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SINOPSIS

En muchas plantas industriales se miden, en forominua centenares de variables de
proceso y sus valores se almacenan en voluminasses e datos. Estas bases de datos, que
contienen la historia y la experiencia del procgageden ser una fuente de informacién muy rica
para mejorar la operacion, la calidad del prodyctl consumo de energia en la operacion. Sin
embargo, hallar la informacién relevante del psocsin el uso de herramientas de analisis
apropiadas, resulta una tarea muy dificil, si npasible.

De esta manera, los datos histéricos del procesorepresentan un enorme depdsito de la
experiencia operativa de las unidades, a menudmiolats con costos significativos, se convierten
en un recurso escasamente aprovechado.

Estas nuevas realidades derivadas d&dadigital, han provocado un renovado interés por
el uso de herramientas estadisticas multivariafMSPC) que permitan descubrir y extraer el
conocimiento implicito residente en esos repositode datos, de modo de aplicarlos a la gestion
eficiente de los procesos industriales.

La cantidad y diversidad de aplicaciones de lasités estadisticas multivariantes en el
ambito industrial y en particular en el area dincehan aumentado significativamente en los
ultimos afos y es de esperar que esta tendenciacreeente ya que permite resolver problemas
muy diversos:

* Mejorar la comprension general del proceso y siiiopli su interpretacion mediante
herramientas graficas. Sentar las bases de corentnnecesario para establecer modelos
operativos 6ptimos derivados de la propia histop@racional de la unidad.

» Facilitar la prevencion y el diagnostico de fallgs perturbaciones en el proceso,
identificando sus causas.

» Identificar las variables de proceso significatiyasu correlacion y efectos sobre la calidad
del producto.

Generar modelos predictivos basados en el compignémreal del proceso, optimizando la
operacion y asegurando especificaciones de prasisat regalos de calidad

En este trabajo se mostrara una aplicacion de lestemmientas a la monitorizacién en linea
de las operaciones de preparacion de gasolinas.



Introduccién

Las técnicas estadisticas tradicionales de codé@rocesos, analizan un pequefio conjunto
de variables de calidad en forma individual, y nmneian el desempefio del proceso realizando
acciones correctivas a partir de fallos detectatlwmante el proceso o en el producto intermedio o
final.

Estas herramientas tradicionales estudian cadablaren forma separada, omitiendo el
hecho de que una anormalidad en el proceso puedeneiarse no solo por valores inusuales en
cada una de las caracteristicas que se estudiantasnbién por distorsiones en las relaciones entre
ellas.

Actualmente, el avance de los sistemas de genargaidleccion de datos permite obtener
gran cantidad de datos de procesos, dificultandotstpretacion y requiriendo métodos de analisis
mas eficientes, que permitan un mayor aprovechdamiegue sean capaces de extraer informaciéon
relevante para la optimizaciéon y toma de decisone

Ademas, la creciente demanda en calidad, reducdencostos de procesamiento y
minimizacion del quality giveaway en productos r@menta los requerimientos para una operacion
optimizada de los procesos.

Cabe también sefalar, que la naturaleza de losegwscindustriales rara vez son
univariantes, en general dependen de gran cantdadariables de proceso y de calidad, con
presencia de efectos de interaccion entre ellas.

Este escenario ha impulsado en la ultima décadtueme desarrollo de las técnicas de
control estadistico de procesos multivariantes (B)SBapaces de controlar y diagnosticar procesos
de alta complejidad, tanto por su gran cantidad vdeables de proceso como por su
interdependencia.

La principal ventaja de las herramientas multivalies reside en la facilidad de
visualizacion de resultados, sin necesidad de camoel fundamento de estas técnicas que
requiere un amplio conocimiento de las técnicas minmétricas.

1- Graficos de Monitorizacion de Proceso Mediante MPC
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En la industria de procesos las principales aphbces se encuentran en las areas de
monitoreo y control de procesos, sensores virtuastemas expertos de toma de decisiones,
deteccion de fallos y sistemas de diagnéstico.

Monitoreo de procesos: deteccion de fallos y sisierde diagndstico

Uno de los usos mas extendido dentro de este cas\@b modelado descriptivo para la
mejor comprension de los procesos o “process uraahelisg”.

Los principales métodos usados para extracciomfdemacion a partir de datos histéricos
de procesos son:

» estadisticos: analisis por componentes princip@®€), regresion por minimos cuadrados
parciales (PLS) y clasificacién de patrones estiads (PCA clases, PLS clases, PLS-DA)
* no-estadisticos: redes neuronales

Estas técnicas resultan utiles para evaluar laaopeT del proceso en base a datos histéricos,
hallar los modos normales de operacion e identificaconocer las variables responsables de
perturbaciones en el proceso.

Este enfoque supera las debilidades de los métmivariantes de monitoreo de procesos ya

gue es capaz de detectar fallos no solo por laeexi de un valor fuera de los limites de control,
sino también por una variacion en la relacion elagevariables en forma conjunta.

2- Ventajas de un Diagrama de Control Multivariado:caso de dos variables m1y m2
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Resulta ya sabido que la correccion a posteriorisédidas de control y/o productos fuera de
especificacion incrementa el costo y tiempo de pragion. Por lo tanto, el mayor valor agregado,
aportado por estas técnicas para el monitoreo ygdiastico de fallos es su potencia en la
detecciéon temprana de tendencias temporales quécgan la salida de control de un proceso,
produciendo ahorros significativos.



Desarrollo

Habitualmente, la monitorizacion de las operaciodesblending se efectua a partir de
controles puntuales durante la elaboracion delhbatediante datos de laboratorio. Como la
variabilidad de la calidad de las corrientes apes afecta la calidad de despacho, resulta
necesario disponer de herramientas que permitaipantdeterioros en la calidad de las mismas.

La modalidad de seguimiento del batch en modo idf-incrementa la necesidad de
correcciones de la formula, requiriendo mayor corsule componentes mas valiosos, tiempo en
paradas y costos asociados.

Este método de operacion puede optimizarse medlantamplantacién de analizadores
continuos capaces de proveer gran cantidad denptn@s de calidad del producto en elaboracién
en forma simultdnea e instantanea (RON, MON, TVRpn#aticos, Olefinas, Benceno,
Oxigenados, etc).

3- Visualizacion en pantalla de valores instantaneode propiedades de calidad medidas
mediante andlisis continuo
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Monitoreo del Batch — Método Univariante:

Cuando se requiere hacer el seguimiento en linamddto namero de variables como en
este caso, 10 parametros de calidad; resulta nfigulthso identificar rapidamente a la o las
variables responsables de la salida de controljamexigraficos univariantes, de series temporales
de cada parametro.

4- Graficos de control univariantes
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Monitoreo del Batch — Control Estadistico de Procgs Multivariante

Para esta aplicacion se construyé un modelo deoligas de calidad deseada” mediante
componentes principales (PCA) a partir de dato®tii®s de 10 variables de calidad medidas en
muestras de gasolinas en especificacion.
Matriz n x m:

- Observaciones (n): 327 Tanques de Gasolina ddadabuper en especificacion

- Variables (m): 10 parametros de calidad (RON; MOMR; 10%, 50% y 90% de Recuperado; de
Aromaticos, Olefinas, Benceno y % Oxigeno).

Process Understanding

Usando los datos histéricos se pueden estudiarolaslaciones de variables y profundizar
la comprension del proceso, por ejemplo las vasmbéspacialmente cercanas poseen una
correlacion positiva y las variables en cuadranfagestos (TVR y 10 %) poseen una correlacion
negativa en el set de datos utilizado.

4- Representacion de muestras y variables de calidla
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Para el monitoreo del proceso, las técnicas muillinges poseen representaciones graficas
gue permiten visualizar facilmente si el proces@stable y se encuentra dentro de los limites de
control del proceso y anticipar una salida de abntr

Score Plot: es un resumen de la relacion entre tmaesl observaciones, es la proyeccion de las
observaciones en un plano y las muestras que tiemertomportamiento extremo (muestras
anOmalas u outliers fuertes) se observaran fuerdaddipse. En esta aplicacion de Modelo PCA,
construido con muestras de Tanques Super, los pinéra de la elipse corresponderan a muestra
fuera de especificacion (las muestras estan fuet®8% del limite de tolerancia).

Score Contribution Plot:permite conocer qué variables originales contelouy explicar una
observacion andémala revelando su magnitud (coréelagrande o pequefia) y su sentido

(correlacion positiva o negativa).

6- Modelo PCA de Tanques de Calidad Super
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Cartas de Control Multivariante:

CartaT2 Rangeesta carta de control permite visualizar obseovess que mantienen la estructura
de correlacion de las variables, pero adquiereoreslextremos, también llamados outliers fuertes.
En nuestro caso se visualizan las variables ddazhtie la gasolina.

CartaDmodx- Distancia al modelo: detecta outliers andmalas spn observaciones que rompen la
estructura de correlacion entre las variables. Btosdde proceso en general corresponden a
arranques de operacién o puesta en marcha de psooesn cambio en el comportamiento del
proceso. En nuestro caso reflejan un cambio eeld&idon de las variables de calidad por ejemplo
por un cambio de calidad de una corriente aporgritatch.

7- Cartas de Control Multivariable - Tanques de Cédad Super
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Conclusiones

La implementacion de esta herramienta potenciasel de los sistemas on-line y off-line
disponibles aportando:

» fé&cil visualizacion de cambios leves en la calidatibatch

* identificacion del parametro de calidad responsdblaleterioro de la calidad de despacho
» optimizacion del uso de las corrientes base

* minimizacion de ajustes de la receta y la sobret@dlde los productos finales

» reduccion de los tiempos de espera en las opeesciamblending.

Este marco proveera a los responsables, analistggemativos, de los procesos, de una
metodologia simplificada, pero probada para lognawantener el estado de control de los procesos,
con menor esfuerzo y sin necesidad de conocereladlas tedricos de la estadistica aplicada. Las
herramientas automatizadas para analizar los dajeseran resultados que se visualizan
graficamente, permitiendo una rapida interpretagi@efales inequivocas para la toma de decision
con respecto al funcionamiento de la instalacianilifando la identificacion de oportunidades de
mejora de los procesos.
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