
Considerando la matrice A, le prime rk(A) colonne di U sono una base per lo spazio colonne
di A, le prime rk(A) colonne di V sono una base per lo spazio righe di A, mentre le rimanenti
M — rk(A) colonne di U sono una base per il cokernel di A e le N — rk(A) colonne di V sono
una base per il kernel di A.

Il modo piu semplice per riconoscere le colonne di U e V che sono una base per kernel e cokernel
¢ considerare solo le colonne corrispondenti a valori singolari nulli (presenti nella matrice X.
E noto che I’implementazione della SVD ha ottime prestazioni dal punto di vista della stabilita
numerica (Strang, 2006, pag. 332).

A.4.1 Il rango reale di una matrice

Un’applicazione della SVD riguarda il calcolo del rango reale di una matrice. La definizione di
rango di una matrice, cio¢ il numero di righe (o colonne) linearmente indipendenti, ¢
apparentemente facile, tuttavia va considerato che nell’analisi di dati reali, questi sono sempre
affetti da rumore. Il calcolo del rango di una matrice secondo la definizione dunque, eseguito
ad esempio mediante eliminazione di Gauss e poi contando i pivots pud essere fuorviante.
Scartare 1 pivot piccoli non pud essere la soluzione poiché si scarterebbe tutta la riga
corrispondente a quel pivot piccolo.

Utilizzando la SVD ci si puo avvalere di un metodo computazionalmente piu stabile. Infatti
ATA e AAT sono matrici simmetriche e hanno lo stesso rango di A. I loro autovalori, i valori
singolari al quadrato sono utilizzabili in questo caso, noto I’errore di misura infatti, ¢ possibile
invece eseguire una SVD di una matrice e considerare soltanto i valori singolari di modulo
superiore all’errore di misura(Strang, 2016).

I1 rango reale della matrice sara il numero di questi valori singolari.
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Metodi di riproiezione

In questa appendice si descrivono le metodologie utilizzate per riproiettare score del modello
O-PLS sullo spazio degli score del modello PLS e viceversa. Questi metodi di riproiezione sono
utili al confronto degli spazi studiati per via grafica all’interno degli spazi degli score di
ciascuno dei due modelli, poiché, tranne in casi molto semplici, non ¢ possibile visualizzare
questi spazi nello spazio originale dei regressori. E inoltre possibile utilizzare i punti riproiettati
per ottenere generatori dello spazio a cui questi punti appartengono. Questi metodi sono stati
sempre utilizzati in casi in cui i due modelli, PLS e O-PLS, vengano calibrati sugli stessi data

sets di calibrazione ed abbiano lo stesso numero di variabili latenti.

B.1 Proiezione degli score di O-PLS sullo spazio degli score di PLS

In questo caso vi ¢ la necessita di proiettare degli score ottenuti tramite il modello O-PLS nello
spazio degli score del modello PLS. Per fare questo ¢ necessario calcolare i regressori relativi
agli score di O-PLS e poi calcolare gli score di PLS relativi a questi regressori. Dunque, il
metodo di riproiezione ¢ il seguente:

1) A partire dai loading di X del modello O-PLS si costruisce la matrice Poprg =

[Ppred Portho];
2) si ottengono i regressori relativi agli score tgprg da riproiettare dal modello O-PLS:

X = topLsPopLs ; B.1)

3) iregressori cosi ottenuti vengono proiettati nel modello PLS mediante la matrice dei weight
non ortogonali del modello PLS W* = W(PTW)~1:

tPLS =xW* . (BZ)

In questo modo ¢ possibile ad esempio proiettare i punti appartenenti allo spazio ortogonale di
O-PLS sullo spazio degli score di PLS allo scopo di valutare graficamente che i due spazi siano
coincidenti. In questo caso si considera che tutti gli score relativi alle righe della matrice Xortho
(vedi §1.1.3.1) appartengano allo spazio ortogonale, come da definizione, ¢ queste ultime
vengono proiettate sullo spazio degli score di PLS. Una rappresentazione grafica del metodo di
riproiezione ¢ visibile in Figura B.1, dove le frecce indicano gli step descritti nell’elenco

precedente.
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Figura B.1. Riproiezione degli score di O-PLS sullo spazio degli score di PLS. Le frecce
nere indicano i due step

B.2 Proiezione degli score di PLS sullo spazio degli score di O-PLS

In questo caso si desidera proiettare degli score appartenenti al modello PLS sullo spazio degli
score del modello O-PLS. Il metodo utilizzato ¢ analogo al precedente:

1) Si ottengono i regressori relativi agli score tprg del modello PLS:
X = tpsPT; (B.3)

2) iregressori cosi ottenuti vengono proiettati nel modello O-PLS mediante la matrice Wpyg

che viene costruita in questo modo:

WSPLS = [W]:red grtho]; (B-4)
3) la proiezione dei regressori avviene nel modo usuale:
topLs = XWopps - (B.5)

Il metodo appena descritto ¢ utile nel caso si desideri proiettare punti appartenenti allo spazio
nullo del modello PLS sullo spazio del modello O-PLS per verificare graficamente se questi

appartengono allo stesso spazio.
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Figura B.2. Rappresentazione grafica della riproiezione degli score di PLS sullo spazio
degli score di O-PLS. Le frecce anche qui indicano gli step descritti nel metodo.
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Codice sorgente dell’implementazione
algoritmica della dimostrazione
dell’equivalenza tra spazio nullo e spazio
ortogonale

Di seguito viene riportato il codice sorgente scritto in MATLAB dell’implementazione
algoritmica della dimostrazione dell’equivalenza tra spazio nullo e spazio ortogonale presentato

in Paragrafo 3.3.

$Set maximum number of NIPALS iterations
n_iter max = 1000;

%Load data set
load ('geometrydata.mat"')

$Set number of latent variables
lat var n = 2;

%$Set desired y value
y des orig = 809.74;
y des = (y des orig-mean(Y))/std(Y);

%$Dataset size
[Xrows,Xcols]=size (X);
[Yrows,Ycols]=size (Y);

%$set number of latent variables for PLS
lat var n x = lat var n;

srank of y
lat var n y = 1;

%set number of latent variables and orthogonal components for OPLS
lat var n opls = 1;
ortho comp = lat var n-1;

$PLS calibration
pls = plscalib(X,Y,lat var n x,n iter max);

%$OPLS calibration
opls = oplscalib(X,Y,ortho comp,n iter max);

%$PLS inversion
invpls = inv_pls(y des,pls,[],X,Y,lat var n x,lat var n y);
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$PLS predicted response
pls.y pred = sum(invpls.gstar.*pls.T,2);

$Angle between T ortho and PLS predicted response
angle tortho pls y pred = subspace(opls.T ortho,pls.y pred);

if (round(angle tortho pls y pred,7) == round(pi/2,7))
disp('T _ortho is orthogonal to y pred (PLS).');

end

%Calculate orthogonal space generators in PLS scores space

G _ortho reproj = [dot (opls.T ortho,pls.T(:,1));
dot (opls.T ortho,pls.T(:,2))1];
G _ortho reproj = G _ortho reproj/norm(G _ortho reproj);

T ortho reproj = opls.X ortho*pls.W star;

%$Angle between subspace generated by Equation (3.12) and subspace
generated

%by X ortho

angle orthosp diff def = subspace (G ortho reproj',T ortho reproj);

if (angle orthosp diff def<eps)
disp('G _ortho reproj generates the orthogonal space.');
end

%Angle between orthogonal and null spaces
angle orthosp nullsp = subspace(invpls.G2',T ortho reproj);

if (angle orthosp nullsp<eps)

disp('Null space and orthogonal space are generated by the same
subset."');
end

%OPLS predictive component inversion

opls.tpredinv = [pinv(opls.Q pred'*opls.Q pred)*opls.Q pred'*y des
zeros (1,ortho _comp) ];

opls.xpredinv = opls.tpredinv*[opls.P pred opls.P_ortho]';

$vector between the two direct inversions
delta = invpls.xdirinvas - opls.xpredinv;
delta = delta/norm(delta):;

%$Null space generator in the regressor space
gamma?2 = invpls.G2'*pls.P';
gamma?2 = gammal2/norm(gamma2) ;

%angle between delta and the null space
angle invvect pls = subspace(delta,gamma2);

if (angle invvect pls<eps)
disp('Null space and orthogonal space are coincident.');
end
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Lista dei simboli

