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TIHVISTELMA

Teollisuuden prosessit ovat usein hyvin monimutkaisia, useista toisiinsa kytkeytyneistd osaprosesseista
muodostuvia kokonaisuuksia, joille tyypillisia piirteitd ovat mm. epalineaariset riippuvuudet, hidas dynamiikka,
sisdiset kierrot, lukuisat tarkkailtavat ja hallittavat muuttujat. Td&mén tyyppisten prosessien ohjaus vaatii
prosessioperaattoreilta erityista tarkkaavaisuutta ja prosessin hyvad tuntemusta. Prosessit ovat myds yllapidon
kannalta haasteellisia ja prosessiteollisuudessa onkin viime vuosina kehitetty erilaisia péaéatéksenteon
tukijérjestelmid, joiden toteuttaminen edellyttaa riittdvan tarkan prosessimallin luomista. Teollisten prosessien
mallinnus on kuitenkin erityisen haastavaa ja ty6lastd, joten on perusteltua kehittaa tata tukevia tydkaluja.

Téassa paperissa esitellddn korrelaatio- ja regressioanalyysiin perustuva mallinnusmenetelmd, jonka avulla
pystytddn helposti luomaan prosessista keratyn mittausdatan perusteella alustavia prosessimalleja mielenkiinnon
kohteena oleville prosessimuuttujille. Menetelmdd on kehitetty ja kokeiltu nikkelirikasteen liuotusprosessin
mallintamisessa ja alustavat tulokset vaikuttavat lupaavilta. Menetelma on osoittautunut kéatevéksi tavaksi luoda
alustavia mallirakenteita ja prosessimalleja eri tarpeisiin.

1 JOHDANTO

Prosessin tarkka fysikaalinen mallintaminen on usein mahdotonta prosessien monimutkaisen rakenteen ja/tai
heikon prosessituntemuksen vuoksi. Talldin malli saatetaan pyrkid luomaan datapohjaisesti identifioimalla.
Tamén kaltaisessa mallinnuksessa usein erotetaan kaksi erillistd vaihetta, jotka ovat sopivan mallirakenteen
valinta/identifiointi ja tdmén jélkeinen mallin parametrien numeerinen identifiointi. Jalkimmdiseen on luotu
erilaisia matemaattisia optimointialgoritmeja ja valmiita tydkaluja, joilla mallin tuottamaa virhettd pyritaan
minimoimaan. Naistd ensimmainen vaihe on useasti haastavampi ja sille on hankalampaa luoda systemaattista
prosessidataan pohjautuvaa ratkaisutapaa.

Mallirakenteen identifiointi voidaan edelleen jakaa mallin muuttujien ja mallirakenteen (esim. mallin
kertaluokka) valintaan. Mallin muuttujien valinnassa selvitetddn mallinnettavan muuttujan kayttaytymista
parhaiten selittdvat muuttujat lukuisien muuttujakandidaattien joukosta. Oleellista on myds paatelld vastaavat
prosessiviiveet selittdvien ja selitettdvien muuttujien valilla. Nain saadaan luotua ns. kvalitatiivinen malli, joka
kuvaa muuttujien valiset suhteet karkealla tasolla, mutta ei ota kantaa vaikutusten kvantitatiiviseen suuruuteen
tai tarkempaan prosessin dynamiikkaan. T&ssd paperissa esiteltdva sovellus keskittyy sopivien muuttujien
valintaan.

Mallirakenteen valinta on oma alueensa ja siihen 16ytyy myds datapohjaisia kaytantdja ja tyokaluja.
Mallirakenteen péattelemiseen saataneen tulevaisuudessa apua laitteiston ja prosessien suunnitteludataan
liitettdvastd metadatasta, joka kuvaa prosessin laitteita, niiden ominaisuuksia sek& prosessin keskinaisia
vuorovaikutuksia, kts. esim. /1/. Néin ollen mallintaja voi hakea mallin rakennetta ja parametreja koskevaa
informaatiota suoraan prosessien suunnitteludatasta. Tallaiset metadataa hyddyntavat suunnittelustandardit ovat
yleistymassa ja esim. XMPlant-standardia /2/ hyddyntdd jo usea alan toimija. Kuitenkin kéytdnnén apua
prosessimallinnukseen ndista tekniikoista on vasta vuosien paastd ja maailma on muutenkin tadynna teollisia
prosesseja, joille metadataa hyddyntadvda suunnitteludataa ei tule koskaan saataville. N&in ollen paperissa



esiteltdva tydkalun ajatuksena on helpottaa tdmén osa-alueen ongelmia datapohjaisella menetelmélla ja
kayttoliittymalld, joiden tuottamien tulosten perusteella tarkemman kvantitatiivisen mallin luonti helpottuu.

Kehitetty sovellus on Matlab-pohjainen ja perustuu prosesseista kerdtyn aikasarjadatan hyddyntamiseen.
Sovelluksen kayttoliittyméssa esitetdén kdayttdjalle matemaattisesti ratkaistun optimointitehtdvén perusteella
malliin liitettdvid muuttujakandidaatteja, joita kayttdjé voi lisdtd malliin tai poistaa mallista kokeiltuaan niiden
vaikutusta mallin tarkkuuteen. Kayttajalla on myds mahdollisuus vaikuttaa sovelluksen suorittaman
optimointitehtavan parametreihin.

Lahtovaatimuksena sovelluksen kéytolle on riittdvasti prosessidataa ja jonkintasoista ymmarrysta
mallinnettavasta prosessista. Riippuen mallin kdyttotarkoituksesta prosessiymmarryksen merkitys vaihtelee; jos
mallia halutaan kayttd& esim. jonkin suureen ennustamiseen tai tarkempaan diagnostiikkaan, korostuu
prosessiymmarryksen merkitys. Jos taas malleja kaytetadén esim. pelkéstdan mittausredundanssin lisdédmiseen ja
mittausvikojen havaitsemiseen, voidaan tuloksia hyddyntéé vaikka luodut mallit perustuisivatkin triviaaleihin
korrelaatioihin. Kehitystyota on tehty Tampereen teknillisell& yliopistolla eri hankkeiden yhteydessd, joissa on
mallinnettu teollisia tuotantoprosesseja. Yleisend ldhtokohtana oli yksittaisten ratkaisujen lisaksi yleisluontoinen
tietdmyksen kartuttaminen ja kokemuksien kerddminen datapohjaisen mallinnustydkalun kéytosta.

2 JARJESTELMAKUVAUS

Tarve kehitellylle jarjestelmélle ilmaantui usean eri projektin yhteydessa. Yhteisten tarpeiden havaitsemisen
jalkeen mietittiin mit& ominaisuuksia jarjestelman tulisi tayttaa, jotta siité tulisi mahdollisimman yleiskayttdinen.
Alusta lahtien oli selvad, ettd jarjestelman tulisi pystyd hyddyntdmééan hyvin epéideaalista aikasarjadataa, silla
prosessidatassa on usein puuttuvia mittauksia ja saatavilla olevien mittausten tietosisaltd on pieni johtuen
suhteellisen suuresta kohinasta. Liséksi datassa on paljon epdoleellista informaatiota sisaltavid osuuksia (esim.
prosessiseisokit), jotka helposti dominoivat korrelaatioanalyysid. Té&std johtuen datan esikasittelyn merkitys
korostuu ja siihen tulee panostaa luomalla sopivia tydkaluja. Datapohjaisia menetelmid kéytettdessa on
muistettava, ettd saatavat tulokset ovat suoraan riippuvaisia datan laadusta ja kattavuudesta. Tastd johtuen
jarjestelmavaatimusten lisdksi myos kaytettavélle prosessidatalle on tiettyj& vaatimuksia, joista tarkein lienee se,
ettd data on tarpeeksi informaatiorikasta, ts. se sisaltdd merkittdvimmat prosessin toimintatilanteet. Datalaadun
vaikutuksista myohemmin lis&é.

Datapohjaisessa lahestymistavassa on kaytdnndssa usein ldhdettava liikkeelle muuttujajoukon karsinnasta, silla
suuri muuttujamaarad monimutkaistaa optimointitehtavad, jolloin mallin identifiointi vaikeutuu. Mallin selittavien
tekijoiden alustavaan valintaan ja viiveiden estimointiin k&ytetdan Disturbance Propagation Path Identification-
algoritmiin perustuvaa rutiinia /3/. Disturbance Propagation Path Identification—algoritmissa prosessimuuttujien
valiset viiveet estimoidaan aikasarjadatasta ristikorrelaation perusteella. Estimoitujen viiveiden merkitsevyyttéa
testataan usealla tilastollisella testilla. Tilastollisesti merkitsevista viiveista muodostetaan seuraava viivematriisi
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missd Am,n on muuttujien m ja n vélinen ftilastollisesti merkitseva positiivinen viive. Viivematriisi voidaan
pyrkid jarjestdamaan maksimoimalla yladiagonaaliin jadvien alkioiden lukumaérien summa. Tall6in matriisin
ensimmadinen alkio edustaa tapahtumaketjun aiheuttajaa (juurisyytd) ja viimeinen alkio edustajaa
tapahtumaketjun paatdsvaihetta. Viivematriisista saadaan katevasti selville milla viiveilla muut muuttujat
vaikuttavat tarkastelun kohteena olevaan muuttujaan, esim. muuttujien vaikutusajat muuttujaan n selvidvét
tarkastelemalla matriisin saraketta n.

Mahdollisiksi ongelmakohdiksi Disturbance Propagation Path Identification—algoritmissa muodostuvat viiveiden
laskentaan kaytetyn ristikorrelaation lineaarisuusoletus, estimointiin kaytetyn datan laatu ja muuttuvat viiveet.
Vaikka korrelaatioon perustuvalla algoritmilla on puutteensa, l&hinnd lineaarisuus, se valittiin myds tdman
sovelluksen perustaksi, silld se on intuitiivinen ja helppo ymmartaa seka sen avulla voidaan paatella muuttujien
véliset viiveet. Vaihtoehtoisena menetelmana on mainittu myds ns. transfer entropy -menetelméd, mutta se ei
huomioi prosessiviiveita.

Alustavan muuttujien valinnan ja viiveiden estimoinnin jalkeen luodaan mallinnettavaa muuttujaa kuvaava
regressiomnalli /4/. Mallin selittavien tekijoiden lopulliseen valintaan kdytetaan lisddvaa regressiomenetelmaa ja



edellisen vaiheen viiveilld viivastettyd aikasarjadataa. Myds mallinnettava muuttuja eri viiveilla viivéstettyna
voidaan lisdtd muuttujakandidaattien joukkoon, jolloin saadaan muodostettua lineaarisen regressiomallin sijaan
ARX-malli (autoregressive with exogenous terms).

Lisd&vassa regressiomenetelmdssé aloitetaan regressiomallista jossa on vain vakiotermi. Kéyttdjé valitsee malliin
yhden muuttujan algoritmin ehdottamien muuttujakandidaattien joukosta, jonka muuttujat korreloivat parhaiten
mallinnettavan muuttujan (prosessin ulostulosuureen) kanssa. Taman jalkeen kayttdja lisdd malliin
iterointikierros kerrallaan muuttujia algoritmin ehdottamien muuttujakandidaattien joukosta. Ensimmaisen
iterointikierroksen jalkeen algoritmi ehdottaa lisattavaksi sellaista muuttujaa, jonka malliin jo kuuluvien
muuttujien kanssa korreloimaton osa korreloi parhaiten mallinnusresiduaalin kanssa. Muuttujien lisdamista
jatketaan kunnes merkittavid Kkorrelaatioita ei endd ldydy, mallinnusvirheen neliGsumma ei enda pienene
merkitsevasti tai kayttdja haluaa lopettaa iteroinnin. Joka muuttujan lisddmisen yhteydessa tarkennetaan
Disturbance Propagation Path Identification-algoritmilla estimoidut viiveet tarkastelemalla lisattdvdn muuttujan
eri viiveiden vaikutusta mallinnusvirheeseen. Kéyttajalld on mahdollisuus tarkastella etukéteen lisattdvien
muuttujien vaikutusta mallin tarkkuuteen esimerkiksi visuaalisesti, muuttaa malliin lisittdvien muuttujien
viiveitd, poistaa vapaasti malliin jo lisattyja muuttujia seka vaikuttaa algoritmin parametreihin.

Kéayttoliittyman on intuitiivinen ja nopea kayttdd, silld suuressa datajoukossa muuttujien eri kombinaatioiden
méérd kasvaa nopeasti. Kéyttdjalli on myds mahdollisuus vaikuttaa “automaatioasteen” méairddn, eli kayttdjan
pystyy niin haluttaessa puuttumaan kriteerien ja lopulliseen muuttujien valintaan, sill4 regressioanalyysi voi
epéonnistua monesta eri syystd. Epdonnistumisia voi sattua erityisesti, jos monen selittdjén regressioanalyysi
suoritetaan taysin automaattisesti askeltavasti. Kaytdnnosséd kayttdjan tuleekin ainakin valvoa mallinnuksen
etenemistd, jotta malleista saadaan mielekkaita.

3 KOKEMUKSIA JA JATKOSUUNNITELMIA

Sovelluksen kehitystyd on melko alkuvaiheessa ja sité ei ole ehditty vield testaamaan paljoa, mutta alustavasti
tulokset vaikuttavat lupaavilta. Kuitenkin jo alustavissa testeissé on tullut esiin yksityiskohtia, jotka on
huomioitava sovellusta kadytettdessd. Kuten jo aiemmin mainittiin, datan esikasittelyyn ja karsintaan tulee
kiinnittdd erityisesti huomiota. Lisdksi usein suoraan infojdrjestelmistd keratty mittausdata ei ole aina
informaatiosisalloltadn parhaassa mahdollisessa muodossa. Siksi laskettujen apumuuttujien kayttd voi usein
parantaa tuloksia merkittavésti. Hyva esimerkki téllaisesta tilanteesta on hdyryentalpian laskenta l&mpdtila ja
painemittauksista. Toisaalta téllaisten apumuuttujien luontiin tarvitaan usein jonkin verran prosessiymmarrysta.

Mallinnuksessa on lisdksi havaittu haitallisia ominaisuuksia, joille on hanka tehda mitaén. Yksi perustavaa laatua
oleva ongelma on kéytettdvéan datan kattavuus; toivottavaa olisi, ettd dataa on oltava keréttynd kaikista prosessin
yleisimmisté toimipisteist ja ajotavoista, mika ei aina toteudu. My6s mittauslaadun kanssa voi tulla ongelmia,
jos mittauksien tarkkuus ja toistettavuus ovat heikkoja. Em. datan kattavuuteen liittyy myds ongelma, joka on
tuttu adaptiivisen saddon ongelmista; prosesseja ajetaan usein vakiotoimipisteissd, jolloin prosessin dynamiikka
ei tule toivotulla tavalla esille. Datan tulisi siis olla siind méé&rin informaatiorikasta, ettd prosessissa on tarpeeksi
”eloa” identifiointia varten. Lisdksi korrelaatioanalyysille on tyypillistd, ettd tulokset riippuvat vahvasti
“herédtesignaalin” taajuudesta suhteessa tutkailtavan prosessin aikavakioon. Esimerkiksi suuritaajuisena hitaaseen
prosessiin syotetty signaali ei juuri vaikuta ulostuloon, vaikka muuttujien vélilla olisi matalilla taajuuksilla selva
riippuvuus. Samoin “heritesignaalin” sijoittuminen suhteessa prosessiin vaikuttaa tuloksiin; esim.
matalataajuuksinen signaali syotettynd takaisinkytkettyyn jarjestelmadn asetusarvona aiheuttaa selvéan
korrelaation ulostulon kanssa, mutta saatimestd johtuen vastaavaa Korrelaatiota ei ole, jos signaali syOtetaén
asetusarvon ja ulostulon valiin (esim. prosessihdirid). Toisaalta suuritaajuisen héirion vaikutus saattaa nakya
korrelaatiossa paremmin kuin suuritaajuisen asetusarvosignaalin.

Kuten jo edelld mainittiin, korrelaatiolaskennoilla on myds se heikkous, ettd se on herkkd satunnaisille, mutta
numeerisesti suurille muutoksille. Esimerkiksi lyhytkestoinen ja prosessin perustoiminnan kannalta epdoleellinen
muutos datassa, kuten mittaushairio, prosessin poikkeamatilanne tai seisokki, saattaa peittaa oleellisten ilmididen
korrelaatiot alleen. Siksi ennalta ennustamattomien ja epdoleellisten ilmididen vaikutusta tulokseen voidaan
pyrkid pienentdmadn esikasittelyn lisaksi laskemalla korrelaatioita ns. liukuvassa ikkunassa. Ts. datasta lasketaan
useampi tulos eri ajanjaksoilta ja tulokset yhdistetddn esim. keskiarvottamalla ne. Tdma vahentad satunnaisten
hairididen vaikutusta ja samalla vahvistaa toistuvien ilmididen vaikutusta, jotka ovat yleensa prosessin kannalta
oleellisimpia. Toisaalta satunnaisesti “aktivoituvan”, mutta oleellisen ilmi6n aiheuttama korrelaatio saattaa ja4da
laskennassa huomaamatta, mikali ko. ilmi6 tapahtuu vain harvoin. Tdma on valitettava ilmid, jonka hallinta jaa
kayttajan vastuulle.



Em. seikoista johtuen voidaan todeta, ettd algoritmin tuottamat tulokset ovat riippuvaisia kaytettavissa olevan
datan laadusta ja kattavuudesta. Ideaali tilanne olisi, jos datan keruun aikana voitaisiin suorittaa prosessikokeita
datan kattavuuden ja laadun varmistamiseksi, mutta tdma ei kuitenkaan yleensd ole toteutettavissa, silla
prosessikokeiden suorittaminen hdiritsee usein tuotantoa. TA&man vuoksi kayttajalld on mahdollisuus maaritta
tyokalun “automaatioaste” ja osallistua halutussa mdédrin mallien luontiin sekd algoritmin kéyttdmien
parametrien valintaan.

Huomioitava seikka on myds regressiomallien perustuminen oletukseen prosessien lineaarisuudesta. Tdma oletus
patee usein vain paikallisesti ja luotujen mallien kaytettdvyys siis myds rajoittuu paikalliseksi. Yksi
mahdollisuus kiertdd ongelmaa on luoda ja kéyttaa paloittain maéaritelty malliparametreja. Algoritmista voidaan
myds luoda online versio, joka voi péaivittdd mallien adaptiivisia parametreja rekursiivisesti. Hankalampia
tapauksia voi esiintyd esim. tilanteessa, jossa regressiomalli toimii hyvin tietylla alueella, mutta perustuu
mittausdataan antureista, joiden luotettavuus tippuu siirryttéessa toiselle toimialueelle. