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Riassunto

In questa Tesi e stato affrontato il problema dedferimento di modelli per il monitoraggio
di processo tra impianti che, pur essendo simiésentano differenze, per esempio per scala,
collocazione geografica, strumentazione o posizi@mrdo dei sensori.

Due sono gli obiettivi perseguiti nella Tesi: ilipo consiste nelluniformare i metodi
esistenti per il trasferimento e confrontarne lespazioni, applicandoli ad un processo
continuo dispray-drying Il secondo € lo sviluppo di metodi per il tragfeento nel caso di
processi batch, in particolare per un processoatiyzione di penicillina.

L’ipotesi principale sui cui si basa il trasferinteré che il processo nei diversi impianti sia
guidato dalle stesse forze motrici. Si puo assumperanto che queste determinino una simile
struttura di correlazione tra le variabili che veng misurate in ciascun impianto. In
particolare, la struttura di correlazione tra vlitiamisurate comuni ai diversi impianti é
sfruttata per effettuare il trasferimento mediaihtenetodo PCA (analisi delle componenti
principali) o il metodo JY-PLS (proiezione su stmug latenti a Y congiunta).

| risultati mostrano che il trasferimento & vantagg, in quanto permette di costruire modelli
per il monitoraggio piu efficienti rispetto a un delo costruito sui soli dati dell'impianto
oggetto del trasferimento qualora siano disponibdchi dati da esso. Il metodo PCA da
buone prestazioni nel trasferimento con una mimmt@esta di dati rispetto al metodo JY-
PLS. Solo quest'ultimo e in grado tuttavia di rée® anomalie che si sviluppano
esclusivamente su variabili non comuni tra i dugianti. E stato verificato che queste
considerazioni sono valide sia per il processoinantche per quello batch.

Infine, per il caso batch sono stati analizzati gffetti della scelta delle variabili comuni,
evidenziando come l'inserimento delle variabili toilate in questo insieme peggiori le
prestazioni del modello.
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Nomenclatura

indicatore generico per il numero di companprincipali (-)
numero di componenti principali (-)

allarme segnato al campiamé)

numero totale di allarmi generati (-)

calore specifico

valore generico della variabile indicatrice) (%

valore iniziale della variabile indicatrice/l(y)

valore finale della variabile indicatrice (/L

vettore riga della matrice dei residi(-)

vettore riga contenente i residui del cameban(-)

vettore riga contenente i residui del campiqng (-)

matrice degli errori nei metodi statisticultivariati per la matric& (-)
matrice congiunta dei residui per il modeN6BLS (-)
distribuzione statistica F (-)

matrice degli errori nei metodi statistici linariati per la matricéy (-)
coefficiente numerico della formula di Jaakédudholkar (-)
indicatore generico di un’osservazione o pedjenerico (-)
numero totale di osservazioni (campioni tchy(-)

numero campioni in normali condizioni operat(-)
indicatore per l'istante a cui si acquisisge nuovo campione o indicatore
generico (-)

istanti temporali di campionamento totali (-)

matrice di correlazione degltoredelle variabili latenti (-)
media degIBPE;, , (-)

portata di gas che entra nella camera di essiento

portata di soluzione

generica matrice delle variabili di procedsocango r (-)
indicatore generico per i campioni proiet(ati

campioni totali di un impianto (-)

generico vettore colonna della matriceldadingP (-)
loadingdella generica matridd, (-)

matrice deloading(-)

errore di predizione sulla somma dei quadiaitiresidui (-)



2 Nomenclatura

Q = matrice delloadinggenerica per la matricé (-)

Q’ = matrice deloading congiunta nel metodo JY-PLS (-)

ﬂT = trasposta della matrice deading congiunta all'istanteké1) nel metodo JY-

PLS ()

r = indicatore generico per il rango di una ncatif-)

R = rango di una generica matrice (-)

S = generico semiasse dell’ellissoide di confidenel diagramma deglcore(-)

S = campioni proiettati nel modello di monitorag¢)

SPE,, = limite dell’errore di predizione al quadratbistantek (-)

SPK = errore di predizione al quadrato per il nucampionexy all'istantek (-)

SPE = errore di predizione al quadrato per il gazecampione (-)

SPE, = errore di predizione al quadrato per il camngin proiettato (-)

SPE..im = limite dell’'errore di predizione al quadrdtd

ti = generico vettore colonna della matrice degtireT (-)

tr = scoredella generica matridd; (-)

fE = predizione del vettore deglkoreper x; all'istantek (-)

fnew = predizione del vettore degltoreper un nuovo campiongew (-)

T = matrice deglscoresulle variabili di processo (-)

" = temperatura in ingresso (°C)

Tou = temperatura in uscita (°C)

T? = statistica di Hotelling (-)

T,ik’a = limite di confidenza per il diagramma desgtbree T2 (-)

Ti? = generica distanza dall’origine del diagranmdegli scorenel loro piano (-)

T2 = statistica di Hotelling per il nuovo campiaai€istantek (-)

T2 = limite della statistica® di Hotelling

T = statistica di Hotelling del campiong-)

U = matrice deglscoreperY (-)

% = indicatore generico per le variabili (-)

V' = variabili comuni di un impianto per il meto8&A (-)

V' = variabili comuni di un impianto per il metod-PLS nel caso continuo o
variabili non comuni nel caso batch (-)

V" = variabili non comuni di un impianto per il mdb JY-PLS (-)

Vv = numero totale delle variabili di processoumage (-)

wtd = variabile indipendente dell'impianto (-)

wtd, = vettore delle variabili indipendenti dell'ingmto all’istantek (-)

wW = ampiezza iniziale della finestra di campioell’dnpianto B (campioni)

w,® = matrice dei vettori dei pesi &"® all'istantek (-)

xBF = vettore di dati di un'anomalia (-)



Nomenclatura

B —
k,v
nB —_

vettore riga dK (-)

elemento della matricé (-)

stima del vettorm , (-)

generico vettore di nuovi dati (-)

predizione del vettong,ew (-)

vettore colonna della matrige(-)

vettore dei valori medi per ogni colonna defiatriceX (-)

frazione di massa di solido in soluzione (-)

nuovo campione dell'impianto B all'istark€-)

nuovo campione dell'impianto B all'istarién cui le variabili sona'® (-)
nuovo campione dell'impianto B allistarkeén cui le variabili sonov"® (-)
matrice bidimensionale delle variabili di pesso misurate (-)

matrice tridimensionale delle variabili di pesso misurate (-)

matrice derivante dal concatenamento vertidale”* e X'jB all'istantek (-)
matrice dei dati delle variabili (-)

matrice dei dati delle variabili” per il metodo JY-PLS (-)

matrice ottenuta dé” per selezione di campioni simili a quelli Hi? )
matrice che deriva dal concatenamento veetidaK?, , e X? )

matrice dei dati dell'impianto B disponibil#iatante k (-)

matrice dei dati delle variabill® dell'impianto B disponibile all'istantk (-)
matrice dei dati delle variabili"® dell'impianto B disponibile all'istantk (-)
valore misurato della variabile comunall’istantek per I'impianto B (-)
valore della predizione diﬁv )

nuovo campione dell'impianto B all’istarkén cui le variabili sonov"® (-)
matrice di variabili comuni tra impianti (-)

matrice dei dati delle variabili" per il metodo JY-PLS (-)

vettore delle variabili indipendenti dell'ingsito B all’'istantek (-)

matrice dei dati delle variabili"® dellimpianto B disponibile all'istantk (-)
matriceY congiunta per il metodo JY-PLS (-)

deviazione normale standard (-)

relativo all'impianto A

relativo all'impianto B

trasposto

relativo allo spazio delle variabili non conhun
relativo allo spazio delle variabili comuni
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1 = inversa di una matrice

Lettere greche

a = limite di fiducia (-)
= matrice diagonale degli autovalori (-)
A = vettore delle varianze degloredelle variabili latenti (-)
Aa = autovalore della matrice associato alla-esima componente principale (-)
A = numero di campioni consecutivi (-)
AH Y = calore di vaporizzazione
0 = coefficienti della formula di Jackson-Mudhatk-)
o = varianza (-)
o° = deviazione standard (-) ,
Xzzmépgfaspga = funzione di distribuziong’ con% gradi di liberta e probabilita (-)
Wn = variabile che indica se un campitne all'interno o all'esterno del limite di

confidenza delle carte di monitoraggio SPE &)

Acronimi

AR = frequenza degli allarmi

DAE = equazioni differenziali e algebriche
JY-PLS = proiezionint-Y su strutture latenti

NOC = normali condizioni operative

PCA = metodo dell'analisi delle componenti pipali
PC = componenti principali

PID = proporzionale integrale differenziale

PLS = metodo della proiezione su strutture katen
RMSECY = root-mean square error of cross validation
SPE = errore di predizione al quadrato

TD = ritardo di rilevazione

witd = weighted temperature difference



Introduzione

Il monitoraggio di processo e indispensabile pdvagmardare I'impianto da problemi di
malfunzionamento delle apparecchiature e dei sensomodo che vengano assicurate le
condizioni normali dell’esercizio e il prodotto file abbia le qualita desiderate. Una
possibilita € il controllo di processo statisticaltivariato (MSPC) (Nomikos e MacGregor,
1994). Durante le fasi iniziali di funzionamentouwt impianto, si hanno a disposizione pochi
dati delle variabili di processo misurate e il ntoraggio puo non essere efficiente. Se |l
modello per il monitoraggio non & adeguato e nam grado di rilevare anomalie quando si
manifestano, queste potrebbero essere segnalates@to ritardo, cioé quando il prodotto &
ormai fuori specifica. Il trasferimento di modgtér il monitoraggio di processo & proposto
per risolvere questo problema. Si considerano dymainti che hanno gli stessi meccanismi
fisici alla base, i quali realizzano lo stesso pssD. Gli impianti possono tuttavia presentare
delle differenze di scala, configurazione, condizi@perative, sistema di misurazione,
posizionamento geografico. Spesso, accade cheoisalo dei due impianti sia stata condotta
una sperimentazione adeguata e siano disponiliilisdé processo per la costruzione di un
modello di monitoraggio per l'operazione nell'impta stesso. Da qui nasce l'idea di
sviluppare dei metodi per trasferire il modellavanitoraggio dall'impianto in cui i dati sono
disponibili allimpianto, simile al primo, che maacda poco tempo. Lo scopo di questi
metodi é di utilizzare i dati dell'impianto su czono disponibili per costruire un modello con
cui monitorare il processo del nuovo impianto, fanghe non & acquisito da quest’ultimo un
setdi dati sufficiente per poter definire solo cosiam efficiente modello di monitoraggio.

Il problema del trasferimento di modello é gia atatfrontato per altre applicazioni (Feudale
et al, 2002; Luet al, 2008, 2009). Metodi per il trasferimento di mdiddl monitoraggio
sono stati recentemente proposti da Fatcal. (2012) e Tombat al. (2012). In particolare,
Faccoet al. (2012) hanno sviluppato dei metodi sulla baseedeiformazioni di processo
disponibili (dati delle variabili di processo), nien Tombaet al. (2012) hanno fatto
riferimento anche a leggi fisiche (bilanci di cornvezione) sul processo. In entrambi i casi, il
trasferimento si basa su un approccio di modelteze variabili latenti, in cui sono utilizzati i
dati degli impianti disponibili in condizioni opénge normali (NOC), assumendo che la
struttura di correlazione delle variabili di prosesnisurate su entrambi gli impianti (variabili
comuni) sia simile. Il modello di monitoraggio veepoi aggiornato in modo adattativo con i
nuovi dati fino a che non si acquistano sufficiet#ti dall'impianto oggetto del trasferimento.
Sulla base di questi lavori, in questa Tesi si i@ppb metodi statistici multivariati per
effettuare il trasferimento di modelli di monitorag nel caso di un reale processo continuo di
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spray-drying per l'industria farmaceutica e nel caso simulatoud processo batch di
produzione di penicillina.

Nel caso del processo continuo si utilizzano i mieper il trasferimento proposti da Faceo
al. (2012) e Tombaet al. (2012). Questi metodi presentano diverse procediire
aggiornamento del modello ai nuovi dati e diverged di generazione degli allarmi quando
rilevano un’anomalia. Nella Tesi i metodi vengonniformati in modo da operare un
confronto tra essi e stabilire il metodo che petendt ottenere le prestazioni migliori per il
monitoraggio. E necessario stabilire il metodo paloce nell’adattamento ai nuovi dati,
poiché un processo industriale deve essere motatanamodo efficace in tempi brevi.
Inoltre, nella Tesi si stabilisce la metodologial ppbusta che possa rilevare diversi tipi di
anomalie.

Nel caso del processo batch, invece, oltre a ®selproblemi di sincronizzazione e gestione
della dinamica, la Tesi sviluppa nuovi metodi perasferimento. In particolare, € dimostrato
il vantaggio del trasferimento, indipendentemeratachatura del processo, e viene studiata la
sensitivita dei modelli di monitoraggio alla scetiglle variabili con cui sono costruiti.

La Tesi e organizzata in quattro capitoli. Il Cafwt1 spiega in dettaglio il monitoraggio
statistico di processo mediante I'analisi delle pomenti principali (PCA) con l'introduzione
delle carte di monitoraggio e dei limiti di contml Inoltre, vengono definiti i metodi per il
trasferimento dei modelli, con riferimento per anbi i casi ai processi continui e a quelli
batch. Nel Capitolo 2 sono descritti i processdtti e sono presentati i dati disponibili per
ogni caso di studio. Il Capitolo 3 presenta i figtildel trasferimento per il processo continuo,
operando il confronto tra i metodi proposti da Faetal. (2012) e da Tombat al. (2012),
precedentemente modificati in modo che i risuldi trasferimento siano confrontabili.
Infine il Capitolo 4 riporta I'analisi del procesdmatch, analizzando le prestazioni del
monitoraggio nel caso si utilizzassero solo i dafl'impianto oggetto del trasferimento, e |l
miglioramento apportato allo stesso caso nel momeantcui si introduce il trasferimento.
Inoltre, viene testato l'effetto delle variabili o cui dati si costruisce il modello di
monitoraggio.



Capitolo 1

Metodi statistici multivariati per il
monitoraggio di processo

Questo Capitolo illustra le tecniche statistichee cdi utilizzano in questa Tesi per |l
monitoraggio di processo. Le applicazioni di questeniche sono relative sia a processi
continui che a processi discontinui. Inoltre vergopresentate alcune tecniche per |l
trasferimento di modelli per il monitoraggio.

1.1 Monitoraggio statistico di processo

| processi industriali vengono monitorati al finiegdrantire la qualita desiderata per i prodotti
finali, capire se un processo sta marciando camethte e rilevare eventuali problemi
allimpianto, i quali possono compromettere le d¢aaldel prodotto o addirittura le
apparecchiature e la sicurezza delle persone. tené, i sensori presenti nell'impianto
raccolgono dati di processo in tempo reale, | quaigono contestualmente registrati. Spesso,
la quantita di informazioni raccolta dalla struneaidne e ridondante e il controllo diventa
molto complesso, specie nel caso di processi baicfine di monitorare in modo efficiente
un processo durante la sua marcia, sono state gieopaetodologie di controllo statistico
multivariato (Nomikos e MacGregor, 1994). Il conlivostatistico di processo si basa su
metodi statistici multivariati, mediante i quali sionitorano i dati acquisiti in un impianto
rispetto alle condizioni operative normali. Inojtrenetodi statistici multivariati sono in grado
di eliminare la ridondanza dei dati ed estrarrenfermazioni utili per il monitoraggio in
forma sintetica.

La tecnica principalmente utilizzata per il monétggio statistico multivariato € I'analisi delle
componenti principali e puo essere applicata agasiccontinui 0 a processi batch con lo
sviluppo di apposite carte di monitoraggio. Coneedissati dei limiti di confidenza da dati
“normali” di processo, si osserva, con una predeteata soglia di probabilita, se il processo
marcia in condizioni normali o anomale.

1.1.1 Analisi delle componenti principali PCA

L’analisi delle componenti principali (PCAgrincipal component analygise un metodo
statistico multivariato molto efficace nel compri@eaina serie di dati correlati ed estrarne le
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informazioni piu rilevanti che descrivono la vaiilgh sistematica dei dati (Jackson, 1991).
Spesso, infatti, nelle misure di processo ci sarformazioni molto correlate e per questo
ridondanti. Con PCA si possono estrarre le infoliordzdi covarianza e correlazione,
trovando la combinazione delle variabili che descta variabilita dei dati (Wise e Gallagher,
1996). A livello geometrico, I'obiettivo della PCA di individuare le direzioni di massima
variabilita dei dati, dette anche componenti ppati (PC). Le componenti principali sono
combinazioni lineari delle variabili originarie @re tra loro ortogonali. In Figura 1.1 &
illustrato un esempio di riduzione di uno spaziotddimensionale a bidimensionale. Nello
spazio originario, la variabilita dei dati si s\pla su tre variabili di processo, genericamente
X1, X2, X3. ESSa puo essere rappresentata in uno spazaofittidimensionale di componenti
principali, definite da PCA, che rappresentano néorimazioni contenute nello spazio
originario, senza perdite rilevanti di informaziomifatti, lo spazio delle variabili originarie &
intrinsecamente bidimensionale per la correlaziesistente tra, X, Xs. Senza perdita di
generalita, questo discorso e stato affrontatoupesistema tridimensionale, ma puo essere
esteso ad un generico spa¥idimensionale, con qualsivogha

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Prima componente
principale (PC1)

Seconda componente
principale (PC2)

X,

PrinComp.vsd

Figura 1.1. Riduzione da uno spazio tridimensionale ad un idefinito dalle componenti
principali (PC1 e PC2), che descrivono la massiragabilita dei dati.

In altri termini, PCA realizza una decomposizioredlal variabili di processo in autovettori
della matrice di covarianza i(I1xV), matrice dil campioni (osservazioni) del\évariabili di
processo:
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.
cov(X) = T_)i : (1.2
Il metodo suddivide una matricé di rangoR in una somma dR matrici M, di rango 1, con
r=1,.,R:
X=M;+M,+M,;+..+M +..+ M. (1.2)
La generica matrichl, puo essere rappresentata con il prodotto esterdoedvettorit; e p,
rispettivamentecoreeloading Riscrivendo I'Equazione (1.2) si ottiene:

X=tp; +tp; +tpl +...+t,p] +..+tpl, (1.3)
dove I'apice T indica la trasposizione del vettore.
PCA esegue I'operazione algebrica di approssimazion

X :ZA:tap; +E=TP" +E, (1.4)

a=1

dove E € la matrice dei residull, la matrice deglscore P la matrice deioadinge A € |l
numero di componenti principalii< min(l ,V)), le quali descrivono la parte rilevante della
variabilita dei dati.A viene scelto sulla base di analisi di convalideraniata, come sara
descritto al Paragrafo 1.1.1.2.
In dettaglio, gliscoresono combinazioni dei dati originari secondo:

t. =Xp; . (1.5)
La matrice deglscoreT, che ha per righe i vettoti, ha dimensionilkA) e rappresenta le
coordinate dei dati sullo spazio individuato dakenponenti principali. Glscorecontengono
le informazioni su come i campioni si relazionareloro.
La matriceP dei loading (AxV) ha per righe i vettorp;, gli autovettori della matrice di
covarianza. Contiene le informazioni di come leiafaiti si relazionano tra loro e i suoi
elementi sono i coseni direttori di ciascuna congmb@ principale. Poiché giicoresono tra
loro ortogonali e loading ortonormali, le componenti principali sono tradaron correlate.
Le coppiet; e p; possono essere disposte in ordine decrescentisplettivi autovalori, i quali
sono misure della varianza spiegata dalksima componente principale. Tale varianza puo
essere intesa come una quantita di informazionsekriginario di dati nello spazio definito
dalle componenti principali, se esiste grande taxrene tra le variabili originarie. Il dato
viene dunque rappresentato da un numero di variabieriore a quello originario
(usualmente A<< min(l ,V)) , Senza perdere informazioni rilevanti e sistéchat qualoraA
sia scelto opportunamente. | residui raccolti Encorrispondono alle informazioni non
rappresentate dal modello (per esempio: rumore)e¢essario definire delle statistiche che
quantificano questa capacita di rappresentareiidiatparte del modello PCA. In questo
modo, per i dati disponibili e per eventuali nuddati che vengono proiettati sul modello, é
possibile definire la loro normalita sulla base d&ori delle statistiche, rispetto ad un limite
definito nella fase di calibrazione del modello.
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La mancanza di accuratezza statistica nel regredidati € rappresentata dall’errore
quadratico medio SRESPE, squared prediction errgr SPE € la somma dei quadrati di
ciascun campione (riga) i, ovvero per -esimo campione:

SPE =e€ =x,(I -PP")x, (1.6)
dove @ e un vettore riga della matrice dei residyi,il campionei-esimo el la matrice
identita. La statistica SPE indica quanto bene cgmpione viene rappresentato dal modello
e, in termini geometrici, il valorg/?l;r rappresenta la distanza euclidea del§imo punto
dall'iperpiano di dimensioni ridotte costituito talvariabili latenti.