A
A B,C

Gortho

hDES

PopLs

l)ortho

l)pred

Q*

Qpred

numero di variabili latenti

coefficienti dell’equazione implicita della retta dello spazio nullo
vettore dei coefficienti di regressione della relazione interna di PLS
matrice di covarianza

gradi di liberta utilizzati dal modello

matrice dei residui di X

matrice X filtrata della variabilita ortogonale

distribuzione F di Fisher

matrice dei residui di Y

matrice di generatori dello spazio nullo degli score di PLS

matrice di generatori dello spazio non nullo degli score di PLS

matrice di generatori dello spazio ortogonale nello spazio degli score di O-
PLS

matrice di pesi per i vincoli (ottimizzazione)

leva dell’osservazione

indice del numero di componente ortogonale di O-PLS
numero dei campioni

numero delle variabili di X

loading della matrice X

loading della matrice X calcolate da O-PLS per poter calcolare una
componente ortogonale (poi scartate)

loading della matrice X delle componenti predittive di O-PLS
loading della matrice X delle componenti predittive di O-PLS
loading della matrice Y

loading di Y moltiplicati ciascuno per il relativo b

loading della matrice Y delle componenti predittive di O-PLS
deviazione standard

score della matrice X
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t

tlower
NEW

upper
NEW
tNEW
tNuLL
topr
topT,0PLS
tREAL
tREALOPLS

Tortho

Tpred

*

Wortho

w*
pred

WopLs

Wortho
Wpred

X

XNEW
XorT
XOPT,0PLS
XREAL

!
Xortho

lower
YDES

upper
YDEs

distribuzione t di Student

limite inferiore dell'intervallo di fiducia al 95% su t
limite superiore dell'intervallo di fiducia al 95% su t
score ottenuti dall’inversione di PLS

score appartenenti allo spazio nullo di PLS

vettore di score soluzione del metodo di ottimizzazione per PLS

= vettore di score soluzione del metodo di ottimizzazione per O-PLS
= vettore di score di PLS calcolati dai regressori reali

= vettore di score di O-PLS calcolati dai regressori reali

score della matrice X delle componenti ortogonali di O-PLS

score della matrice X delle componenti predittive di O-PLS

score della matrice Y

matrice di autovalori di q"q"T

weight della matrice X

weight non ortogonali della matrice X di PLS

weight non ortogonali della matrice X delle componenti ortogonali di O-PLS
weight non ortogonali della matrice X delle componenti predittive di O-PLS

weight della matrice X calcolate da O-PLS per poter calcolare una
componente ortogonale (poi scartate)

weight della matrice X delle componenti predittive di O-PLS
weight della matrice X delle componenti predittive di O-PLS
matrice di regressori

vettore di regressori ottenuti con 1’inversione del modello PLS

vettore di regressori soluzione del metodo di ottimizzazione per PLS

= vettore di regressori soluzione del metodo di ottimizzazione per O-PLS

vettore di regressori reali

matrice di regressori ortogonali a y traslati dell'inversione di O-PLS nello
spazio dei regressori

vettore di risposte reali

limite inferiore dell'intervallo di fiducia al 95% su 'y

= limite superiore dell'intervallo di fiducia al 95% su 'y
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y = vettore di risposte predette da PLS
VopLs = vettore di risposte predette da O-PLS
YDES = vettore di risposte desiderate per I’inversione di PLS

Lettere greche

a = numero di componenti ortogonali in O-PLS

r = matrice dei generatori dello spazio nullo di PLS nello spazio dei regressori

Iortho = matrice dei generatori dello spazio ortogonale di O-PLS nello spazio dei regressori
6 = livello di significativita

8y = vettore calcolato tra I'inversione diretta di PLS e quella della componente predittiva

di O-PLS (normalizzato)

o' = sottospazio affine generato dal sottospazio §' e dal punto txgw

9 = sottospazio vettoriale generato dai vettori colonna di G'

Oortho sottospazio affine generato dal sottospazio Sortho € dal punto tNew,opLs
Jortho = Sottospazio vettoriale generato dai vettori colonna di Gortho

A = matrice degli autovalori di X

& = sottospazio vettoriale generato da I"'

g = sottospazio affine generato da &' e XNew

Sortho = sottospazio vettoriale generato da [orino

ZEortho = sottospazio affine generato da Eortho € XNEW,0PLS

p = coefficiente di correlazione

Acronimi
CI = confidence interval (intervallo di fiducia)
b = lower bound (limite inferiore)
LV = latent variable
NIPALS = nonlinear iterative partial least squares
0 — PLS = orthogonal partial least squares o orthogonal projection on latent structures
PCA = principal component analysis
PLS = partial least squares o projection on latent structures

R? = coefficiente di determinazione
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Nomenclatura

SE
SPE
TZ
ub

rep,

errore standard di calibrazione

squared prediction error

T* di Hotelling

upper bound (limite superiore)

distanza tra I’m-esimo regressore reale e 1’n-esimo regressore predetto

dall’inversione diretta, normalizzato su s,
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