Per quantificare quanto un’osservazione ¢é lontatia thedia, cioe quanto un punto €& lontano
dall'origine del sistema delle componenti principal introduce la statisticd? di Hotelling.
Essa € la somma al quadrato deglore normalizzati secondo la varianza spiegata ed €
definita come:

T?=tA™t', a.7)
doveA™ & I'inversa della matrice diagonale degli autovialp(Wise e Gallagher, 1996).

Le due statistiche vengono utilizzate per il morigmio di processo. Il modello per il
monitoraggio viene costruito con wet di dati di calibrazione, costituito da campionil de
processo in condizioni operative normali (NO®@ymal operating condition)s Quando si ha

un NUOVO campiongney |0 Si proietta all’interno del modello, predicenidoscoresecondo:

A

Crew = XneuP - (1.8)
Anche in questo caso ne deriva un vettore deiuesigy
€new = Xnew ™ Xnew: (1.9)
dove:
Znow = toeuP - (1.10)

Il modello costruito con PCA permette di fare il mtoraggio di un processo, sia continuo
che discontinuo mediante carte di monitoraggioeEsso luoghi di punti in cui sono definiti
dei limiti di controllo statistici. Normalmente sbstruiscono carte di monitoraggio relative
agli score e alle statistiche SPE ®. Quando il nuovo campiong,ey € disponibile si
confrontanoscore SPE eT? con i rispettivi limiti stabiliti dal modello sl NOC. Se le
statistiche sono all'interno dei limiti con predeténata probabilita, il processo sta marciando
in condizioni normali; quando le statistiche ecasala limiti si segnala la presenza di
anomalie e le variabili responsabili possono essetiwiduate in modo da diagnosticare le
cause dell’anomalia.

1.1.1.1 Trattamento preliminare dei dati

Al fine di estrarre le caratteristiche di corretam e non semplicemente di covarianza, la
matrice dei datK deve essere pre-trattata. Eseguendautoscaling la matrice di covarianza
delle misure corrisponde alla matrice di correlagio L'autoscaling consiste in un
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centramento al valor mediongancentering e una riduzione a varianza unitarszdling. Il
mean centeringonsiste nel sottrarre la media per ogni variaileurti, 2003):

|
X, :@ , (1.11)
in cuix;y € I'elemento della matricg(I1xV) situato nella riga e nella colonna.

Lo scalingcompensa le differenze di unita di misura diveraevariabili, in modo da dare a
tutte lo stesso peso. Si effettua dividendo tugtenisure di una variabile per la deviazione

standard della variabile stessa, in modo che lanza per tutte le variabili risulti unitaria:

var(x, ) = z‘zl()giv )’ (1.12)

o =4var(,) . (1.13)

Tutti i metodi statistici multivariati che vengomo seguito analizzati trattano matrici di dati
che hanno subito come trattamento preliminaretbscaling

1.1.1.2 Selezione del numero di componenti principali

Quando si esegue l'operazione di approssimaziofieitdenella (1.4), il residucE deve
essere minimizzato per aumentare la rappresenéatiel modello. La scelta del numero di
componenti principali con cui costruire il mode#aquindi un passo chiave. Le metodologie
di scelta seguite per questa Tesi sono principaiendue.

La prima € la convalida incrociataréssvalidation), dovuta a Mosteller e Wallace (1963) e
Stone (1974). In essa, la matrice dei datiiene suddivisa in segmenti, costituiti da unato p
righe, e viene costruito un modello con PCA sulktnoe a meno di un segmento; con questo
segmento viene verificato il modello in convalitla. procedura si applica per piu segmenti e
ad ogni iterazione si valuta lI'errore in termini éirore medio quadratico di convalida
incrociata RMSECVroot-mean squareeérror of crossvalidation):
PRESS

—

RMSECY= (1.14)

in cui
|
PRESS=Y (x, - %,)?. (1.15)
i=1
Abitualmente l'aggiunta di componenti principali ahodello fa decrescere il valore
dell’'errore nelset di calibrazione. Quando pero il numero di compadingmincipali e
eccessivo si descrive una varianza poco rilevagiteaddi calibrazione, dovuta unicamente al
rumore, per cui l'errore swletdi convalida cresce. Il punto di minimo d&MSECVal variare
del numero di componenti principali individua ilmaro ottimale per costruire il modello, in
relazione allo specificeetdi dati.
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Un secondo criterio adottato per la maggior pagkedanalisi riportate in questa Tesi e la
regola dell’autovalore, (Martens e Naes, 1989). Si tratta di una regadéiqa che risulta piu
immediata e di semplice applicazione anche dalgudnvista computazionale. Essa si basa
sul fatto che l'autovalor@, € una stima indiretta del numero dellevariabili originarie
rappresentate dall@esima componente principale. Per questo motivicawgbvalorii, con
valore superiore all’'unita rappresentano piu di uagabile. Dunque, secondo la regola, il
numero di componenti principali da adottare per dastruzione del modello deve
corrispondere al numero di autovalori che soddsfércriterio A, > 1. Questa regola viene
utilizzata principalmente per lo studio dei processtinui, mentre nel caso dello studio del
processo batch € necessaria un’analisi piu dedtagion la convalida incrociata.

1.1.2 Carte di monitoraggio per processi continui e limiti di controllo

Le carte di monitoraggio servono a capire se urgeso sta marciando in condizioni normali
o se si verificano della anomalie. Per fare questajefiniscono dei limiti di fiducia del
modello, cioe i confini che stabiliscono, con urgeterminato margine di fiducia ¢); le
condizioni operative normali su cui il modello atst costruito. Il monitoraggio deve essere
fatto sullo spazio del modello e su quello al dirfudel modello, caratterizzato dai residui.

Per il monitoraggio all'interno del modello puo ess utilizzato un diagramma degltore
Secondo Jackson (1991) i limiti per il controllollaespazio degliscore sono definiti da
un’ellissoide di fiducia che ha come semiassi:

s = JATZ ., Da=12,.,A, (1.16)

dove T/, , &

2, =20
v I -A

nella quale compare la distribuziome il cui valore dipende dal numero di componenti

principali A, dal numero di campionie dal limite di confidenza (&}.

Per lo stesso scopo si fa riferimento alla statstli HotellingT?, che & una rappresentazione

cumulativa e pesata deglore In questo caso il limite & definito dalla (1.1Tf, =T7, ..

Lo spazio esterno al modello é caratterizzato dditlisticaSPE' , calcolata sullo spazio delle

X per ogni campioni
\Y
SPE = (Xuemw — Rneu) (1.18)
v=1

dove X, € la proiezione calcolata dal modello PCA (Mac®reg Kourti, 1995) secondo
'Equazione (1.10).
Per questa statistica il limit8PE, ,,, e definito da Jackson e Mudholkar (Jackson, 1991):

Fa(-a)a (2.17)
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1
2 hy
SPE = ) 22 11 ALY

, (1.19)
1 &
in cui:
R
g,= > A pern=123 (1.20)
r=A+l
e
266
h =1-29% (1.21)
36,

e infinez, la deviazione normale standard per la percentlialenfidenza (1x).

1.1.3 Monitoraggio di processi batch

Molti processi dell’industria chimica sono condattimodo discontinuo o semicontinuo. Per
il monitoraggio di processo € possibile estendarglego di carte di monitoraggio su SPE e
T2, in modo da tenere sorvegliato il comportamentoutivi batch.

Nel caso batch, pero, si deve considerare che ralativi alle variabili evolvono nel tempo e

i dati sono disponibili in forma tridimensionak¢ (IxVxK), dovel € il numero di batchy le

variabili di processo & gli istanti temporali in cui avviene il campioname delle variabili.

Ai fini del monitoraggio di questi processi, dev&sere considerata la dinamica del batch e,

per fare questo, Nomikos e MacGregor (1994) hanrupgsto di applicare le tecniche

statistiche multivariate su una matrice bidimenalen X, ricavata dalla matrice

tridimensionaleX mediante srotolamentoumfolding(Nomikos e MacGregor, 1994).

Le possibilita per linfoldingsono due:

» unfolding nel senso delle variabilivériable-wise unfolding ogni sezione orizzontale
(VxK) viene disposta sotto a quella precedente e mnettuna matriceX(KIxV) che
corrisponde a trattare i dati di ogni variabileli@eolonne) in tutti i batch e in tutti gli
istanti temporali. Il metodo e rappresentato inuFagl.2.



14 Capitolo 1
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Batch 1

K istanti
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Batch 2

KxI campioni

Batch /

Figural.2.vsd

Figura 1.2 Rappresentazione dell’'unfolding nel senso deltéatdi per la matrice X .

Applicando PCA a questa matrice, si analizzanardeettorie delle variabili nel tempo
rispetto alla media globale per ciascuna variabile tutti gli istanti. Cio specifica che il
variable-wise unfoldindpa I'inconveniente di non considerare la dinandiebbatch;

» unfoldingnel senso dei batclhgtch-wise unfolding si dispongono I& sezioni vertical
(IxV) affiancate le une alle altre e si ottiene unaritafX(IxVK) in cui ciascuna riga
contiene i dati di tutte le variabili di un batclerptutti gli istanti temporali, come
rappresentato in Figura 1.3.
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Figura 1.3 Rappresentazione dell’'unfolding nel senso deitbatr la matriceX .

In questo caso, applicando PCA si considera laazeme nel tempo delle traiettorie delle
variabili in tutti i batch rispetto alla traiettarimedia della variabile nel batch stesso, e
quindi si considera la dinamica. Hatch-wise unfoldingpresenta, comunque, degli
inconvenienti per l'applicazione in linea; infatia matrice srotolata presenta dati
mancanti se il processo non é concluso, e il nundermolonne delle matrici srotolate
potrebbe non essere lo stesso se i batch hanncaigerata.
In questa Tesi si fa riferimento al metodatch-wise unfoldingPer il monitoraggio in linea
nel caso dibatch-wise unfoldingsono stati proposti dei metodi per la risoluziahegli
inconvenienti di batch incompleto e batch non sin@zato.
Nel monitoraggio in linea di un nuovo batch,, Si deve poter monitorare il processo ad ogni
istante di campionamento disponibile. L'applicasodei metodi statistici multivariati si
riferisce al vettorenew il quale deve contenere i dati dell'intero batctné per tutte l&/K
variabili. Pero, durante il processo, all'istaftéd vettore xney contiene solo le informazioni
disponibili fino ak; da k+1) aK X,ewnon & completo, poiché mancano le osservazionidut
Nomikos e MacGregor (1994) hanno proposto diversioai di riempimento. Una possibilita
di riempimento é di utilizzare il valore medio dascuna variabile nel tempo per la parte dei
dati mancanti; cio equivale a mettere a zero ltargs parte del vettore autoscalato. Un’altra
possibilita & quella di assumere che i dati maneditiano future deviazioni dal valore medio
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uguali a quelle dell'ultimo istante di campionan@ruest’ultimo metodo é quello utilizzato
nella Tesi.

Il secondo problema e relativo alla diversa durda batch. In questo caso € necessario
allineare o sincronizzare i diversi batch. Seco@Gdwcia-Mufiozet al. (2003), allineare iset

di dati di una traiettoria batch significa compiarea trasformazione sulle traiettorie dei
batch, in modo che alla fine dell'allineamento ciasa evolva in modo simile alle altre e ad
ognuna corrisponda lo stesso numero di campioni.

Diverse tecniche sono disponibili in letteraturd, @sempio la sincronizzazione basata su
dynamic time warpingKassidas et al., 1998). In questa Tesi, la tecradottata per la
sincronizzazione €& simile a quella basata sull'asdla variabile indicatrice irfdicator
variable), proposta da Nomikos e MacGregor (1995) e ripdes&arcia-Mufioet al. (2003).

La variabile indicatrice deve essere una variabil@rocesso che si sviluppa nel tempo in
modo monotono e deve assumere gli stessi valaziaiei e finale per tutti i batch. La
procedura di sincronizzazione in questa Tesi € fioadlh per I'applicazione in linea, secondo
lo schema proposto in Figura 1.4.

Valore successivo della soglia d; |
k=k+l )

. L’istante & del
Inizio del processo batch: . o . A .
. L Campione Variabile indicatrice del campione ¢ associato
e Soglia della variabile indicatrice d = Do; - . o/ 4
. k=1 all’istante & nuovo campione > d? alla % di
- completamento d
sincronizzazione_a.vsd
(a)
4 _Va_nabl.le Traiettoria temporale variabile
indicatrice indicatrice campione
d=Df————————————
Xnew,kf
Xnew, kil
d=Di——————ff %+ — — — — — — — — I: —_ :l
dDre A ____ — Xnew,sincro
Istanti di campionamento &
SELEZIONE VARIABILI
DETERMINAZIONE CAMPION] —— CAMPIONIISTANTE k ORGANIZZAZIONE DATI E UNFOLDING
sincronizzazione_b.vsd
(b)

Figura 1.4. Schema della (a) procedura di sincronizzazione)e&d@struzione della matrice
sincronizzata e srotolata in cui d € il valore digia della variabile indicatrice ad una
certa percentuale di completamento del batch éstahte temporale.
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Per la sincronizzazione, si stabiliscono i valariziale Do) e finale Df) della variabile
indicatrice, ai quali corrispondono rispettivamente percentuali 0% e 100% di
completamento del batch. L'intervallo e suddiviaoun numero stabilito di sottointervalli, a
ciascuno dei quali corrisponde una percentualediptetamento, per la quale la soglia della
variabile indicatrice assume un valode Seguendo lo schema di Figura 1.4a, quando e
disponibile un campiong,ey

1. [0Od, cond =Dy, ..., D, si determina l'istant& del campion&ew kper cui la sua variabile
indicatrice assume un valordd;

2. le variabili del campion&,ewk all'istante k, individuato al punto 1 (punti in grigio di
Figura 1.4b), vengono associate alla percentualeodipletamento del batath (Figura
1.4b);

3. le variabili del punto 2 sono utilizzate perctsstruzione del vettore srotolat@.w sincroalla
percentuale di completamento del badcfFigura 14.b), affiancando le variabili a quelle
determinate alle precedenti

4. siriprende dal punto 1 per ogni percentualeodipletamental.

La procedura € applicata per i dati delle proiezaimuovi campioni. | dati di calibrazione

sono trattati analogamente, applicando la proceflora linea.

La procedura si differenzia dalla proposta di GaiMufiozet al. (2003) in quanto quando il

campione non assume perfettamente il valore delfabile indicatrice alla percentuale di

completamento, non si procede con l'interpolazicoe il valore precedente per determinarne

il valore preciso. Questo perché non si vogliorgeiire valori fittizi delle variabili, ma solo

reali.

In questa Tesi, per I'analisi del processo batdarsi riferimento all'indicek per indicare gli

istanti di campionamento sincronizzati, anzichédlgrealmente disponibili per ogni batch.

1.1.3.1 Inserimento della dinamica nei limiti di controllo per il monitoraggio

~

Se lo scopo principale € il monitoraggio del precedatch, e importante poter rilevare
eventuali anomalie quando il processo € in coraatgsto che alla fine del batch. Da qui la
necessita di costruire carte di monitoraggio peesidui e per gliscorein cui i limiti di
controllo statistico riguardino la dinamica nel fmndel batch. Cio é possibile solo se i limiti
si sviluppano temporalmente.

Nomikos e MacGregor (1994) hanno proposto la métagg® per lo sviluppo temporale dei
limiti per il metodo PCA. In questa Tesi, per il nimraggio si utilizzano le carfE ed SPE.

Il limite temporale per la statisticg di Hotelling & costante nel tempo ed & dato dalla7),
applicata sui dati disponibili alla conclusione Hatch.

I limiti temporali di SPE sono definiti usando k&d della distribuzione esterna di Box (1978),
assumendo che la distribuzione degli errori quégiratel tipoy*:
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— USPEk 2
SPE,, = o, Aoy e (1.22)

CON Ogpe, € My, rispettivamente varianza media de§PE,,,, suglil batch, mentre & il
limite di fiducia. La procedura per la determina@adi o, € My, € definita da Nomikos
e MacGregor (1994).

1.1.4 Diagnostiche del modello di monitoraggio

Quando si realizzano delle situazioni anomale dizionamento dell’impianto, per cui il
processo non € piu in condizioni operative normsliparla di accadimento di un’anomalia
(fault). Grazie alla costruzione delle carte di contralalei rispettivi limiti, &€ possibile il
monitoraggio del processo, con prestazioni chergipeo dal modello adottato. Proiettando i
nuovi campioni nel modello costruito conséétdi dati di calibrazione € possibile stabilire, in
base ai valori di SPEF della proiezione, se i campioni siano normali @, gaso eccedano i
limiti di controllo, siano anomali. Per segnalareallarme per I'accadimento di un’anomalia,
non basta che un unico campione sia al di fuorilideiti, perché questo comportamento
potrebbe essere dovuto semplicemente al rumora dedura. Per questo si devono stabilire
dei criteri piu robusti.

Il criterio adottato in questa Tesi consiste ngnsgare un allarme quando almefid SuA
campioni consecutivi sono al di fuori dei limiti diontrollo statistico, co\ = 5. Le
prestazioni del modello di monitoraggio sono vakiten termini di frequenza degli allarmi
(AR, alarm rate e ritardo di rilevazione dell’anomalia (TBme delay.

La frequenza degli allarmi € il rapporto percergusia il numero totale di allarni\
segnalati suS campioni proiettati nel modello di monitoraggiolenumero S di campioni
proiettati (Faccet al, 2012), secondo:

AR :100x%, (1.23)
dove:
S
Ac =D A, - (1.24)
n=1

L’allarme A, segnato al campionepuo assumere due valori:

1se Zk:z//n =A-1
A = n=k+1 , (1.25)
Ose D y,<A-1
n=k-4+1
dovek=A,A+1,...,S, €:
_ | 1seT? >T3, &SPE >SPE,
_{ 0seT?<T?, €&PE <SPE,

Lim

(1.26)

n
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Il ritardo di rilevazione, invece, corrisponde ainmero di campioni necessari a generare un
allarme dopo l'inizio dell'anomalia.

Le prestazioni del modello di monitoraggio sono linig quanto piu AR e vicino allo zero
per campioni NOC e vicino al 100% per i campionii’deomalia (i primi appartenenti alla
cosiddetta fase 1, i secondi alla fase 2). Inoltiedeve considerare anche il ritardo di
rilevazione TD, che deve essere quanto piu prospimssibile a\A-1.

1.2 Trasferimento di modelli per il monitoraggio

Quando si deve monitorare un impianto B nelle fawiali di esercizio, si dispone di un
quantitativo di dati che spesso € insufficiente mestruire modelli di monitoraggio
autosufficienti. Tuttavia, si pud pensare di sttle informazioni derivanti da impianti A
che, pur essendo simili a B, presentano delleréifize dovute per esempio alla diversa scala,
alla collocazione geografica, alla strumentazioee;. Per gli impianti A possono essere
disponibili molti dati e un sistema di monitoraggifiiciente. Quindi, con il trasferimento si
vuole monitorare il nuovo impianto B fin dagli istainiziali di funzionamento a partire dalle
informazioni di A. Inizialmente, il modello di maoraggio viene costruito sui dati disponibili
dall'impianto A; quindi viene aggiornato sui dagrdvzanti da B, secondo lo schema di Figura
1.5, fino a che non e possibile avere un modellmdiitoraggio solamente su dati di B che
sia autosufficiente.

Eliminare
campione

A

/ L \ Proiezione sul Confronto con N
Acquisizione nuovo A . Condizioni
( . . —>Pretrattamento—> modelloa —> limiti carte di o
campione all’istante y (1) monitoraggio normali?
. i _
Aggiornare il
modello con il

nuovo campione

trasferimento.vsd

Figura 1.5. Schema a blocchi generico per il trasferimento.

La procedura riportata in Figura 1.5 é genericailgeasferimento, secondo la quale il nuovo
campione acquisito all'istante viene proiettato sul modello definito all'istarpeecedente.
L’aggiornamento del modello avviene solo se il caamp € in condizioni operative normali.

Le tecniche presentate per il trasferimento si mossasare su PCA o JY-PLS, descritte in
seguito.
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1.2.1 Trasferimento mediante PCA

La tecnica PCA non € un vero e proprio metodo petraisferimento, ma puo essere

ugualmente utilizzata per tal scopo. Il monitoragdell'impianto B avviene nello spazio

delle variabili misurate comuni tra i due impiarstipponendo che la struttura di correlazione

tra le variabili venga mantenuta tra gli impiantie®. Il modello PCA per il monitoraggio e

costruito inizialmente sui soli dati di A e vienggiornato ai nuovi dati provenienti

PCA. Quando i dati di B sono sufficienti per cosguun modello PCA indipendente, che

abbia buone prestazioni, si passa ad un modeftwditoraggio solo con dati di B.

Seguendo lo schema a blocchi di Figura 1.5, appdical metodo PCA, quando € disponibile

un nuovo campione all'istante

» il campione viene trattato all'interno de#tdi dati a cui appartiene;

* il campione trattato e proiettato nel modello P&#struito sui dati normali disponibili a
(k-1);

« dalla proiezione si ricavano i valori delle stitise SPE €T? e le si confrontano con i
rispettivi limiti;

* se il campione é in condizioni normali, € possitalggiornare il modello; altrimenti il
campione viene scartato.

Il modello PCA permette di definire i luoghi deltarte di monitoraggio per stabilire le

condizioni del nuovo campione, ma utilizza solosfmazio definito dalle variabili comuni,

quindi descrive la correlazione dei dati di questieme.

1.2.2 Trasferimento mediante JY-PLS

Un altro tipo di metodo per il trasferimento e jBWh PLS (JY-PLS), sempre basato sulle
variabili latenti (Garcia-Mufoet al, 2005). Questo metodo e stato sviluppato nell’aondbél
problema del trasferimento del prodotto. In qudssi il metodo é utilizzato nel problema del
trasferimento dei modelli per il monitoraggio (Fa&t al, 2012; Tombaet al, 2012).

| dati provenienti dai due impianti per cui si vaedhre il trasferimento, classificati A e B,
appartengono a 4 matrici principalX"*, Y"*, X"®, Y"®. Le matrici X" contengono
variabili esclusivamente misurate in un impiantogntne le matriciY” presentano solo
variabili comuni. Verificato chey"® e Y"® abbiano la stessa struttura di correlazione, JY-
PLS modella lo spazio delle variabili comuni unitante allo spazio delle variabili non
comuni, specifiche di ogni impianto. In questo maildrasferiscono informazioni trx"* e
X"® attraverso lo spazio latente comune.

Per ottenere il modello JY-PLS si applicano dueasstp modelli PLS gartial least-squares
regressiol* alle coppie di matricX” e Y", ottenendo per entrambe la scomposizione:

1 Per un'analisi dettagliata del metodo PLS si rideaa Nomikos e MacGregor (1995) e a Wise e Galla@e96).
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X"=TP"+E

Y'=UQ" +F’
doveT e U sono le matrici deglscore P e Q le matrici deiloading E edF i residui che
vengono determinati per entrambi gli impianti A e B
Ma, assumendo che le matri¥i'* e Y"® giacciano nel piano di variabili latenti comuni, i
loadingQ” e Q® per i due modelli sono una rotazione I'uno deii@| per cui definiscono una
singola matrice deloading congiuntaQ”’. La tecnica JY-PLS di regressione alle variabili
latenti modella la matric¥”’ congiunta definendo lo spazio comune attravérso

(1.27)

YA T+ |E”
J — J
Y _|:Y"B:|_|:TB:|Q +|:EJB ) (1'28)
Gli scoresono definiti attraverso:
TA = anw*A
TB — X"BW*B ! (129)

doveW™ eW™ sono i pesi del modello JY-PLS.
Per la struttura dell'algoritmo del modello e lateteninazione dei suoi parametri ci si
riferisce a Garcia-Mufioet al. (2005).
Lo spazio delle direzioni di massima variabilitangmnta traY"* e Y"® & utilizzato per
monitorare il processo dellimpianto B attraverse darte di controllo che contengono
informazioni dovute sia ai dati iX" che a quelli inY". In Faccoet al. (2012) e definito il
metodo per la proiezione di un nuovo campione nadetio JY-PLS. Si predice Iscoredel
nuovo campionex;®, y:® e questo lo si usa per ottenere la predizioneadedriabile di
risposta comune:
t8 =xIPW,®, (1.30)
g =tQr (1.31)
dove W.® e Q" sono i pesi e la matrice diiading congiunta definiti dal modello di
calibrazione disponibile all'istantk. Ottenuta la proiezione si calcolano le statigtjcbhe
vengono utilizzate per il monitoraggio. Nel caseBIS ci sono tre spazi da monitorare:
+ SPE , errore quadratico medio del nuovo campigffesuy:

V
SPR = Z;( e -gf, (1.32)
in cuiV sono le variabili dello spazio comune;
+ SPE , errore quadratico medio del nuovo campidjesux, per il quale si fa riferimento
alla Equazione (1.18), in cui il pediceorrisponde all'istantk;
« statistica di HotellingT,”:
T2 =518, (1.33)

con



22 Capitolo 1

L :dia{i,i,...,/]ij, (1.34)

dovel, cona = 1,2,...,A sono gli autovalori, ovvero gli elementi della niz:
L k) L35
| -1

Tali statistiche dipendono non solo dal nuovo cam@ima anche dall'intersetdi dati A
attraversaQ’.
Anche in questo caso, per il monitoraggio vengdabarate delle carte di controllo, in cui i
limiti per le statistiche sono definiti secondofarmulario dei Paragrafi 1.1.2, per il caso
continuo, e 1.1.3.1, per il caso batch.
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Processi considerati e dati disponibili

In questo Capitolo sono presentati i due casiutlistaffrontati in questa Tesi. Il primo e un
impianto industriale dspray-dryingcontinuo. Il secondo € un impianto batch di prooe
di penicillina simulato. Per entrambi sono presentdati disponibili su cui si applicano i
metodi di trasferimento dei modelli per il monitgggo. Entrambi isetdi dati sono relativi a
due impianti di diversa scala con dati sia di caiwi operative normali che di anomalie di
funzionamento.

2.1 Processo industriale continuo di spray-drying

Lo spraydrying € un processo molto utilizzato nell'industria faceutica; tra le varie
applicazioni, viene adottato per la preparaziondigfpersioni di solidi amorfi, ma anche per
la preparazione di eccipienti, realizzazione ditipalle bioterapeutiche, disidratazione dei
principi attivi cristallini e incapsulamento (Dobrgt al, 2009). Il processo consiste
nell'inviare alla camera di essiccamento una sohgj costituita dal solido da essiccare
disciolto in un solvente. La soluzione viene atarata in gocce e posta in contatto con un gas
inerte caldo (spesso azoto), che fa evaporarelueste e disidrata le particelle, trascinate
fuori dalla camera dal gas stesso. In uscita dallaera si ha la separazione tra le particelle e
il gas di processo in un ciclone; poiché le paltiécéni possono rimanere disciolte, queste
vengono trattate in una serie di filtri (a manickle,tipo HEPA, ...). Il gas passa in un
condensatore per separare il solvente evaporatoeee vriciclato all’essiccatore alla
temperatura di processo. La Figura 2.1 rappreseahiamaticamente il processo descritto.
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Figura 2.1. Schema del processo industriale di spray-dryingirf@&-Mufioz e Settell,
2009).

Figura2.1

Nello studio di questa Tesi si considerano due amfpidi spraydrying geometricamente
simili, strumentati in modo simile, ma di diversenénsioni: un impianto pilota (A) e uno su
scala industriale (B).

2.1.1 Dati disponibili

Sia per I'impianto su scala pilota (A) che su sc¢attustriale (B), si hanno a disposizione dati
relativi a variabili caratteristiche del procesueste variabili sono riportate in Tabella 2.1.
Alcune risultano comuni tra i due impianti (nell@bella sono rappresentate dal carattere
corsivo), altre sono esclusivamente misurate in delée due scale. Inoltre, si hanno dati
ottenuti in condizioni operative normali e datiagiomalie.

Per I'impianto A i dati NOC sono raccolti in una triee X*[N*xV*], dove N* comprende
15031 campioni &" 16 variabili. Per Iimpianto B sono raccolti ¥XF[N®xV?], doveN® sono
4224 campioni & 10 variabili.
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Tabella 2.1. Variabili di processo per gli impianti su scalalgia A e su
scala industriale B di spray-drying. Le variabilaatterizzate dal carattere
corsivo appartengono all'insieme delle variabiliraani.

Impianto pilota (A) Impianto scala industriale (B)
Variabile Tipo di variabile Variabile Tipo di varia bile

1 Pressione atomizzato(psig) 1 Pressione atomizzato(psig)
2 Temperatura gas ingresso 1 (°C) 2 Temperatura ingresg6C)
3 Temperatura gas ingressqX) 3 Temperatura in uscitéC)
4 Temperatura in uscita €C) 4 Portata gagkg/h)
5 Portata gagkg/h) 5 Portata soluziongkg/h)
6 Temperatura gas dopo cond (°C) 6 Pressione camer@nbar)
7 Portata soluzionékg/h) 7 Differenza pressione ciclorfmbar)
8 Pressione camer@nmy,g) 8 Differenza pressione filtrmbar)
9 Differenza pressione ciclofemy,g) 9 Split Range Pressure (mbar)
10 Differenza pressione filtrommy,g) 10 Pressione uscitembar)
11 Pressione sistema (msp)
12 Pressione di scaricnmy,c)
13 Temperatura in uscita 2 (°C)
14 Velocita ventola scarico 1 (%)
15 Velocita ventola scarico 2 (%)

[E=Y
»

Velocita pompa alimentazione (%)

Per le variabili si definiscono i sottoinsiemi dell variabili comuni
vA={ 13457891012, appartenenti allimpianto A, ev'®={ 1,2,3456,7,810
dell'impianto B, in quanto assumono lo stesso Sicatio fisico per entrambi.

Per quanto riguarda i dati relativi alle anomatiet I'impianto B si ha a disposizione setdi
dati relativo ad un’anomalia. Si tratta di un’oginne alla valvola dell’atomizzatore. Per
questo & disponibile usetx®F di 81 campioni che viene suddiviso in:

» fase 1: i primi 24 campioni in normali condiziaperative;

» fase 2:irimanenti 57 campioni che rappresentamomalia.

Su questi dati, poi, sono state create diversé&peaiioni del’anomalia, aggiungendo rumore
random di tipo Gaussiano per ciascuna variabile sg¢loriginario. Queste realizzazioni
differiscono dai dati reali solamente per il rumoke realizzazioni sono state create per
verificare che i risultati siano indipendenti dairmore delle misure.

Inoltre, sono stati creati dati relativi a un’andiaartificiale su una variabile dell'impianto B
(Figura 2.2). La variabile interessata € la 9 deffianto B, che risulta una variabile non
comune tra gli impianti.
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Figura 2.2. Rappresentazione dell’lanomalia artificiale sul@riabile 9 non comune. Inizio
della fase 2 dell’anomalia al campione 51.

La Figura 2.2 mostra le caratteristiche del’anaajaina rampa di pendenza unitaria e pari a

50 mbar di altezza. L’anomalia artificiale € castd da 151 campioni divisibili in due fasi:

» fase 1: i primi 50 campioni in condizioni normaperative;

» fase 2: i restanti campioni dal 51 al 151, chdgmr il valore medio della variabile da 32
a 82 mbar.

Analogamente al caso precedente si definisconcedlizzazioni con I'aggiunta del rumore

random Gaussiano. La scelta di lavorare con lézzzdioni € stata fatta anche in questo caso

per mediare i risultati, rendendo I'analisi indidente dal rumore e piu robusta.

2.2 Simulazione di un processo batch per la produzione di
penicillina

Le penicilline sono metaboliti secondari prodoti ihicrorganismi filiformi. Poiché la loro
formazione di solito non € associata alla cress@amicrorganismi, comunemente si fanno
crescere questi ultimi in una coltura batch, segdé un’operazione di tipo fed-batch per
favorire la sintesi dei metaboliti (Biret al, 2001). La caratteristica di questa operazione e d
poter avere cicli produttivi molto lunghi, mantedencostanti alcune variabili operative.
Dunque, il processo e suddiviso in due fasi: umagfase di crescita in cui la biomassa viene
prodotta in presenza di ossigeno e di un subs{matocheri) e una seconda fase in cui si
produce penicillina ancora in presenza di ossigerain assenza di substrato.

La Figura 2.3 rappresenta il diagramma di flusdpdecesso.
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Figura 2.3. Diagramma di flusso del processo di produzionpdiicillina.
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Il diagramma di flusso di Figura 2.3 mostra il siefa di alimentazioni al reattore, il quale & di
tipo agitato. Esso viene alimentato da una podatabstrato, durante la fase batch, e da una
portata d’aria per tutta la durata del processteridiri ingressi al processo sono dovuti alle
variabili manipolate dal sistema di controllo. Queagisce sul pH e sulla temperatura, che
devono rimanere costanti per tutto il processoattifcon il procedere della reazione |l
sistema tende a diventare piu acido e le reazisoieemiche portano ad un aumento della
temperatura. Questi creano delle condizioni sfaxalrgper la crescita dei microrganismi, con
conseguente diminuzione della produzione di pdimail Cio rende necessario un sistema di
regolazione.

In questa Tesi e stato utilizzato il simulatore $iem (Birol et al, 2002), descritto al
Paragrafo 2.2.1, per la simulazione del processo.

2.2.1 Il simulatore PenSim

Mediante il simulatore PenSim, proposto da Bebal.(2002), sono stati costruitsetdi dati
che rappresentano il processo batch di produziomemicillina. Esso risolve il sistema di
equazioni differenziali e algebriche (DAE) che reggenta il modello del processo.

Il simulatore & implementato in Matlab ed e definital codicepensim? che richiede come
dati in ingresso i valori delle variabili di prosesiniziali, gliinput dei parametri progettuali,
le caratteristiche del regolatore e alcune infoiordzsulla durata del batch e sul tempo di
campionamento. Queste informazioni sono necesparida risoluzione definita del sistema
di DAE. Il simulatore da comeutputl’evoluzione temporale delle grandezze carattiehst
misurate nel processo.
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Le variabili iniziali da definire sono:

» concentrazione di substrato;

e concentrazione di ossigeno disciolto;

* concentrazione di biomassa;

» concentrazione di penicillina;

* volume di coltura;

» concentrazione di anidride carbonica;

* pH nel reattore;

» temperatura nel reattore;

» calore generato.

Ulteriori variabili da definire sonoget pointdei sistemi di regolazione, ovvero:

» velocita di aerazione;

* potenza di agitazione;

» portata di alimentazione di substrato;

* temperatura del substrato in alimentazione;

« set pointdel pH nel reattore;

» set pointdella temperatura nel reattore.

Per ogni parametro é stabilito wange per il quale, assegnato il valore del parametro in
questo intervallo, la soluzione offerta dal simatatha significato fisico (Cinaat al, 2003).

La definizione del sistema di controllo dipende tilab di variabile controllata. Mentre per la
temperatura € assegnato un regolatore PID, pét dipuo selezionare il tipo di regolazione,
on-off o PID. Le grandezze caratteristiche del tatgoe, tra cui il guadagno o le costanti
integrali e derivative costituiscono ulteriori iegsi per il simulatore.

Gli output di pensim2sono i profili delle variabili di processo nel tem raccolti in una
matrice bidimensional¥ per ogni batch. Le variabili sono definite in Thde.2.
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Tabella 2.2.Numerazione e tipo di misure degli output nel psso simulato
per la produzione di penicillina.

Numero  Tipo variabile

variabile

1 Velocita di aerazione

2 Potenza di agitazione

3 Velocita di alimentazione substrato

4 Temperatura substr. in alimentazione
5 Profilo concentrazione substrato

6 Conc. Ossigeno disciolto

7 Conc. Biomassa

8 Conc. penicillina

9 Volume di coltura

10 Conc. CO2

11 pH nel reattore

12 Temperatura nel reattore

13 Calore generato

14 Portata acido

15 Portata base

16 Portata acqua riscaldamento/raffreddamento

Nel simulatore si possono anche simulare delle atiensulle variabili di processo e in
particolare su velocita di aerazione (1), potenzagitazione (2) e portata di substrato in
alimentazione (3). Per l'anomalia si devono deéinicome ulteriore ingresso per |l
simulatore, il tipo di anomalia (step o rampa)empi di inizio e conclusione dell’anomalia,
I'entitd e la variabile coinvolta.

2.2.2 Struttura dei dati

Sono stati simulati due impianti simili di diverseala, A e B. L'impianto A € un impianto piu
piccolo, caratterizzato da un volume medio di galtdi 105 L e una potenza di agitazione di
20 W. L'impianto B ha dimensioni maggiori con unlwme di coltura medio di 195 L e una
potenza di agitazione di 40 W, derivanti da undeso@ che tiene costante il rapporto potenza
su volume. Per creare diversi batch per ogni seadéato simulato un rumore al valore di
alcune variabili diinput, come riportato in Tabella 2.3. In questo modaasatrso |l
simulatore si ottengono gli andamenti nel tempdedeariabili di processo per 100 diversi
batch di piccole dimensioni e 100 batch di dimemsguperiori. Le variabili, il loro valore
medio e la massima variazione data dal rumoreipsecuna sono definiti in Tabella 2.3.
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Tabella 2.3.Simulazione del processo fed-batch: valore medibilito per i
parametri di processo e loro variabilita per gli manti A e B.

Impianto A Impianto B
Massima Massima
Variabili Valore medio  variazione data | Valore medio variazione data

dal rumore dal rumore
Concentrazione substrato (g/L) 15 +2.5 15 +2.5
Conc. Q disciolto (mmol/L) 1.16 0 1.16 0
Concentrazione biomassa (g/L) 0.05 +0.025 0.15 29.0
Conc. penicillina iniziale (g/L) 0 0 0 0
Volume di coltura (L) 105 +2.5 195 +2.5
Concentrazione Cmmol/L) 0.65 +0.0625 0.85 +0.0625
pH 5 10.25 5 10.25
Temperatura (K) 299 +0.25 299 +0.25
Calore generato iniziale (cal) 0 0 0 0
Velocita aerazione (L/h) 4 +0.25 8 +0.25
Potenza agitazione (W) 20 0 40 0
Portata substr. alimentata (L/h) 0.037 +0.00125 4.0 +0.00125
Temperatura substr. ingresso (K) 296.5 +0.125 297.5 +0.125
Set point pH 5 0 5 0
Set point temperatura (K) 298 0 298 0

Un’ulteriore distinzione tra gli impianti riguarda sistema di controllo del pH, in cui per
I'impianto A si & definito un regolatore di tipo -aff, mentre & di tipo PID per B. Questo
porta ad avere diversi andamenti delle portate atlcae base inviate al processo, che
corrispondono alle variabili manipolabili dal sista di controllo.

| dati di processo per ogni batch, ottenuti dallmuazione, sono raccolti in matrici
tridimensionali. Perché i dati siano maggiormemjgoresentativi di un processo reale, i batch
simulati hanno una durata che dipende dalla coreanhe finale di penicillina desiderata,
nel senso che i batch di A vengono arrestati quaadmncentrazione assume il valore 1.1
g/L, mentre i batch di B raggiungono 0.74 g/L. infg per cui ogni batch raggiunge la

specifica sono differenti, come si vede dalla Fig@.4, nella quale e rappresentata la
concentrazione di penicillina per 4 batch carateidi ciascun impianto.



Processi considerati e dati disponibili 31

=
N

=
o

o
©

o
~

—— Impianto A
----- Impianto B I
—- = Qualita finale impianto A

--------- Qualita finale impianto B |

0 50 100 150 200 250 300 350
tempo (h)

o
N
T
b
., s
2t

o
o

concentrazione penicillina (g/L)
o
(o]

penicillina.opj
Figura 2.4. Profilo temporale della concentrazione di peninél per 4 batch dell'impianto
A e 4 batch dell'impianto B con i rispettivi limlggati alla qualita finale desiderata.

Dalla Figura 2.4 si puo vedere come la concentrezidi penicillina raggiunga valori finali
diversi nei batch dell'impianto A e dell'impianto, B seconda della specifica. Inoltre, in ogni
impianto i batch raggiungono la qualita finale speata a tempi diversi.

Nelle Figure 2.5 e 2.6, si riportano esempi di jtirdf alcune variabili di ciascun impianto.
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Figura 2.5. Profilo temporale delle variabili concentrazionie(d) substrato, (b) biomassa,
(c) anidride carbonica e (d) ossigeno disciolto ggarimo batch dell'impianto A e il primo
batch dell'impianto B.
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Dalla Figura 2.5 si nota come le variabili di prese abbiano profili di forma simile tra gli
impianti, nonostante il processo termini a tempiedsi. Per ogni variabile €& visibile la
discontinuita che segna il passaggio dalla fasehbat quella fed-batch. Queste variabili,
avendo profili simili, hanno la stessa correlazidre gli impianti A e B. Analizzando la
relazione tra esse, si puo dire che:

* la concentrazione di substrato (Figura 2.5a) écamélata con la concentrazione di
biomassa (Figura 2.5b) e di @(@igura 2.5¢); inoltre, lo € anche con la concegitme di
penicillina (Figura 2.4);

» la concentrazione di Qdisciolto (Figura 2.5d) ha un profilo simile atancentrazione di
substrato per la fase batch, mentre nella fasd&tch € maggiormente assimilabile alle
altre concentrazioni.

Vi sono pero differenze sostanziali che risiedoabfatto che:

* i batch non sono sincronizzati;

* la durata relativa delle fasi batch e fed-batcliversa;

» il tempo di innesco della fase fed-batch e diverso

La concentrazione di substrato sara utilizzatecpedaitterizzare la fase batch, mentre quella di

penicillina descrivera la fase fed-batch del preoes

Per quanto riguarda le variabili di controllo, sing I'attenzione sulle variabili legate al pH.

L’effetto della diversa tipologia di regolaziond gt € visibile in Figura 2.6.
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Figura 2.6. Profilo temporale delle variabili di (a) pH e (lportata di acido per il primo
batch dellimpianto A, (c) pH e (d) portata di aoiger il primo batch dell'impianto B.

Dalla Figura 2.6 € evidente come la regolazionklisda sulle variabili; il pH e correlato alla
portata di acido dello stesso impianto. Infattipiibfilo del pH di Figura 2.6a € dovuto alla
variazione della portata di acido nel tempo (Fig2u@b). Analoga considerazione si puo fare
per I'impianto B (Figura 2.6¢c e Figura 2.6d). Pdcih pH € una variabile importante del
processo di produzione di penicillina, si dovra sidarare la diversa correlazione tra le
variabili per i modelli sviluppati con esse.

Nelle Figure 2.4, 2.5 e 2.6, ¢ visibile la divedzaata dei batch tra gli impianti e all’interno
del singolo impianto (Figura 2.4). | problemi delléferenze di durata dei batch sono superati
sincronizzando i batch, applicando la procedurandafal Paragrafo 1.1.3. La Figura 2.7
rappresenta una schematizzazione delle matrici sihettengono dalla simulazione e
successiva sincronizzazione.
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Sincronizzazione

I batch
I batch

N
\eﬁi‘Q /’
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o

sincronizzazione.opj

Figura 2.7. Effetto della sincronizzazione sulla matrice diidkel processo.

In particolare, per la sincronizzazione si utilimaadue variabili indicatrici, in modo da
rappresentare la fase batch e quella fed-batchduee variabili sono la concentrazione di
substrato, per la fase batch, e la concentrazioperdcillina, per la fase fed-batch. La prima
varia nell'intervallo 12 - 0.56 g/L e allinea 25ngpioni; la seconda va da 0.18 g/L alla
concentrazione di specifica desiderata nellimmaatallinea 175 campioni. Alla fine della
sincronizzazione si dispone di una matrK€100x16x200) per entrambi gli impianti.

Infine, sono state costruite 5 anomalie per l'impia B, definite dalla Tabella 2.4. Le
anomalie si differenziano per le variabili coinwotlal’anomalia, per la forma dell’anomalia,
che puo essere di tipo step 0 a rampa, e infinel'petita del’anomalia stessa. Tutte le
anomalie iniziano al tempo 100 h e persistono ptatla durata del batch. Anche nel caso
batch si parlera di fase 1 per i campioni normdéise 2 per quelli anomali.

Tabella 2.4.Caratteristiche delle anomalie dell'impianto B; piezza della
rampa espressa in pendenza, ampiezza dello stepssspin percentuale di
variazione dal set point.

N° I Tipo Entitd anomalia
. Variabile .
anomalia anomalia per batch B

1 1 Step -25%

2 1 Rampa -0.5

3 1 Rampa -1

4 2 Step -15%

5 3 Rampa -0.001

Dalla Tabella 2.4 si vede che alcune anomalie sathgio 1 e 4, sono piu evidenti delle altre.
In questo modo, applicando i metodi statistici pemonitoraggio del sistema batch e il
trasferimento dei modelli di monitoraggio, si valua loro efficienza per diversi casi a
seconda dell’anomalia considerata. L’analisi cheleréva € piu generale.
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Trasferimento di modelli per il
monitoraggio di un processo di spray-
drying: confronto tra due metodi

In questo Capitolo vengono illustrati diversi metpdr trasferire modelli di monitoraggio da
un impianto pilota ad un impianto industriale per processo continuo dipray-drying Le
tecniche sviluppate si basano su PCA e JY-PLS a&tdattLe prestazioni dei diversi metodi
sono confrontate.

3.1 Metodi per il trasferimento

Viene considerato un processo industriale contitgpray-dryinge il trasferimento avviene
dallimpianto A, un impianto pilota su cui e stafatta un’ampia sperimentazione,
all'impianto B di scala industriale, che inizia @slsere esercito. Il modello per il monitoraggio
viene costruito sui dati di A e su quelli di B disybili inizialmente, e viene aggiornato ogni
volta che un nuovo campione di B viene acquisitop fa che non ci siano sufficienti
informazioni per utilizzare esclusivamente i dati per costruire un modello di
monitoraggio autonomo.

Il trasferimento di modelli per il monitoraggio pwgssere fatto perché gli impianti sono
geometricamente simili e alla loro base ci soncstiesse forze motrici e leggi fisiche.
Sullimpianto A sono disponibili molti dati delleaviabili di processo, dato che su di esso
esiste una sperimentazione. L'impianto B si troeglnistanti iniziali di funzionamento, per
cui sono note poche informazioni. In queste cowdiziun modello per il monitoraggio
costruito sui soli dati dell'impianto B non sareldd@ciente. Il trasferimento ha I'obiettivo di
poter rilevare le anomalie che si sviluppano nalsianto B anche durante la fase iniziale del
processo utilizzando le informazioni dellimpiandg nonostante i due impianti non siano
identici (per esempio: diversa scala, diversa stntazione, diversa collocazione dei sensori,
diverse unita di misura delle variabili, ...).

A seconda delle informazioni dell'impianto dispaitjbFaccoet al. (2012) e Tombaet al.
(2012) hanno sviluppato differenti scenari, comestraio in Figura 3.1. | metodi si
differenziano a seconda che si utilizzino i soli daprocesso o si prendano in considerazione
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anche informazioni aggiuntive. Inoltre, i metodi wasferimento dipendono dal tipo di
variabili di processo che sono impiegate per castibmodello di monitoraggio.

INFORMAZIONI DISPONIBILI

A 4 A 4

- Dati di processo +
Dati di processo leggi fisiche

SORGENTE Dati impianto A + Dati impianto A +
DATI dati impianto B dati impianto B
VARIABILI DI v Var‘itabili v Variabili
PROCESSO Variabili comuni + altre Variabili comuni + altre
USATE PER IL i i
MODELLO comunt variabili GO variabili

Scenario 1 Scenario 2 Scenario 3 Scenario 4

Figura3.1.vsd

Figura 3.1. Struttura dello sviluppo degli approcci alle vabiéi latenti per il trasferimento
di modelli di monitoraggio tra impianti differenAi e B.

| quattro scenari proposti (Figura 3.1) derivantedaformazioni disponibili:

» scenario 1: il modello di monitoraggio per I'impta B & costruito a partire da dati di
processo, considerando le variabili comuni trargpianti;

» scenario 2: il modello di monitoraggio per I'impta B & costruito a partire da dati di
processo, considerando le variabili comuni e nonw tra gli impianti;

* scenario 3: per lo sviluppo del modello di moraggio per I'impianto B si utilizzano i
dati di processo e le informazioni fisiche carasteshe del processo stesso, considerando
le variabili comuni tra gli impianti;

* scenario 4: per lo sviluppo del modello di moraggio per I'impianto B si utilizzano i
dati di processo e le informazioni fisiche carasteshe del processo stesso, considerando
le variabili comuni e non comuni tra gli impianti.

Gli scenari 1 e 3 utilizzano un metodo di trasfenmo basato su PCA, mentre gli scenari 2 e

4 impiegano un metodo che si basa su JY-PLS.

In tutti i casi, per la costruzione del modella&pongono dei dati dell'impianto A e di quelli

NOC dell'impianto B che vengono aggiornati in maattattativo per I'uso in linea (Ranneir

al., 1998; Qin, 1998; Let al, 2000). | dati devono essere pretrattati mediant®scaling

secondo media e varianza del prom#ddi origine. Questo compensa alcune delle diffezenz

che sussistono tra gli impianti (per esempio léed#nze di unita di misura).

Poiché i metodi trattati in letteratura si basanaliversi criteri di aggiornamento del modello

e diversi criteri di valutazione delle prestaziatel modello per il monitoraggio, non e

possibile fare delle valutazioni di confronto. kvbro svolto in questa Tesi consiste
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nell'uniformare i metodi in modo da fare un confimrtra i quattro scenari e stabilire i
vantaggi e gli svantaggi di ognuno, in riferimeatbapplicazione al caso industriale.

3.2 Adattamento del modello a nuovi dati

| metodi su cui si basano i quattro scenari defaitParagrafo 3.1 sviluppano modelli di
monitoraggio a partire dai dati di A e dai campidN®C di B disponibili. Tali modelli
vengono aggiornati in modo adattativo ai nuovi @¢ag vengono acquisiti dall'impianto B in
condizioni NOC. Si assume che all'istadea cui & disponibile un nuovo campiorg, si
abbia un modello di monitoraggio costruito sui ddéll'impianto A e suj dati NOC
dell'impianto B ottenuti fino all'istantek(l).

Per il nuovo campione&’ si segue la seguente procedura:

1. pre-processare il campione con i valori di mediavarianza dej campioni NOC
dellimpianto B disponibili all'istante kK-1), dovej & un sottoset dei k campioni
precedentemente giudicati appartenere alle NOC,;

2. proiettarex; nello spazio del modello di monitoraggio defingtiistante k-1);

3. calcolare le statisticHE® e SPE e confrontarle con il limite di confidenzdlel rispettive
carte di controllo; se entrambe sono al di sottbliddate di confidenza, si aggiorna il
modello usando? e si ritorna al punto 1; altrimenti si passa a 4;

4. se almena-1 degli ultimiA campioni, com = 5, sono al di fuori dei limiti peF* o per
SPE si procede con il punto 5 altrimenti si torhpuato 1;

5. si valuta la “normalita” dix] rispetto un modello costruito localmente suglinitW
campioni dellimpianto B, doveW rappresenta il numero di campioni NOC di B
disponibili all'inizio del trasferimento;

6. se almena-1 degli ultimi A campioni sono al di fuori dei limiti o paF o per SPE del
modello locale si genera un allarme per segnalanefnalia, si scart; e si riprende la
procedura dal punto 1, altrimenti il modello locatkventa il nuovo modello di
monitoraggio e si riprende ancora dal punto 1.

Si noti cheW é I'ampiezza iniziale di una finestra di campiaswyero corrisponde al numero

di campioni disponibili inizialmente dall'impiant®. Al generico istantd, i campioni NOC

pOSsSONo essere in numero superiore, rappresensaio @uando si costruisce il modello

locale, 'ampiezza delatasete fissata d&V, indipendentemente ga

Con questa procedura quando un nuovo campirjieé disponibile dall'impianto B,

I'adattamento del modello avviene 2 & valutato:

* normale rispetto al modello di monitoraggio debrall’istante k-1);

* non normale rispetto al modellk-1)-esimo, ma e rappresentativo delle condizioni
definite da una finestra locale costruita sugliniltWw campioni disponibili dall’impianto
B all'istante k-1) assieme a quelli dell'impianto A.
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La logica della procedura di adattamento € rapptatein Figura 3.2, utilizzata per tutti gli
scenari.

Segnalare il
fault

Il modello locale & il
nuovo modello di
monitoraggio
je—j+1

Costruire un modello locale
con gli ultimi W campioni
dellimpianto B + i campioni
dellimpianto A

Gli ultimi A-1 di A valori di
T2 0 SPE sono superiori ai
limiti di confidenza?

ostruire un modello di monitoraggio con
i W campioni dell'impianto B disponibili
inizialmente + i campioni dell'impianto A
k=0;j=1

Prendere L]n nuovo roletare |
campione k sul

campione ).
Pl modelo (k1)

Gli ultimi A-1 di A valori dr
T2 0 SPE sono superiori ai
limiti di confidenza?

T2 e SPE sono al di sotto
dei limiti di confidenza?

Aggiornare il modello (k-1)-
esimo con i campioni di B
normali e quelli di A
Jjej+

Figura3.2.vsd

Figura 3.2. Schema a blocchi del meccanismo di adattamento naedello per il
monitoraggio on-line. L'indice k rappresenta il nimcampione mentre j € il numero di
campioni NOC che costituiscono il set di calibramalel modello.

Il modello di monitoraggio iniziale viene costrui® partire dai dati disponibili per gli
impianti A e B, i quali sono pre-processati secondedia e varianza dedet di dati
dellimpianto da cui derivano per compensare ldedénze relative alle stesse variabili nei
due impianti, come definito al Paragrafo 3.1. ktpattamento del nuovo campione consiste
nell’autoscalingper il metodo PCA e nel metodo riportato da Gakdidioz et al. (2005) per

il metodo JY-PLS.

Definito il criterio di adattamento, si analizzamoseguito i principi su cui si basano i singoli
scenari e si evidenziano le modifiche operate 'paifbrmazione.

3.3 Trasferimento basato su dati di processo

Spesso le variabili di processo misurate in un @anfm sono correlate fra loro e la struttura di
correlazione é legata ai meccanismi fondamentdlpdecesso. In impianti di diversa scala
che producono lo stesso prodotto, nel caso in eggimepianti A e B, ci si aspetta che le
strutture di correlazione tra le variabili allim® di ciascuna scala siano le stesse perché i
meccanismi fondamentali che governano i processi cembiano. D’altra parte, anche le
variabili non comuni possono contenere una seriafdrmazioni relative alle forze motrici
del processo che possono essere utili nel mongaage queste non vengono considerate, il
loro apporto di informazioni al processo viene pefiulla base di queste considerazioni sono
stati proposti da Faccet al. (2012) due metodi per il trasferimento di modger il
monitoraggio, basati su soli dati di processo, s descritti in seguito.
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3.3.1 Scenario 1: utilizzo di variabili comuni

Per costruire il modello di monitoraggio si utilzd metodo statistico PCA, basato sui dati
dell'impianto A; quando dall'impianto B €& disponibiun nuovo campionk, il modello di
monitoraggio viene eventualmente ricostruito utdizdo le nuove informazioni, per cui si
realizza I'aggiornamento del modello. Ad ogni ise&akla matrice sulla quale si costruisce il
modello e definita da:

o X'A
Xy —{x,_a} (3.1)

J

Le matrici X'* e X'jB sono le matrici derivanti d4”* e X®, definite al Paragrafo 2.1.1, in cui

si considerano le sole variabili comuni, owvere’* ={ 13,4578910123 e

ve®={ 1,2,3456,7810. In particolare nella fase iniziale del processdmsmagina di

avere a disposizione un numero limitgtali campioni NOC di B. La matriceX, é Il

concatenamento verticale dei dati dell'impiantodgk ¢j dell'impianto B in condizioni NOC

disponibili fino all’istante k-1), considerando le sole variabili comuni.

All'istante k, il monitoraggio del nuovo campione procede seooidseguente algoritmo

(Faccoet al, 2012):

1. costruire un modello PCA sulla matri%g; ;

2. costruire le carte di monitoraggio basaterse su SPE con un limite di confidenza del
95%;

3. autoscalare il nuovo campion€ proveniente dallimpianto B secondo media e vam@an
calcolate suset] di dati di B disponibile fino all'istante preceder-1);

4. proiettare il nuovo campione sullo spazio detienponenti principali definito dal modello
PCA sviluppato al punto 1;

5. calcolare la statistica di Hotelliig e la statistica SPE del nuovo campione e confrianta
con i limiti di confidenza nelle carte di contrallo

Il modello viene aggiornato in modo adattativo sedole statistiche calcolate al punto 5 sono

all'interno dei limiti; se tale condizione é veddita il nuovo campione viene incluso X‘,B,

altrimenti ;> viene scartato.

Rispetto al lavoro di Facaet al. (2012), I'algoritmo e stato uniformato con gliraicenari. In

particolare, le modifiche riguardano:

* lintroduzione dello schema di adattamento descat Paragrafo 3.2;

» la costruzione del modello per il monitoraggior pei si e fatto in modo che il numero di
componenti principali sia definito automaticameatkogni iterazione come il numero di
autovalori del modello PCA costruito sulla matrié che ha valore superiore all'unita.
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3.3.2 Scenario 2: utilizzo di variabili comuni e non comuni

Utilizzando solo le variabili comuni non si congideo le informazioni contenute in quelle
che sono esclusivamente misurate in uno degli imip{gariabili non comuni). Tuttavia le
correlazioni tra queste ultime e le variabili comwll’interno di una scala potrebbero
racchiudere informazioni molto importanti ai fineldnonitoraggio. Per questo motivo si fa
riferimento al metodo JY-PLS, proposto da GarciaAbluet al(2005), che le considera
entrambe. Infatti, il modello JY-PLS considera [msio delle variabili comuni unitamente
allo spazio delle variabili non comuni; cio permeeti monitorare il processo in uno spazio di
dimensioni ridotte costruito da variabili latenkiectengono conto sia della correlazione tra le
variabili comuni in diversi impianti, che della celazione tra tutte le variabili all'interno di
ciascun impianto. Come nel caso PCA, il modelle edrte di controllo vengono aggiornati
quando ¢ disponibile un nuovo campione dall'impaBtche soddisfi determinate condizioni
per cui si parla di JY-PLS adattativo.

| dati corrispondenti alle variabili comuni sonacalti nelle matriciY"* e Y"®, dove per
questo metodo sono scelte come variabili comuni’pepianto A v"* :{ 1,4,8,9,10,12} e
per l'impianto B v"® :{ 1,3,6,7,8,10}. | dati corrispondenti alle variabili non comuimyece,
costituiscono  le  matrici X" e X" in cui le variabili  sono
vt ={ 2,35,6,711,13,14,15,16} per I'mpianto A ev"® ={ 2,459} per impianto B. La
Figura 3.3 rappresenta schematicamente la sudaligsielle variabili delle matrici.

Impianto A
N A nA nA . .
X Y Correlazione tra gli
impianti (Eq. 1.30)
V mA Vu V mB
altre variabili variabili comuni altre variabili
Correlazione all’interno |
dell’impiantAo (Eq. 1.29a) Y]" B x’]{B i
Impianto B

Figura3.3.vsd

Figura 3.3. Schema delle variabili per I'applicazione del nddalY-PLS all'istante k.

La costruzione del modello di monitoraggio si bagiacampioni dell'intersetper I'impianto
A e suij campioni NOC provenienti dallimpianto B fino aditante k-1).
Il monitoraggio si svolge secondo l'algoritmo (Faet al, 2012):
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1. costruire il modello JY-PLS su tutti i dati digfipianto A, X"* e Y"*, pili ij dati NOC
disponibili dallimpianto B fino all'istantek¢1), X' e Y/®;

2. costruire le carte di monitoraggio basateT$e su SPE con un limite di confidenza del
95%;

3. autoscalare le nuove osservazigffl, y,° provenienti dallimpianto B secondo media e
varianza calcolate sgktj di dati NOC disponibili in B fino all’istante pcedenteK-1);

4. proiettare il nuovo campione sullo spazio detleim JY-PLS definito al punto 1 secondo
=xPwe, 98 =1y

5. calcolare la statistica di Hotellinff e la statistica SPE della nuova osservazione e
confrontarla con i limiti di confidenza nelle cadecontrollo.

Il modello viene aggiornato solo se le statisticiacolate al punto 5 sono all'interno dei

limiti.

Le modifiche apportate al metodo sono le stesde de¢nario 1:

» siapplica lo schema di adattamento definito ahgaafo 3.2;

* il numero di componenti principali per il modelle@ne fatto selezionare automaticamente

"8 che ha valore

come il numero di autovalori del modello PCA costrisulla matric:eYJ

superiore all’'unita.

3.4 Trasferimento basato su dati di processo e conoscenza fisica
sul processo

Poiché gli impianti A e B sono simili non solo ginto di vista geometrico, ma anche perché
le leggi fondamentali che descrivono i fenomenicfiei due sistemi sono le stesse,
particolare attenzione viene rivolta alle varialfisiche che sono determinate dai fenomeni
fisici e dovrebbero essere indipendenti dalle disiam dell’'impianto (Tombaet al, 2012). Il
loro valore dipende esclusivamente dalle condiz&éwui lavora il sistema, per cui possono
essere considerate indipendenti dall'impianto. iéetesso dspray-dryingsi puo individuare
una variabile di questo tipo a partire dal bilanglobale di energia alla camera spray-
drying. Considerando che I'energia richiesta per la viapazione del solvente e uguale a
quella che il gas deve cedere al sistema, si ettien

y AH vap

gas in out ) — —
y - olid/ — ’ '
k/'/l (rn —7ou) (L- X.q) = COS (3.2)

sol p
dove M, € la portata di gas che entra nella camera deemsiento,M_, & la portata di
soluzione, T" e T°" sono le temperature del gas in ingresso e inajstil ** & il calore di
vaporizzazionec, € il calore specifico del gas ®,, € la frazione di massa del solido in
soluzione. Il primo termine dell’'uguaglianza congele proprieta fisiche e la variabibe,,
guest’ultima legata alla soluzione in ingresso, éHa medesima in entrambi gli impianti. Ne
deriva che il secondo termine della (3.2) assunhariveimili tra gli impianti. Questo termine
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e definito differenza di temperatura pesata (weighted temperature difference si puo
calcolare dai dati disponibili per entrambi i presie Esso costituisce un’ulteriore variabile e
puo essere utilizzata per rappresentare statiigiagigiunti dagli impianti. In particolareytd
identifica lo spazio termodinamico del processonfbaet al, 2012).

Tomba et al. (2012) propone due strategie per trasferire il efloddi monitoraggio
dall'impianto A allimpianto B. Entrambe sono basatuwtd per trasferire informazioni
relative alla conoscenza del processo, ma diffenisc per i metodi adottati per |l
trasferimento. In questa Tesi vengono modificatiriterio per la generazione degli allarmi e
le diagnostiche del modello di monitoraggio.

3.4.1 Scenario 3: utilizzo di variabili comuni

I meccanismi fondamentali che caratterizzano urcgs®o possono essere considerati gli
stessi nei due impianti, pertanto si suppone chestdattura di correlazione tra variabili
nell'impianto A sia la stessa di quella nellimpiarB per variabili comuni nei due impianti. Il
modello di monitoraggio per I'impianto B, dunquégne costruito applicando il metodo PCA
alla matriceX.® ottenuta concatenando verticalmente i campionicttigpli dall'impianto B

X? e i campioni dell'impianto AX% 5, che risultano pit simili a quest'ultimi:

XA
] o9
J

La similarita tra i campioni dei due impianti € elehinata attraverso la variabile indipendente

wtd: questa viene calcolata per ciascun campioné”ire per ij campioni NOC disponibili

inizialmente per l'impianto B )((?). Per ciascun valore dwvtd calcolato dai campioni

dell'impianto B (riportato nel vettore colonn/atd?), tutti i campioni diX* che hanno valori

di wtd (riportato nel vettore colonnavvtd?) piu simili a quelli dell'impianto B sono

selezionati per formare la matrie€ .. Dunque, il modello PCA all'istanteviene costruito

sulla matriceX;® del’Equazione (3.3), cioé sulla matrice data ct@catenamento verticale

dei campioni dell'impianto A selezionati nettotaleX”, in base alla similitudine deitd di

B, e ij campioni NOC di B disponibili, considerando leesghriabili comuni tra gli impianti.

In questo caso le variabili comuni sono quelle madiin v'* e v'®, come nello scenario 1,

con l'aggiunta diwtd come variabile comune. Il numero di componentngpali necessario

per la costruzione del modello corrisponde al namdir autovalori con valore superiore

all'unita e ad ogni passo & determinato automatsrden

In questa Tesi il metodo e stato uniformato ai edenti modificando:

» il criterio per il passaggio all’analisi localeikecriterio di chiamata degli allarmi; si
introduce il criterio doutlier su 5 consecutivi, che rende I'analisi piu robustajuanto

2 La procedura per la selezione dei dati di A éndfiin Tombaet al. (2012).
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contribuisce a ridurre il numero di falsi allarnigspetto al criterio precedente (Ritlier
consecutivi);
» |e diagnostiche per valutare le prestazioni defietio.

3.4.2 Scenario 4: utilizzo di variabili comuni e non comuni

Negli impianti A e B ci sono alcune variabili chemsono comuni, ma che potrebbero essere
utili per il monitoraggio del processo. Il metodé-BLS permette di tenere conto di tutte le
variabili, comuni e non comuni. Le variabili indipgenti degli impianti, comewtd,
condividono la stessa struttura di correlazioneergono utilizzate per generare lo spazio
comune su cui andare ad analizzare i campioni piex& dagli impianti. JY-PLS modella le
informazioni interne a ciascun impianto in modo gianto a quelle comuni tra gli impianti,
caratterizzate davtd. Per I'applicazione del metodo JY-PLS, le variabibipendenti sono
calcolate dai dati disponibili per ciascun campide#’impianto A inX”* e vengono raccolte
nella matriceY”; la stessa cosa vale anche pecampioni NOC disponibili dall'impianto B

in X7, costruendo il vettore/ ? .

Verificato cheY” e YjB condividano la stessa struttura di correlaziohepatodo JY-PLS
determina lo spazio latente comune tra i dati idonda massimizzare allo stesso tempo la
covarianza trax® e Y* e tra X? e YjB (informazioni interne all'impianto), assieme alla
covarianza congiunta di* e YjB (informazioni comuni tra impianti). Cio significghe lo
spazio latente dX* e X? e opportunamente ruotato per allinearsi alla @rez di massima
variabilitd congiunta delle variabili iN”* e YjB. In questo modo lo spazio congiunto e usato
per mettere in relazione dati da impianti differemtascurando le differenze nel tipo di
variabili misurate (Tombat al, 2012).

I modello JY-PLS viene costruito con un numero admponenti principali scelto
automaticamente considerando il numero di autovalon valore superiore all’'unita che
vengono calcolati con il metodo PCA applicato afiatrice X?. Il monitoraggio viene fatto
sullo spazio delle variabili non comuni, ovverockrte SPE sono costruite sullo spazio delle
variabili non comuni anziché su quello delle vaitiadmuni.

Come per lo scenario 3, l'intervento di uniformam@ce stato compiuto:

» sul criterio per lo sviluppo della finestra local&lella generazione di allarmi;

» sul tipo di diagnostiche con cui valutare il maddel

3.5 Confronto dei metodi: risultati e discussione

Nei seguenti Paragrafi si valuteranno le prestazibmonitoraggio di un modello costruito
sui dati dell'impianto B. Poi si confronterannoisultati del trasferimento per i vari metodi
degli scenari definiti.
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3.5.1 Monitoraggio di condizioni operative normali

Supponendo di avere a disposizione tutti i datl'idgdianto B si vogliono valutare le
prestazioni del metodo statistico per il contralioprocesso. Questa € una condizione limite
per il caso di studio. Il modello & costruito medeaPCA in cui il numero di componenti
principali & posto pari a 4 secondo la regola detbvalore. | dati utilizzati son&®, ovvero
tutti i dati disponibili dallimpianto industrialementre I'anomalia proiettata € quella
rappresentata def” (definita al Paragrafo 2.1.1). Le statistiche SPE per ogni campione

proiettato sono rappresentate in Figura 3.4.
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Figura 3.4. Risultati del monitoraggio: carte di controllo (df e (b) SPE per I'anomalia
dell'impianto B proiettata nel modello PCA a 4 camnpnti principali, costruito utilizzando
l'intero set di dati di B e nessun dato dell'impiarA.

Dalla Figura 3.4, si osserva che I'anomalia vieihevata dal campione 25 e si distingue
facilmente la fase 1 (NOC) dalla fase 2 (anomal@)ando molti dati sono disponibili il
monitoraggio € molto efficiente e I'anomalia € vié¢a; lo dimostrano i valori delle
diagnostiche in Tabella 3.1.

Tabella 3.1.Diagnostiche per il modello di monitoraggio costoucon soli
dati X® quando viene proiettata I'anomali&’.

Diagnostica Valore calcolato
Frequenza degli allarmiin fase 1 0%
Frequenza degli allarmi in fase 2 94.7%
Ritardo di rilevazione 4 campioni

Si noti che la frequenza degli allarmi in fase 2 moesattamente il 100%, come risulterebbe
dalle carte di monitoraggio, a causa del ritarddldvazione dovuto al criterio adottato per la
segnalazione dell'allarme. Infatti, nei primi istadell’anomalia non si verifica la condizione
di 4 outlier sulle ultime 5 osservazioni.
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Le prestazioni sono eccellenti. Tuttavia cio nooage quando, nelle fasi iniziali, si hanno
solo pochi dati di B a disposizione. Dunque, quanegli istanti iniziali si hanno pochi
campioni non é possibile monitorare il processo soh i dati dell'impianto B.

3.5.2 Rilevamento di anomalie su variabili comuni

Le strategie per il trasferimento proposte vengapplicate ai dati NOC degli impianti A e B
e a 30 realizzazioni dellanomalia dellimpianto Blanalisi delle diagnostiche da una
valutazione quantitativa delle prestazioni del nilodeella rilevazione dell’anomalia per ogni
scenario. | grafici risultanti rappresentano iloral della diagnostica di riferimento in funzione
delllampiezza della finestr&V, parametrizzato nel numero di campioni N@@isponibili
prima dell’anomalia vera e propria (75, 100, 125),1175 campioni). Ciascun punto dell'asse
delle ascisse indica il numero di campidiidisponibili inizialmente dall’impianto B, che
corrisponde anche al numero di campioni consecuidati per il monitoraggio locale. Le
curve terminano all'ampiezza della finestra pari mimero di campioni NOJ della
parametrizzazione poich&/ non puo contenere campioni dell’anomalia. | ristiltdel
trasferimento vengono analizzati per tutti gli serconfrontando i metodi basati su PCA
(scenari 1 e 3) e per quelli basati su JY-PLS @Gehe 4).

3.5.2.1 Confronto tra i risultati dello scenario 1 e dello scenario 3
| risultati del trasferimento per lo scenario 1 sgoresentati in Figura 3.5, in termini di
frequenza degli allarmi in fase 1 e fase 2, e guFa 3.6, in termini di ritardo di rilevazione.
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Figura 3.5. Trasferimento di modelli con PCA adattativa. Bffedel numero di campioni

NOC j disponibili nello scenario 1 sulla frequendegli allarmi in (a) fase 1 e (b) fase 2
dell'anomalia.
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Figura 3.6. Trasferimento di modelli con PCA adattativa. Bffedel numero di campioni
NOC j disponibili nello scenario 1 sul ritardo dievazione.

Le Figure 3.5 e 3.6 indicano che le prestazionindehitoraggio sono molto soddisfacenti. In
riferimento alla Figura 3.5a, indipendentemente damero di campioni NOG prima
del’'anomalia, la frequenza degli allarmi in faseelbassa se sono disponibili finestre di
campioni dall'impianto B con ampiez2& > a 40 campioni NOC dell'impianto B. D’altra
parte, perché anche la fase 2 sia monitorata atlegeate, dalla Figura 3.5b si nota che sono
necessari piu di 75 campioni NO Per quanto riguarda il ritardo di rilevazione
dell’anomalia, dalla Figura 3.6 si puo dire che fieestreW superiori a 40 campioni il ritardo
tende a 4 campioni in accordo con il criterio @egénerazione di un allarme, secondo il quale
devono verificarsi almeno 4 campioni al di fuorii dieniti delle carte di controllo su 5
campioni consecutivi. Quando le finestre hanno aag® inferiori, il ritardo aumenta perché i
limiti di controllo delle carte di monitoraggio adattano ai dati dell’anomalia piuttosto che ai
dati dei campioni NOC. Se i dati NOC aumentano ¥dénl'adattamento dell’anomalia é
minore e il modello di monitoraggio piu robusto.

In sintesi, per lo scenario 1, il monitoraggio éoba per finestreV > 40 campioni e un
numero di campioni NOC> 75.

Lo scenario 3 considera le informazioni fisiche dedcesso attraversaetd e i risultati delle
proiezioni di nuovi campioni di B si modificano takcenario 1, come si nota dalle Figure
3.7e3.8.
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Figura 3.7. Trasferimento di modelli con PCA adattativa. Bffedel numero di campioni

NOC j disponibili nello scenario 3 sulla frequerdegli allarmi nella (a) fase 1 e (b) fase 2
dell’anomalia.
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Figura 3.8. Trasferimento di modelli con PCA adattativa. Bffedel numero di campioni
NOC j disponibili nello scenario 3 sul ritardo diavazione.

Anche per lo scenario 3 le prestazioni del monggima sono buone, ma per condizioni
differenti dallo scenario 1. Infatti, la Figura &8.@videnzia che la frequenza degli allarmi in
fase 1 € bassa per finestre di ampie?zesuperiori a 60 campioni indipendentemente dal
numero di campioni NOC disponibilij)( Se tale numero, pero, risulta superiore a 75
campioni, allora sono sufficienti finestv# con 40 campioni NOC di B. Le elevate frequenze
di segnalazione di allarmi nella fase 1, quandaeasino pochi campioni di B, sono dovute al
fatto che i dati NOC dedetdell’anomalia si discostano dai dati st di calibrazione, che
nelle fasi iniziali hanno una prevalenza di campidn A. Pertanto, i campioni sono
erroneamente segnalati come anomali, in partica@avviene per gli ultimi campioni della
fase 1. Di conseguenza la frequenza degli allagtiadase 2 si avvicina al 100% e il ritardo
di rilevazione presenta degli anticipi. In dettaglia Figura 3.7b mostra che I'anomalia viene
segnalata correttamente per finestre superi?fi=a40 campioni e per un numero di campioni
NOC | maggiore di 100. Analogamente la Figura 3.8 raggrta il ritardo di rilevazione che,
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sulle basi di quanto esposto per la fase 1, prasgegli anticipi per finestre inferiori a 40

campioni. Inoltre, con meno di 75 NOC il ritardan@@nta a causa di un adattamento dei limiti

ai campioni delllanomalia, infatti la frequenza teglarmi in fase 2 decresce notevolmente.

Pertanto, per lo scenario 3 si deve disporre disfire con ampiez2d& > 40 campioni e un

numero di campioni NOC> 75.

Confrontando i risultati dei due scenari si pu@fan confronto:

» considerando le variabili indipendenti del processd, che introducono le informazioni
fisiche, per il metodo PCA non si riscontrano notemiglioramenti;

* quando si dispone di pochi campioni NOC il metadduppato nello scenario 1 € piu
efficiente di quello dello scenario 3;

» irisultati dei due scenari non differiscono, Spnente con molti NOG e per ampiezze
W della finestra elevate;

» perché il monitoraggio sia efficiente, in entranmibiasi si deve disporre di finesti&
sufficientemente ampie in modo da non adattardagidell’anomalia.

La variabile wtd, inserita nelset di calibrazione, da in questo caso un contribubaop

rilevante, infatti le variabili di processo utilae, v'* e v'®, sono sufficienti per

rappresentare il processo.

3.5.2.2 Confronto tra i risultati dello scenario 2 e dello scenario 4
L’analisi dello scenario 2 porta ad ottenere i Ittt delle Figure 3.9, per la frequenza degli
allarmi in fase 1 e in fase 2, e 3.10, per il dtadi rilevazione dell’anomalia.
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Figura 3.9. Trasferimento di modelli con JY-PLS adattativofef6 del numero di
campioni NOC j disponibili nello scenario 2 sull@dquenza degli allarmi nella (a) fase 1 e
(b) fase 2 dellanomalia.



Trasferimento di modelli per il monitoraggio di processo di spray-drying: confronto tra due metodi 49

=54 A — 75 campioni ]
g 48 = - = =100 campioni ||
a =--=125 campioni
E42- ™=\ . |eeee 150 campioni i
8 vy \/\ == 175 campioni
< 36 1
2 3o[ ‘&

9 [ ]
N o4l 31 ]
> ]

218 H .
s12f Lo ]
S 6} ‘“\‘:\"’\. T -
Y It
= 20 40 60 80 100 120 140 160 180

ampiezza finestra W (campioni)

TD_scenario2.opj
Figura 3.10. Trasferimento di modelli con JY-PLS adattativofefd del numero di
campioni NOC j disponibili nello scenario 2 sularitio di rilevazione.

Le prestazioni del monitoraggio della fase 1 dalbaalia sono molto buone, infatti, in
riferimento alla Figura 3.9a, la frequenza dedhrahi &€ prossima allo 0% per ogni finestra e
con qualsiasi disponibilita di campioni NOC. Lesste considerazioni non valgono per la fase
2, infatti dalla Figura 3.9b si vede che la freqgeerdegli allarmi cresce con I'aumentare
dell’'ampiezza della finestraV. Il valore della diagnostica € accettabile perdine con
ampiezza dW > 80 campioni e un numero di NOC prima delllanomalra100. Quando si
dispone di pochi dati dallimpianto B i campioniliEnomalia vengono proiettati al di sotto
dei limiti di controllo e non si generano allarmballa Figura 3.10 si vede che il ritardo di
rilevazione & elevato per finestre piccole e pairésce alllaumentare & fino al valore
atteso di 4 campioni quando sono disponibili pitt@ campioni NOG di B, ma gia ad 80
campioni il ritardo € solo di 2 campioni superiore.

Infine, i risultati per lo scenario 4 sono mostratile Figure 3.11 e 3.12.
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Figura 3.11. Trasferimento di modelli con JY-PLS adattativofeEd del numero di
campioni NOC j disponibili nello scenario 4 sull@duenza degli allarmi nella (a) fase 1 e
(b) fase 2 dellanomalia.
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Figura 3.12. Trasferimento di modelli con JY-PLS adattativofed del numero di
campioni NOC j disponibili nello scenario 4 sularitio di rilevazione.

La Figura 3.11a riporta la frequenza degli allammila fase 1, la quale non & eccessivamente
elevata, ma presenta oscillazioni attorno al 2Q8éggiora se sono disponibili molti campioni
NOC per poi diminuire ad ampiezze della finesWalevate. Con pochi campioni NOCY
75) si ha un adattamento maggiore del modello &idisponibili, per cui anche la frequenza
con cui gli allarmi vengono generati diminuisce.llBleFigura 3.11b, che rappresenta la
frequenza degli allarmi nella fase 2, si vedonodanoni migliori per il monitoraggio con
finestre di ampiezz®/ > 60 campioni e con disponibilita g 75 campioni NOC. L'analisi &
avvalorata dall’andamento del ritardo di rilevazgomiportato in Figura 3.12. Poiché con
pochi campioni il modello si adatta ai dati delbemalia, la frequenza di allarme generati in
fase 2 é bassa e il ritardo con cui 'anomalideyata risulta piuttosto elevato. In definitiva,
sono necessarie finestre di ampie¥¢a 60 campioni e un numero di campioni NQE 75.

Dal confronto dei risultati ottenuti per i due sagrderiva che:

* nel metodo JY-PLS, le informazioni fisiche del ggeso portano un miglioramento nelle
prestazioni per il monitoraggio specialmente pearga riguarda la fase 2 dell’anomalia,
ovvero richiedono ampiezze di finestre minori ersimor numero di campioni NOC per
rilevare con sufficiente esattezza I'anomalia;

* nella fase 1, lo scenario 2 risulta migliore iragto si generano meno falsi allarmi, ma il
ritardo con cui si rileva I'anomalia potrebbe esseccessivo rispetto al caso dello
scenario 4 a parita di ampiezza di finestra.

Non é possibile fare un confronto diretto dei tigtilottenuti per tutti gli scenari in quanto i

metodi PCA modellano uno spazio intrinsecamenterdivda quello dei modelli JY-PLS. Si

pud comungue affermare che entrambe le tecniche efficaci nel trasferimento dei modelli
per il monitoraggio.
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3.5.3 Rilevamento di anomalie su variabili non comuni

In questo Paragrafo si presentano i risultati dehiboraggio di anomalie che compaiono su
variabili che non sono comprese et comuni dei modelli PCA e JY-PLS. | dati utilizzati
riguardano un’anomalia artificiale su una variabilen comune in modo da valutare
I'efficienza dei metodi di trasferimento basatiB(-PLS rispetto a quelli basati su PCA per il
monitoraggio del processo.

3.5.3.1 Scenarile?

| risultati dello scenario 1, applicato all’anonaalartificiale, sono riportati in Figura 3.13,
dove sono rappresentati gli andamenti della fregaedegli allarmi nelle fasi 1 e 2,
parametrizzati sul numero di campioni NQ@isponibili prima dell’anomalia.
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Figura 3.13. Effetto del numero di campioni NOC | disponibililla frequenza degli
allarmi nella (a) fase 1 e (b) fase 2 per lo sceodr con PCA adattativa per I'anomalia
sulle variabili non comuni.

Dalla Figura 3.13a la frequenza degli allarmi nédise 1 e nulla se sono disponibili piu di 200
campioni NOC;j. | falsi allarmi vengono generati soprattutto jscillazioni del SPE dei
campioni iniziali proiettati al di sopra del limjtehe indica una scarsa rappresentativita
iniziale del modello. La Figura 3.13b mostra lagirenza degli allarmi per la fase 2, che e
nulla per qualsiasi ampiezza della finestra quadderebbe essere prossimo al 100%. In
questo caso I'anomalia non viene rilevata.

E evidente come un metodo basato su PCA adattade, il modello non & costruito con le
variabili coinvolte dallanomalia, non e in grado slolgere il monitoraggio, a meno che
questo non si ripercuota sulle variabili inclusé medello di monitoraggio mediante la loro
correlazione con la variabile responsabile delliaaba.

Considerazioni differenti si possono fare se iladete basato su JY-PLS (scenario 2) in cui
I'anomalia sulla variabile non comune é rilevat@ane si dimostra nelle Figure 3.14 e 3.15.
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Figura 3.14. Effetto del numero di campioni NOC | disponibililla frequenza degli

allarmi nella (a) fase 1 e (b) fase 2 per lo scén& con JY-PLS adattativo per 'anomalia
sulle variabili non comuni.
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Figura 3.15. Effetto del numero di campioni NOC j disponibilil sitardo di rilevazione
per lo scenario 2 con JY-PLS adattativo per I'ant@ienaulle variabili non comuni.

La Figura 3.14a rappresenta la frequenza deglinailan fase 1, che é vicino allo 0% per
ampiezze della finesttd/ > 75 campioni, indipendentemente dal numero di campiOC.
L'interesse maggiore € per la fase 2 dellanomalialja Figura 3.14b si pu0 vedere che
vengono segnalati allarmi senza continue osciltazjger finestre di ampiezz&/ > 200
campioni e un numero di campioni NQCG 300. Tuttavia la frequenza degli allarmi non é
elevata. Cio & dovuto per due motivi principalipiimo riguarda il monitoraggio per SPE,
che viene svolto nel dominio delle variabili comufitquazioni 1.18 e 1.19), mentre
'anomalia é rappresentata sullo spazio delle bdriaon comuni; il secondo é relativo alla
forma a rampa dell’anomalia, che comporta un cattydo di rilevamento che penalizza
anche la frequenza degli allarmi. Infatti, 'anoraaliene rilevata con ritardo, come si nota
dalla Figura 3.15, e di conseguenza gli allarmiegath sono inferiori. Il ritardo di rilevazione
diminuisce alllaumentare dell’'ampiezza della finastvV e allaumentare del numeiodi
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campioni NOC di B perché l'adattamento e minora éréquenza degli allarmi della fase 2
cresce con esso. Pero, in ogni caso, non raggilxgkere stabilito dal criterio (4 campioni).
In sintesi JY-PLS ¢ efficace nel rilevamento di madie che si ripercuotono su variabili non
comuni, mentre PCA non € in grado di rilevare arl@rea meno che non si riflettano sulle
variabili comuni.

3.5.3.2Scenari3e4

Con lo scenario 3 si considerano anche le variéibiihe, ovvero la variabileitd. Il metodo
si basa su PCA per cui, nonostante l'introduzioe#advariabile indipendentatd nel set
comune, se essa non e definita dalle variabilivadte dal’anomalia, allora quest’ultima non
viene rilevata. | risultati dello scenario 2, applio al’anomalia artificiale, sono riportati in
Figura 3.16 in termini di frequenza degli allarmifase 1 e 2.
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Figura 3.16. Effetto del numero di campioni NOC | disponibililla frequenza degli

allarmi nella (a) fase 1 e (b) fase 2 per lo scend@ con PCA adattativa per I'anomalia
sulle variabili non comuni.

La Figura 3.16a mostra che la frequenza deglirallarella fase 1 & nulla per finestre di
ampiezza W > 50 campioni indipendentemente dal nardecampioni NOJ. Nella fase 2,
in riferimento alla Figura 3.16b, la frequenza deglarmi &€ prossima allo 0% in ogni
condizione. E chiaro che la variabile indipendeme ha portato miglioramenti nel modello
PCA rispetto al caso dello scenario 1 e 'anomsiite variabili non comuni continua a non
venire rilevata. Questo perché la variabile respbits dell’'anomalia non influenza Vetd.

| risultati dell’analisi per lo scenario 4, inveckasato su JY-PLS applicato alllanomalia
artificiale, sono riportati nelle Figure 3.17 e 8.1
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Figura 3.17. Effetto del numero di campioni NOC | disponibililla frequenza degli
allarmi nella (a) fase 1 e (b) fase 2 per lo scenar con JY-PLS adattativo per 'anomalia
sulle variabili non comuni.
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Figura 3.18. Effetto del numero di campioni NOC | disponibilil sitardo di rilevazione
per lo scenario 4 con JY-PLS adattativo per I'antinaulle variabili non comuni.

Riguardo la Figura 3.17a la frequenza degli allatmfase 1 € molto bassa per qualsiasi
ampiezzaV della finestra e numero di campioni NQ.QPer quanto riguarda la fase 2 invece,
dalla Figura 3.17b si osserva che 'anomalia vielesata per finestre di ampiez¥a > 200
campioni nonostante la frequenza degli allarmiirgi@riore allo scenario 2. Analogamente la
Figura 3.18 rappresenta il ritardo di rilevaziome aiminuisce all’aumentare dellampiezza
W della finestra similmente per tutti i possibilincpioni NOC disponibili, non raggiungendo
il valore atteso di 4 campioni. Anche in questooc@®me per lo scenario 2, il maggior ritardo
e dovuto alla natura dell'anomalia a rampa, chenpéle un maggiore adattamento. Rispetto
al caso dello scenario 2 il ritardo € minore péatio che il monitoraggio avviene sul dominio
delle variabili non comuni dove si sviluppa I'andimaPer questo motivo non €& possibile
avere un confronto diretto tra il metodo dello su&m2 e quello dello scenario 4. Entrambi,
rispetto ai metodi basati su PCA, sono in graddleivare I'anomalia seppur con un ritardo
superiore al valore atteso.
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3.6 Conclusioni sul trasferimento per processi continui

Dato che con pochi campioni per I'impianto B nopassibile un buon monitoraggio, con il
trasferimento di modelli per il monitoraggio lahiesta di dati di B per un modello efficiente
decresce notevolmente se sono disponibili dathdimpianto A con cui costruire un modello
di monitoraggio, che viene trasferito all'impiaro

In sintesi, le valutazioni conclusive generali samportate in Tabella 3.2 che mostra le
condizioni per cui si possono avere buone prestazier ogni scenario nel caso in cui
I'anomalia si sviluppi su variabili comuni.

Tabella 3.2. Riassunto delle condizioni che si devono verificper ogni
scenario perché le prestazioni del modello di nmaiggio siano buone;
caso di rilevamento di anomalie su variabili comuni

AmpiezzaW finestra Campioni NOC j

Scenario . _ .
(campioni) prima dell'anomalia
1 >40 >75
2 >80 > 100
3 > 40-60 >75
4 > 60 > 75

Dalla Tabella 3.2 e dall’analisi precedente emetys

» il metodo PCA e piu veloce ad adattarsi; infattino sufficienti ampiezze della finestia
e un numero di campioni NOdnferiori rispetto ai metodi JY-PLS. Pero, in gieesaso,
si perdono le informazioni delle variabili non comiue un’anomalia che si sviluppa su
gueste viene rilevata solo se il suo effetto sngpiote anche sulle variabili comuni;

* il metodo JY-PLS e piu lento, ma efficace nelwdlee le anomalie sulle variabili non
comuni;

e introdurre linformazione diwtd sembra non portare miglioramenti nel metodo PCA,
mentre rende piu veloce I'adattamento per il metdddPLS. Gli scenari 2 e 4 presentano
condizioni simili, anche se lo scenario 4 risultai peloce ad adattarsi rispetto allo
scenario 2. Infatti, in esso diminuiscono sia I'aeaga minima della finestra di campioni
W che il numero di dati NO¢di B.






Capitolo 4

Trasferimento di un modello per il
monitoraggio del processo batch per la
produzione di penicillina

In questo Capitolo si riportano i risultati deldfarimento di un modello per il monitoraggio
di un processo batch simulato per la produziongedicillina. Il trasferimento viene fatto da
un impianto di dimensioni inferiori e strumentato modo diverso (A) verso un nuovo
impianto di dimensioni maggiori e con una strumeiotae piu sofisticata (B). Le prestazioni
del modello sono confrontate con quelle di un miodatlattativo costruito sui soli dati del
nuovo impianto, evidenziando i vantaggi apportati asferimento. Infine, si analizzano i
fattori che influenzano il trasferimento.

4.1 Monitoraggio in linea del processo

Il problema del trasferimento € molto sentito nelteduzioni batch, in cui servono molti dati
di batch completati per costruire un modello di rfamaggio autonomo. Questo puod
comportare settimane o mesi di produzione per fa lacquisizione. Inoltre, poiché la
differenziazione del prodotto € frequente, spessv & possibile ottenere un numero di dati
sufficiente per la costruzione di un modello di moraggio adeguato.

I minimo numero di batch condotti nellimpianto elconsenta di costruire un modello
statistico che rilevi le anomalie del sistema éustmente molto alto. Tuttavia questo si
scontra con I'esigenza di monitorare il processarstmuovo impianto fin dagli istanti iniziali
di funzionamento dell'impianto stesso. Per quegt@ndo un impianto é nelle fasi iniziali di
funzionamento e si € nella condizione di insuffizia di dati, una possibile soluzione per
monitorare I'impianto & quella di ricorrere al fimémento dei modelli per il monitoraggio.

In questo Capitolo vengono analizzati diversi metper il trasferimento e ne vengono
confrontate le prestazioni con quelle di modellidonitoraggio costruiti con dati di un
singolo impianto. Per la costruzione dei modellgansidera la suddivisione delle variabili di
Figura 4.1, che individua gli insiemi delle varialmomuni ') e non comuni (') di ogni
impianto. In particolarey® ev"”* sono le variabili di processo misurate nellimp@A ev'®

e v'® sono quelle dell'impianto B. Le variabili dell'ingmto B, che & assunto essere di pil
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recente costruzione, vengono misurate da una siriaziene piu sofisticata (per esempio si
misurano molte concentrazioni).

L'insieme delle variabili comuni & definito da* = v® = {1, 2, 3, 4, 8, 9, 10, 14, 15},
rispettivamente velocita di aerazione (1), potetizagitazione (2), portata di alimentazione di
substrato (3), temperatura substrato (4), concaptra di penicillina (8), volume di coltura
(9), concentrazione di GJ10), portata di acido (14), portata di base (1®).variabili non
comuni, invece, sono/** = {11, 12, 16} nellimpianto A, rispettivamente pHL11),
temperatura (12) e portata di acqua di raffreddamgr6), ev'® = {5, 6, 7, 13} nell'impianto

B, rispettivamente concentrazioni di substrato ¢bppssigeno disciolto (6), di biomassa (7) e
calore generato (13)La scelta delle variabili viene fatta considemuetie le variabili comuni
tra impianti hanno una correlazione simile. Ingltfanpianto B che € piu recente ha una
strumentazione piu complessa ed e possibile ladibpita di dati su variabili comunemente
piu difficili da misurare. In seguito sara condatit@analisi per valutare I'effetto della scelta

delle variabili.

Variabili per
trasferimento JY-PLS

| i
I |
: mA rA :
Vv \' I
i !
[ [ —— 1T
i | Vv B V" B I
| ] = N
[ | |
Variabili per Variabili per
trasferimento PCA monitoraggio PCA

impianto B
variabili.vsd

Figura 4.1. Suddivisione degli insiemi delle variabili di pexso per il monitoraggio e il
trasferimento.

Ai fini del monitoraggio dell'impianto B, quindi,isaprono diverse alternative, secondo i

seguenti scenari che utilizzano i dati menziongtra secondo lo schema di Figura 4.1:

« monitoraggio dell'impianto B con un modello PCAstwito sulle sole variabili'® e v"®,
che sono misurate in questo impianto. Questo pé&enaetstabilire il numero di batch B
per costruire un modello autosufficiente e un teendi confronto con i risultati del

trasferimento, al fine di valutare se esso sia dppo;

3 La numerazione delle variabili & riportata in Tid@.2 del Paragrafo 2.2.1.
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» trasferimento dei modelli per il monitoraggio daipianto A all'impianto B mediante
tecnica PCA sulle variabili comuni® e v'B, per determinare I'effetto che le variabili
comuni hanno sull'adattamento del modello di maaiggio ai dati dei batch
dell'impianto B;

» trasferimento dei modelli per il monitoraggio daipianto A all'impianto B mediante

"B Con questo

studio si analizza il contributo che le variabiimcomuni hanno nel trasferimento.

tecnica JY-PLS sulle variabili comuwni* ev'® e sulle non comuni"® ev

Perché il trasferimento sia possibile il processo due impianti deve essere guidato dalle
stesse forze motrici, da cui deriva che la corietaz tra le variabili comuni deve essere la
stessa tra gli impianti; questa ¢ l'ipotesi fondata&e per il trasferimento.

Inizialmente si analizzano le prestazioni dei mba®istruiti con i soli dati di B e si definisce

il numero di batch necessari per sviluppare un hhoddi monitoraggio autonomo.
Successivamente si applica il trasferimento perodinare il miglioramento. Le prestazioni
sono valutate in termini di frequenza degli allaemiitardo di rilevazione (Paragrafo 1.1.4),
come per il caso continuo.

4.1.1 Monitoraggio di condizioni operative normali

L’impianto B, di costruzione piu recente rispettiiirapianto A, ha pochi batch conclusi
quindi anche i dati a disposizione sono pochi.ttnfd numero di batch conclusi € molto
basso. Si ritiene di avere a disposizione i datd dvatch dell’impianto B, che una volta
sincronizzati costituiscono la matricKB(4><vB><200), dove v® sono tutte le variabili

misurate nell’impianto B.

Tali variabili sonov® =v'® O v'® ={ 1,2,3,4,5,6,7,8,910,13,14,15.

Le prestazioni del modello vengono definite testatal diverse anomalie dell'impianto B,
definite al Paragrafo 2.2.2. La Tabella 4.1 ripart@alori delle diagnostiche, ricavate dal
monitoraggio.

Tabella 4.1. Diagnostiche del modello costruito su 4 batch dcdh due
componenti principali per le anomalie dell'impiarBo

. : Ritardo di
. Frequenza allarmi  Frequenza allarmi . .
N° anomalia rilevazione
fase 1 (%) fase 2 (%) -
(campioni)
1 74.8 100 1
2 88.2 100 1
3 100 100 1
4 100 100 1
5 100 100 1
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Qualungue sia la natura dell’anomalia, il modelbm @ in grado di tenere sorvegliato il batch.
Infatti, la fase 1 € erroneamente considerata ateoota frequenza degli allarmi prossima a
100%. Di conseguenza, la frequenza degli allarnliadiase 2 € 100% e il ritardo di
rilevazione di 1 campione indica un anticipo nekgnalazione dell’allarme perché gia la fase
1 é vista come anomala. Questo succede per laaseggresentativita del modello.

Quindi, si intende trovare il numero minimo di bawell'impianto B necessari per costruire
un modello di monitoraggio efficiente. Si prendeneoriferimento per I'analisi 'anomalia 4,
relativa ad una diminuzione istantanea della p@&ehzagitazione del 15% a 100 h di lavoro.
Considerando le variabil/®, si costruisce un modello PCA con i batch di B via v
disponibili. Per ogni nuovo batch che viene inclagbmodello di monitoraggio si proiettano

i dati del’anomalia, valutando le diagnostiche debdello, in termini di frequenza degli
allarmi e ritardo di rilevazione. La Figura 4.2 lerisultato del monitoraggio con soli dati
dell'impianto B. Le curve ottenute, riportate ingkra 4.2, sono parametriche sul numero di
componenti principali per il modello PCA.
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Figura 4.2. Risultati del monitoraggio con modello PCA costiuwion i dati delle variabili
v® dellimpianto B: effetto del numero di componeptincipali sulla frequenza degli
allarmi in (a) fase 1, (b) fase 2 e sul (c) ritardorilevazione dell’anomalia.




Trasferimento di un modello per il monitoraggio gebcesso batch per la produzione di penicillina 61

In particolare dalla Figura 4.2a si nota come’aathentare del numero di componenti
principali, le prestazioni del modello peggioritofatti, la frequenza degli allarmi in fase 1 si
avvicina meno rapidamente allo 0%, specialmente ipprimi 40 batch B disponibili.
Analogamente la frequenza degli allarmi nella faseiportata nella Figura 4.2b, € migliore
con sole 2 componenti principali. Infatti, cio enéermato dalla Figura 4.2c, nella quale si
vede che il ritardo di rilevazione assume il valdr&l campioni, stabilito dal criterio, con un
adattamento piu veloce. Da un’analisi di convalitaociata, RMSECVpresenta un minimo
per 2 componenti principali, per cui un modellotoaiso con esse sara piu efficiente. Cio
conferma i risultati ottenuti.

Il modello di monitoraggio PCA, costruito solo slati di B e con due componenti principali,
presenta buone prestazioni se si dispone di ci@abach di B. Si ottengono ottime
prestazioni con piu di 30 batch di B. Sebbene ultasi del monitoraggio sembrino buoni
anche senza trasferimento, per ogni batch si dewwsiderare in media 175 h di
funzionamento per raggiungere la concentrazion@edhicillina specificata. Cio comporta
tempi lunghi per I'acquisizione dei dati. Per qoesper avere un modello di monitoraggio
efficiente con un ridotto numero di batch di Brisorre al trasferimento.

4.2 Trasferimento di modelli per il monitoraggio

Il problema del trasferimento €& gia stato affromtaél Capitolo 3, per il caso di un processo
continuo. In questo Capitolo viene applicato alochatch, per il quale si assume che ogni
nuovo batch disponibile dall'impianto B possa esséilizzato neketdi calibrazione assieme
ad un numero pre-definito di batch A gia dispomnibld ogni adattamento del modello ai
nuovi batch di B, si proiettano i dati dell'anon@ak si determinano le diagnostiche per il
nuovo modello. In questo modo e possibile stabgiranti batch di A e B sono sufficienti per
il monitoraggio.

I metodi utilizzati sono PCA e JY-PLS, rispettivamte nel caso siano utilizzate per il
monitoraggio solo variabili comuni o anche variahibn comuni. In entrambi i casi, i batch
degli impianti A e B sono sincronizzati rispetto tncentrazione di substrato, che
rappresenta la fase batch, e la concentrazionerdciina, caratterizzante la fase fed-batch.
In modo analogo si sincronizzano i dati dell'anomala procedura di sincronizzazione é
definita al Paragrafo 1.1.3.

4.2.1 Trasferimento con metodo PCA

Per dimostrare i vantaggi del trasferimento, intttal al Paragrafo 4.1, si costruisce un
modello PCA a 2 componenti principali utilizzander pl set di calibrazione i dati delle
variabili comuniv® =v** = {1, 2, 3, 4, 8, 9, 10, 14, 15}. La Figura 4.Baita gli andamenti
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delle diagnostiche con il numero di batch dell'ianio B in funzione del numero di batch A
disponibili (5, 10 o 20).
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Figura 4.3. Risultati del trasferimento di un modello PCA ac@mponenti principali
costruito con le variabilv': effetto del numero di batch A sulla frequenzgldallarmi in
(a) fase 1, (b) fase 2 e sul (c) ritardo di rileicae del’anomalia.
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Dalla Figura 4.3 si nota come il trasferimento abmetodo PCA permetta di costruire
modelli per il monitoraggio piu efficienti della PCsui soli dati di B. Infatti, la frequenza
degli allarmi nella fase 1, mostrata in Figura 4.8sgiunge molto rapidamente il valore
atteso di 0% con un numero di batch A pari a 2@ in 10 batch di A la frequenza degli
allarmi scende al di sotto del 20% con pochi b&aompletati. In riferimento alla frequenza
degli allarmi nella fase 2, invece, analizzandoFigura 4.3b si nota che con 3 batch
dellimpianto B, indipendentemente dai batch digpbindall’impianto A, la diagnostica
assume il valore prossimo al 100%, in accordo toriterio di segnalazione dell’anomalia. Il
ritardo di rilevazione, nelle stesse condizionguase anch’esso il valore atteso di 4 campioni,
come visibile in Figura 4.3c. La variabilita intatth dai dati dei batch A ha un ruolo
importante nel monitoraggio. Infatti, il modellostauito con essi pud essere utilizzato per il
monitoraggio di B con buone prestazioni. Aumentatdwmero di batch A disponibili oltre



Trasferimento di un modello per il monitoraggio gebcesso batch per la produzione di penicillina 63

a 20, le curve ottenute sono molto simili a quebldative al caso 20 batch A, per cui
quest’ultimo rappresenta un valore limite oltrguiale i miglioramenti sono marginali per il
caso di studio affrontato in questa Tesi.

In definitiva, applicando il metodo PCA per il tfasmento, per disporre di un modello
efficiente, si riduce la richiesta di dati di bat8hdal valore di 25 a 5 se sono disponibili 20
batch dell’impianto A.

4.2.2 Trasferimento con metodo JY-PLS

Per considerare anche le informazioni aggiuntiveodpate dalle variabili non comuni, viene
applicato il trasferimento con metodo JY-PLS. Peesto metodo I'insieme delle variabili
comuni & dato d&” ev'®; per I'insieme delle variabili non comuni si &' nell'impianto A
ev"® nellimpianto B. In questo metodo, le carte di ritoraggio per SPE sono costruite sullo
spazio delle variabili non comuni (SBEe su quello delle variabili comuni (SBEIn
particolare, i limiti di fiducia di queste ultimeoiso calcolati considerando i residui sui dati
sia dell impianto A sia dell'impianto B.

| risultati del trasferimento sono riportati in Eig 4.4.
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Figura 4.4. Risultati del trasferimento di un modello JY-PL2 @omponenti principali:
effetto del numero di batch A sulla frequenza dalgirmi in (a) fase 1, (b) fase 2 e sul (c)
ritardo di rilevazione dell’anomalia.



64 Capitolo 4

In Figura 4.4 si vede che anche il metodo JY-PL8npée di costruire modelli per il
monitoraggio piu efficienti rispetto ad un modeHloattativo su soli dati di B. Infatti, la
frequenza degli allarmi in fase 1 (Figura 4.4a)rdsece molto velocemente e, gia quando 10
batch di B sono disponibili, &€ prossima a 0%. lesja caso, le prestazioni sono migliori se
sono disponibili piu di 5 batch di A. Per quantguarda la fase 2, la frequenza degli allarmi
presenta dei miglioramenti, seppur non rilevamipendentemente dal numero di batch di
A. Analogamente, il ritardo di rilevazione (Figufiadc) si avvicina al valore atteso di 4
campioni.
Per tutta I'analisi del processo batch, le matdicidati, per il metodo JY-PLS, sono state
trattate mediantautoscaling Seguendo il metodo proposto da Garcia-Mugioal. (2005)
per il pretrattamento di dati nella costruzionardidelli JY-PLS, quando le matrici dei dati
vengono autoscalate devono anche essere diviséapeaccia della matrice di varianza-
covarianza della matrice stessa. Questo equivawidere per il numero di elementi della
matrice, per cui aumentando il numero di batchaAvdriabilita dei dati diminuisce, al punto
che risulta troppo piccola per portare nuove infaziani per il modello costruito sui nuovi
dati.

In sintesi, per il trasferimento vale che:

* il metodo PCA e piu veloce ad adattarsi. Infgigrché il modello di monitoraggio sia
efficiente sono richiesti 5 batch B avendo dispongiu di 10 batch A;

e il metodo JY-PLS generalmente e piu lento rispettdarasferimento con PCA. Esso
richiede almeno 10 batch di B con piu di 5 batchAddisponibili, ma in ogni caso Il
modello per il monitoraggio € efficiente e il trasfnento &€ conveniente rispetto al
modello adattativo sui soli dati di B;

» per il metodo JY-PLS si esegue un trattamentedeltrici secondautoscalingper poter
considerare la variabilita introdotta da molti dati

4.3 Anomalie su variabili non comuni

Quando si presenta un’anomalia su una variabilecoomune il modello PCA non € in grado
di rilevarla, a meno che essa non si ripercuotie salriabili comuni. In questo caso i dati per
'anomalia ottenuti dalla simulazione sono tali daddisfare questa condizione, per cui
'anomalia interessa una variabile non comune e atera la correlazione tra le variabili

comuni. Il modello PCA adattativo sui soli dati dieitch B € in grado di rilevare 'anomalia.
Infatti, esso e costruito sia con le variabili carngia con quelle non comuni dei batch B.
Differentemente, applicando il trasferimento, sautdizza il metodo PCA, 'anomalia non

viene rilevata. Infatti, il modello & costruito derando solo le variabili comuni; non
include quindi la variabile del’anomalia ed esgm rsi ripercuote sulle variabili incluse nel
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modello. Tali considerazioni si notano dalla Figdrg, in cui sono rappresentate le frequenze
degli allarmi in fase 1 e 2.
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Figura 4.5. Risultati del trasferimento di un modello PCA adnponenti principali in cui
'anomalia & in una variabile non comune: effettel dumero di batch A sulla frequenza
degli allarmi in (a) fase 1, (b) fase 2.

La situazione per la fase 1 (Figura 4.5a) € mdhdles al caso in cui la variabile su cui si

sviluppa I'anomalia & nell'insieme comune. Per@lazando la fase 2 (Figura 4.5b), si nota
che non vengono generati allarmi e 'anomalia noitegata, indipendentemente dal numero
di batch A o di B. Il metodo PCA non € in gradoriievare anomalie che si sviluppano

esclusivamente su variabili non comuni.

Invece, se come metodo di trasferimento basatd/'d2L5B, la stessa anomalia viene rilevata.
Esso sviluppa un modello sulle variabili comuni anrcomuni e il monitoraggio avviene

anche sugli SPE definiti nell'insieme delle varlalsion comuni. La Figura 4.6 riporta i
risultati del trasferimento.
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Figura 4.6. Risultati del trasferimento di un modello JY-PL8 aomponenti principali in
cui 'anomalia avviene su una variabile non comuréfetto del numero di batch A sulla

frequenza degli allarmi in (a) fase 1, (b) fase 2sel (c) ritardo di rilevazione
dell’anomalia.

La Figura 4.6 mostra che il trasferimento con itode JY-PLS permette di costruire modelli
per il monitoraggio molto efficienti. In particolrdalla Figura 4.6a si puo affermare che la
frequenza degli allarmi in fase 1 & piu bassa g dtisponibili almeno 10 batch A. I
miglioramento apportato dal trasferimento, inolteée, visibile per i primi 15 batch B
disponibili. Successivamente un modello costruiba soli dati di B risulta piu efficiente.
Analizzando la fase 2 del’anomalia nella Figuré4si vede che, diversamente dal metodo
PCA, I'anomalia viene rilevata e la frequenza dedjirmi e elevata. Cio e confermato dalla
Figura 4.6c, in cui il ritardo di rilevazione asseiihvalore atteso di 4 campioni, adattandosi
piu velocemente rispetto al modello definito da dati di B.

Generalmente si puo dire che il trasferimento cogtosio JY-PLS permette di definire
modelli che rilevino le anomalie che si sviluppaso variabili non comuni, poiché le
informazioni di queste variabili sono considerage lp costruzione del modello stesso.
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4.4 Considerazioni generali su diverse anomalie

L’analisi sviluppata nei Paragrafi precedenti vigie@eralizzata per diversi tipi di anomalie.

In particolare, si analizza 'anomalia 2, relatag una diminuzione a rampa della velocita di
aerazione. In questo caso un modello PCA, costagtodue componenti principali sui soli
dati di batch B, e efficiente se sono disponiblli Batch B. Pero la natura dellanomalia
genera elevati ritardi di rilevazione e, di consama, la frequenza degli allarmi in fase 2 e
molto bassa. Se si applica il trasferimento a queato, sia con metodo PCA che con JY-
PLS, il modello per il monitoraggio e efficientecéue con soli 10 batch B se sono disponibili
20 batch A. Questi effetti si possono vedere amatido le carte di monitoraggio per SPE,
riportate in Figura 4.7. Si consideri che I'anoraadi presenta quando il batch &€ completato
per il 67% e a questo punto inizia la fase 2 detiiaalia.
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Figura 4.7. Carte di monitoraggio per SPE nel caso di monitajiagdell'impianto B con
un modello costruito su (a) 5 batch B, (b) 50 baick (c) 10 batch B e 20 batch A (caso
trasferimento).
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La Figura 4.7a mostra come un modello costruito pochi batch di B non sia efficiente in
quanto si realizzano numerosi falsi allarmi pefalse 1 e la frequenza degli allarmi e elevata.
Aumentando il numero di batch di B, la Figura 4r@dppresenta la carta di monitoraggio di
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SPE nel caso in cui siano disponibili 50 batch B coi costruire un modello PCA. In questo
caso, la fase 1 e ben rappresentata poiché nowligiduano punti al di sopra del limite che
genererebbero falsi allarmi. L’anomalia viene ségpaacon un ritardo di 63 campioni, infatti
gli SPE eccedono il limite solo al 95% di completamio del batch anomalo. Il ritardo e
dovuto alla natura del’anomalia, che & una ramppethdenza ridotta (-0.5). Infine, se si
considera il trasferimento a partire da 10 batch BO batch A, le prestazioni del modello
migliorano. Infatti, la Figura 4.7c risulta moltorsle alla situazione di Figura 4.7a per cui la
fase 1 € ben rappresentata senza la generazidaésidallarmi e 'anomalia si manifesta a
percentuali di completamento del batch prossimg&%.9

Sviluppando l'analisi per le anomalie simulate, geestazioni dei modelli ottenuti dal

trasferimento sono riportate in Tabella 4.2. Intipaftare, nella Tabella 4.1 sono stati
analizzati modelli costruiti con 4 batch di B. Peter confrontare i risultati del trasferimento,
pero, si devono considerare le prestazioni di udetio costruito su dati di soli 10 batch B,
per cu si fa riferimento alla Tabella 4.3.

Tabella 4.2. Frequenza degli allarmi e ritardo di rilevazioneomb il
trasferimento per le diverse anomalie.

Trasferimento PCA Trasferimento JY-PLS
Anomalia AR fase 1 AR fase 2 TD AR fase 1 AR fase 2 TD
(%) (%) (campioni) (%) (%) (campioni)

1 0 97.1 3 0 95.7 4

2 0 23.1 54 3.1 15.9 59
3 14.1 76.8 1 14.1 24.6 53
4 0.7 95.7 4 0 97.1 3

5 5.5 0 200 3.9 1.4 64

Tabella 4.3.Frequenza degli allarmi e ritardo di rilevazionempun modello
costruito con soli dati di 10 batch di B per le elige anomalie.

Anomalia AR fase 1 AR fase 2 TD
(%) (%) (campioni)

1 1.6 95.7 4

2 18.1 37.7 44

3 48.8 42.0 1

4 40.1 100 1

5 26.8 23.2 30

Dal confronto dei risultati di Tabella 4.2 e di Hib 4.3, si possono trarre delle

considerazioni generali:

e per tutti i casi il trasferimento migliora le ptagioni del modello di monitoraggio rispetto
al modello sui soli dati di B, sia che si utilizzn metodo PCA che un metodo JY-PLS.
Cio e visibile confrontando i risultati del trasfeento rispetto a quelli ottenuti dall’analisi
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con soli 10 batch di B (Tabella 4.3), in cui lagquenza degli allarmi per la fase 1 é
elevata;

* generalmente, il metodo di trasferimento PCA éwaloce ad adattarsi ai nuovi dati, ma
in questo caso le prestazioni, sia per il model@APche per quello JY-PLS, sono
abbastanza confrontabili;

* |e anomalie 1 e 4 (step) sono rilevate in modwate da entrambi i modelli, PCA e JY-
PLS, mentre le altre anomalie (rampe) vengono atkewcon ritardo anche se vi € |l
trasferimento. Cio conferma i risultati dell’analgsecedentemente condotta sull’'anomalia
2

» considerando la natura dellanomalia, se essar@ttedzzata da una forma a rampa,
anomalie con rampe di pendenza maggiore presemitzndi di rilevazione minori. Per
tutti i casi, pero, il trasferimento porta miglionanti e quindi il comportamento della fase
2 dipende solo dalla natura dell’lanomalia e nonngieiodo con cui si definisce il modello
per il monitoraggio.

4.5 Effetto delle variabili impiegate sul modello

Al fine di avere una valutazione piu obiettiva sisultati del trasferimento, si € pensato di
cambiare la ripartizione tra variabili comuni e noomuni per mostrare che i risultati non
sono dipendenti daletdi dati utilizzato. Modificando le variabili comua non comuni tra i
due impianti, le prestazioni del modello per il moraggio sono differenti, ma i vantaggi
apportati dal trasferimento sono mantenuti, comstrato nella seguente analisi.

4.5.1 Variabili comuni in cui compare la temperatura del reattore

La temperatura del reattore € una variabile soggetsistema di controllo e il suo valore deve
rimanere costante per tutta la durata del batchmeaita, poiché il regolatore € di tipo PID,
essa presenta delle piccole oscillazioni attornealidre medio. Costruendo un modello PCA
sui soli dati dei batch B, in cui le variabili sond’ :{ l2,3,5,6,7,8,9,12,13,14,15}, le
condizioni per definire un modello di monitoraggifiiciente sono determinabili dall’analisi
delle diagnostiche al variare del numero di batciDBIlI'analisi deriva che il modello con
prestazioni migliori € costruito con due compongmincipali e in questo caso sono necessari
40/50 batch B perché sia autosufficiente. La ristaiali dati e elevata, per cui & necessario il
trasferimento.

4.5.1.1 Trasferimento PCA
Applicando il metodo PCA per il trasferimento debaello, si considera l'insieme delle
variabili comuni v’:{ ],2,3,8,912,14,1@. Le prestazioni nel monitoraggio migliorano,
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come si puo vedere dalla Figura 4.8, in cui soppmsentate le diagnostiche del modello per
il monitoraggio.
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Figura 4.8. Risultati del trasferimento di un modello PCA a @mponenti principali
costruito con le nuove variabili': effetto del numero di batch A sulla frequenzaglde
allarmi in (a) fase 1, (b) fase 2 e sul (c) ritardorilevazione dell’anomalia.

ritardo di rilevazione (campioni)
N

La Figura 4.8a mostra come all’aumentare del nurdelatch A disponibili, e in particolare
con piu di 10/20 batch A, la frequenza degli allaimfase 1 decresce rapidamente tanto che
sono sufficienti 5 batch B e 20 di A perché il mibalsia efficiente. Tale considerazione puo
essere estesa alla fase 2, per la quale con 5 Bd&cfrequenza degli allarmi (Figura 4.8b) e
il ritardo di rilevazione (Figura 4.8c) assumonwaiori attesi in accordo con il criterio di
generazione degli allarmi.

4.5.1.2 Trasferimento JY-PLS

Quando si considerano anche variabili non comunisai il metodo per il trasferimento JY-
PLS. Si definiscono gli insiemi delle variabili cam v', analogo al metodo PCA, e di quelle
non comuniv" :{410,11,16} per l'impianto A ev"® :{ 5,6,713} per I'impianto B. Per
questo caso, i risultati del trasferimento sonontiti in Figura 4.9.
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Anche per questo metodo, il trasferimento migli@agrestazioni rispetto al modello per il
monitoraggio su soli B. Infatti, la frequenza deglarmi in fase 1 (Figura 4.9a) assume valori
prossimi allo 0%, se sono disponibili piu di 10dtasia dall'impianto A che dall’impianto B.
Analoghe considerazioni si possono fare per laueega degli allarmi in fase 2 (Figura 4.9b)
e il ritardo di rilevazione (Figura 4.9c).

In definitiva:

* modificando le variabili dell'insieme comune, leeptazioni del modello sono differenti,
ma i miglioramenti apportati dal trasferimento s@amaloghi;

» per il caso particolare, il metodo PCA é piu velacrichiede 5 batch B con 20 batch A
disponibili, mentre JY-PLS e piu lento ad adattaestessitando di 10 batch B a parita di
batch A disponibili;

* inserendo la temperatura del reattore, € richiestanaggior numero di batch B perché il
modello costruito solo con essi sia efficiente.attif la temperatura € una variabile
controllata che porta una variabilita che il metoam € in grado di rappresentare. Questo
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si riflette su SPE che ha un andamento oscillafiteagimentare la frequenza degli allarmi
in fase 1.

4.5.2 Effetto del pH

Il pH del reattore, come pure la temperatura, € warabile controllata. Nei due impianti i
sistemi di regolazione del pH sono differenti: igioton-off per I'impianto A, di tipo PID per
'impianto B. Di conseguenza, i profili delle vai#i controllate (pH) e manipolate (portate di
acido e base) sono diversi tra i due impianti, ce@maostra in Figura 4.10, nella quale sono
riportati dei generici profili del pH per il primbatch simulato in entrambi gli impianti. Tali
andamenti sono analoghi per tutti i batch.
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| profili del pH rappresentati in Figura 4.10a,atélo al batch A, e in Figura 4.10Db, relativo al

batch B, sono molto diversi. Infatti, nonostante petrambi si realizzi la discontinuita in

prossimita del momento di passaggio dalla fasehballa fase fed-batch, il profilo del pH é

diverso. Questo e dovuto alle caratteristiche dgblatore. Di conseguenza, la scelta delle

variabili del sistema di controllo del pH da inchwd per la costruzione del modello per il

monitoraggio ne influenza le prestazioni.

L’analisi condotta permette di stabilire I'effettiella scelta delle variabili legate al controllo

del pH sul modello per il monitoraggio. Inizialmensi sono valutate le prestazioni del

modello nel caso in cui si dispongano di soli diatbatch B e successivamente si € introdotto

il trasferimento. In ogni caso, si consideranopossibilita di variabili dell’insieme comune

che rappresentano il pH, da cui derivano i tre:casi

1. includere solo le variabili manipolate dal regole 14 (portata di acido) e 15 (portata di
base);

2. includere solo la variabile del pH (11);

3. includere tutte le variabili controllate (11jmanipolate (14, 15).
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Per ogni caso, il modello costruito sia con PCA st JY-PLS & un modello a due
componenti principali, in quanto, se queste aunmentke prestazioni del modello peggiorano.
Le variabili degli insiemi comuni song” =v® = {1, 2, 3, 4, 8, 9, 10, variabili del pH} e le
non comuniv"® = {11, 12, 16} ev"® = {5, 6, 7, 13}, in cui le variabili che rappresano il
pH sono diverse a seconda del caso considerato.

Una prima analisi riguarda il confronto delle pezsvni di modelli PCA costruiti con i soli
dati dei batch B per i tre casi. Le variabili catesiate sono quelle dell'insiem& che include
tutte le variabili misurate nell'impianto B. | rigati del monitoraggio allaumentare del
numero di batch B disponibili sono visibili in Figu4.11 per i tre casi.
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Figura 4.11. Risultati del monitoraggio con modello PCA a 2 pomenti principali:
effetto delle variabili pH (11), portata di acidd4) e portata di base (15) sulla frequenza
degli allarmi in (a) fase 1, (b) fase 2 e sul (itxrdo di rilevazione dell’anomalia.

Dalla Figura 4.11, si nota come la scelta di inehedo no le variabili 11, 14, 15 modifichi le
prestazioni del modello di monitoraggio. In partare, la Figura 4.11a mostra come la
frequenza degli allarmi in fase 1 € minore se nefl@lio non si considera la variabile pH del
reattore. Considerazioni analoghe si possono farelg frequenza degli allarmi in fase 2
(Figura 4.11b) e per il ritardo di rilevazione (&ig 4.11c). Generalmente, la variabile pH del
reattore peggiora le prestazioni del modello e dode piu lento ad adattarsi ai dati,
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aumentando la richiesta di batch B per un modeltosufficiente. Anche se si considerano le

tre variabili (11, 14, 15) per lo stesso insieman 8i raggiungono le prestazioni che si hanno

per un modello che abbia le sole variabili dellet@ie di acido e base.

II comportamento € dovuto alla diversa importanzdledvariabili sul modello. Infatti,

analizzando ioading per la prima e seconda componente principale deirdetodi PCA,

tutte le variabili (11, 14, 15) sono rappresentdédla prima componente principale. Le
variabili 14 e 15 hanno peso maggiore; infatti, fmmuna maggiore variabilita rispetto la
variabile 11. Cio spiega il peggioramento dellesgagioni del modello costruito considerando
la sola variabile 11, ma non e sufficiente perasa in cui il modello consideri tutte le tre

variabili in questione (11, 14, 15).

In questo caso, le prestazioni non migliorano asaadell’'utilizzo di tutte le variabili del

sistema controllo, per cui il metodo deve modellanehe il sistema di controllo, oltre alla

variabilita dei dati di processo. Cio rende il mibal@iu lento ad adattarsi ai nuovi dati.

In definitiva:

» considerare solo le variabili manipolate nell'smsie delle variabili comuni €& piu
conveniente; infatti, qualora venga modellata laialita delle variabili manipolate e
controllate, includere queste ultime non sempreaporiglioramenti al trasferimento del
modello di monitoraggio;

« il trasferimento con metodo PCA, applicato periagpso, riduce il numero di batch B
richiesti all’laumentare dei batch A disponibili;

» il trasferimento con metodo JY-PLS, sebbene pidolemigliora comunque le prestazioni
del modello, allaumentare dei batch A;

Per giustificare le considerazioni sul trasferineeimcludendo la variabile pH, in Figura 4.12

si riportano gli andamenti delle diagnostiche darumero di batch di B per il caso PCA.
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Figura 4.12. Risultati del trasferimento di un modello PCA ac@mponenti principali
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La Figura 4.12 mostra come il trasferimento conadetPCA migliori le prestazioni del
modello per il monitoraggio, nonostante il miglioranto non sia elevato. Infatti, dalla Figura
4.12a si vede che la frequenza degli allarmi deé@ 1 diminuisce velocemente con 20 batch
A nei primi batch di B, ma le prestazioni ottimai hanno con molti batch di B.
Analogamente, la frequenza degli allarmi nella f2g€igura 4.12b) e il ritardo di rilevazione
(Figura 4.12c) sono migliori se sono disponibilitzich A, ma il vantaggio non é eccessivo.
Questo conferma che la variabile pH peggiora letpmoni del modello di monitoraggio e
anche gli effetti positivi del trasferimento somo@zati.

4.6 Conclusioni sul trasferimento per il processo di produzione di
penicillina

L’analisi condotta in questo Capitolo mostra chieakferimento riduce la richiesta di dati per
ottenere un modello di monitoraggio efficiente p@r impianto in cui il numero di batch
conclusi & basso e si hanno pochi dati di procegsalora siano disponibili dati da un
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impianto simile al primo che abbiano la strutturaatrelazione simile. Dunque, anche per il
caso di processo batch, conviene applicare ilgras&nto negli istanti iniziali di lavoro di un
nuovo impianto. L’'analisi ha portato ad una seriecdnsiderazioni che sono del tutto
analoghe a quanto ottenuto nel trasferimento pmrgssi continui (Capitolo 3):

* il trasferimento con metodo PCA permette di deéinmodelli per il monitoraggio
efficienti e 'adattamento a nuovi batch e piu weloModelli costruiti con questo metodo,
pero, non sono in grado di rilevare anomalie chevdippano esclusivamente su variabili
non comuni, senza ripercuotersi su quelle comuni;

» il trasferimento con metodo JY-PLS costruisce nfiodefficienti, come PCA, ma
'adattamento ai nuovi dati e piu lento. Diversateenla PCA, considerando per il
modello le variabili non comuni, si e in grado dévare anomalie che si ripercuotono su
queste.

L’inserimento di problemi di sincronizzazione e tjmse della dinamica non modifica i

vantaggi che porta il trasferimento. Anzi, nellsifaiziali di lavoro di un nuovo impianto,

questo approccio € conveniente per ridurre laesthai di dati per un modello di monitoraggio
efficiente, qualunque sia la natura del processo.

Infine, nel caso del processo batch, inserire redietio le variabili controllate dal sistema di

regolazione ne peggiora le prestazioni. Infatimédtodo deve modellare la variabilita dei dati

delle variabili di processo e anche quella dovligistema di controllo.



Conclusioni

Nella Tesi e stato affrontato il problema del teaishento di modelli per il monitoraggio di un
processo che si trova nelle fasi iniziali di fun@mento. E noto che, se sono disponibili
pochi dati, i metodi statistici non permettono dstuire modelli di monitoraggio efficienti.
Nella Tesi il problema € stato risolto proponenadled metodologie per il trasferimento di
modelli per il monitoraggio da un impianto di cui'ampia serie di dati & gia disponibile ad
un impianto che ha iniziato a marciare da breveptem

Metodi con cui & possibile sviluppare il trasferitt® erano stati proposti da Faceb al.
(2012) e Tombat al. (2012). In questa Tesi tali metodi sono stati comiati e modificati per

i casi di studio di un processo industriale contiispray-dryingdell'industria farmaceutica
e di un processo batch simulato per la produziopewicillina.

Innanzitutto, le tecniche presentate sono statéraatate in riferimento al caso particolare
dello spray-drying Il modello per il monitoraggio pud essere costrutonsiderando le
variabili comuni, cioe quelle variabili di similégsificato fisico che vengono misurate in
entrambi gli impianti in questione (tecnica PCA)cansiderando anche quelle non comuni,
cioé quelle che vengono misurate esclusivament@dandei due impianti (tecnica JY-PLS). In
ogni caso, lipotesi alla base dell'utilizzo di ctie metodi, che rende possibile il
trasferimento, e la simile struttura di correlagdra le variabili comuni tra gli impianti. Dal
confronto operato, si e visto come i metodi PCA @tikzzano solo le variabili comuni tra gl
impianti per il modello richiedano meno dati persttaire un modello efficiente. Tuttavia,
poiché modellano la correlazione delle sole valiiatmuni tra gli impianti, non sono in
grado di rilevare anomalie che si manifestano staldi non comuni e che non hanno
influenza su quelle comuni. Il metodo JY-PLS chaleia entrambi setdi variabili, comuni

e non comuni, € piu lento, ma piu efficace nelvale anomalie sulle variabili non comuni. In
questo caso, I'adattamento ai nuovi dati acqudsti nuovo impianto pud dare benefici se,
oltre alle variabili di processo, si consideran@laninformazioni fisiche, caratteristiche del
processo stesso.

Il contributo principale della Tesi é relativo adauseconda applicazione, che riguarda lo
sviluppo di metodi di trasferimento per un processtch di produzione di penicillina. |
metodi sviluppati utilizzano le variabili di proc@s comuni (PCA) o anche le variabili non
comuni (JY-PLS). Per questo caso sono stati sidéet di processo che rappresentassero le
traiettorie temporali delle variabili. Nella Tesdati sono stati trattati, risolvendo problemi di
sincronizzazione e di gestione della dinamica,pmer applicare i metodi statistici. Come per
il processo continuo, sono state verificate le capali monitoraggio di modelli costruiti su
un numero crescente di batch disponibili per dedinle condizioni migliori per |l
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monitoraggio. Inoltre, & stato rilevato che la redta di dati per un modello efficiente é
elevata e comporta settimane di produzione perqlisizione di dati. Tale richiesta
diminuisce in modo marcato con il trasferimento.l Igarticolare caso di studio, con il
trasferimento i dati necessari per un modello &fite passano da dati di 20 a 5 batch del
nuovo impianto, se sono disponibili dati di alme2® batch di un altro impianto simile.
Dall’analisi condotta nella Tesi e risultato chdgesmo le considerazioni del caso continuo
relativamente ai metodi che utilizzano le variabdmuni e a quelli che considerano anche le
variabili non comuni. Inoltre, € stato assodato ichentaggi apportati dal trasferimento sono
validi per riuscire a rilevare ogni tipo di anonaali

Infine, & stata condotta un’ulteriore analisi swbgiabili che vengono incluse nell’insieme
delle variabili comuni. Si e visto come i modeliugefficienti siano quelli per cui le variabili
comuni non includono le variabili controllate daktema di regolazione. Cio € stato
giustificato considerando che il metodo deve meadelkia la variabilita dei dati di processo
che quella del sistema di controllo ed & quindilpitto ad adattarsi ai nuovi dati.

In conclusione, dallo studio condotto nella Tesrivde che, qualunque sia la natura del
processo, il trasferimento di modelli tra impiaménde possibile il monitoraggio degli
impianti nelle fasi iniziali di funzionamento, laoke i modelli statistici costruiti sui dati del
singolo impianto non sono efficienti.



Appendice

Figure e codici contenuti nella Tesi

Nell’Appendice vengono riportate le Tabelle chenfecono una lista delle Figure presenti nei
Capitoli della Tesi, reperibili nella carteNaesi _M.ar goni \ G af i ci . Inoltre sono riportati i
codici di calcolo contenuti nella Tesi. Essi sorfible .m presenti nella cartella

\ Tesi _M_.ar goni \ Progranmi .

A.1 Figure del Capitolo 1

In Tabella A.1 sono riportati i riferimenti dellegtre del Capitolo 1.

Tabella A.1. Figure del Capitolo 1.

Figura File

Figura 1.1 Pri nConp. vsd

Figura 1.2 Fi gural. 2. vsd

Figura 1.3 Fi gural. 3. vsd

Figura 1.4a si ncroni zzazi one_a. vsd
Figura 1.4b si ncroni zzazi one_b. vsd
Figura 1.5 trasferimento. vsd

A.2 Figure del Capitolo 2

In Tabella A.2 sono riportati i riferimenti dellegare del Capitolo 2.

Tabella A.2. Figure del Capitolo 2.

Figura File

Figura 2.1 Figura2.1

Figura 2.2 vari abi | e9_faul t. opj
Figura 2.3 processo. vsd

Figura 2.4 peni ci | | i na. opj

Figura 2.5 vari abi | i bat ch. opj
Figura 2.6 vari abilicontrollo. opj
Figura 2.7 si ncroni zzazi one. opj
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A.3 Figure del Capitolo 3

In Tabella A.3 sono riportati i riferimenti dellegare del Capitolo 3.

Tabella A.3. Figure del Capitolo 3.

Figura

File

Figura 3.1

Fi gura3. 1. vsd

Figura 3.2

Fi gura3. 2. vsd

Figura 3.3

Fi gur a3. 3. vsd

Figura 3.4

nmoni t or aggi oB. opj

Figura 3.5

AR _scenari ol. opj

Figura 3.6

TD_scenari ol. opj

Figura 3.7

AR _scenari 03. opj

Figura 3.8

TD_scenari 03. opj

Figura 3.9

AR _scenari 02. opj

Figura 3.10

TD_scenari 02. opj

Figura 3.11

AR _scenari 04. opj

Figura 3.12

TD_scenari o4. opj

Figura 3.13

AR _nonconuni _scenari ol. opj

Figura 3.14

AR _nonconuni _scenari 02. opj

Figura 3.15

TD_nonconuni _scenari 02. opj

Figura 3.16

AR _nonconuni _scenari 03. opj

Figura 3.17

AR _nonconuni _scenari o4. opj

Figura 3.18

TD_nonconuni _scenari 04. opj

A.4 Figure del Capitolo 4

In Tabella A.4 sono riportati i riferimenti dellegtre del Capitolo 4.

Tabella A.4.Figure del Capitolo 4.

Figura File

Figura 4.1 variabili.vsd

Figura 4.2 PCAbat ch_vari ePC_casol. opj
Figura 4.3 PCA vari Bat chA_casol. opj
Figura 4.4 JY_vari Bat chA _casol_aut osc. opj
Figura 4.5 PCA vari Bat chA_nc. opj
Figura 4.6 JY-PLS vari Bat chA nc. opj
Figura 4.7 cart eSPE. opj

Figura 4.8 PCA vari Bat chA caso2. opj
Figura 4.9 JY_vari Bat chA caso2. opj
Figura 4.10 profili_pH. opj

Figura 4.11 confronto_vari abi | i PH. opj
Figura 4.12 PCA vari Bat chA_11. opj
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A.5 Codici di calcolo

In Tabella A.5 e Tabella A.6 sono riportati i caddi calcolo e ifile da cui sono presi i

relativi dati diinput.

Tabella A.5. Codici di calcolo per il Capitolo 3.

Codici di calcolo

Dati diinput

Descrizione

Moni toring_B

NOCi npi ant oi nd. mat

faul ti npi ant oi nd. mat

Codice per il monitoraggio dell'impianto B
con un modello costruito sui suoi soli dati

Scl_PCA. m

Sc2_JYPLS. m

Sc3_PCAfisico. m

Sc4_JYPLSfisico.m

NOCpi | ot a. mat
NOCi npi ant oi nd. mat

real i zati ons_nedi anTRI Sv2. mat

Codici per i metodi per il trasferimento di
modelli per il monitoraggio del processo d
spray-drying

Scl_perJY. m NOCpi | ot a. mat Codici per i metodi per il trasferimento di
Sc2_perJY. m NOGi npi ant oi nd. mat modelli per il monitoraggio del processo d
Sc3_perJY.m faul tind_ranpa50_real i zz. mat spray-dryingnel caso di anomalia sulle
Sc4_perJY. m variabili non comuni

Tabella A.6. Codici di calcolo per il Capitolo 4.

Codici di calcolo Dati diinput Descrizione

Cost ruzBat chl. m - Codici per la simulazione dei dati dei
CostruzBat ch2. m - processi batch

Faul t bat ch2. m bat ch2. mat Codice per la simulazione dei dati delle

anomalie del processo batch B

Trasf PCA. m

Trasf JYPLS. m

BATCHL_Peni ci |l | i na. mat
BATCH2_Peni ci | | i na. mat
Faul t sBat ch2. mat

Codici per il trasferimento di modelli per i
monitoraggio del processo batch (con
possibilita di scelta delle variabili dsét
comuni € non comuni)
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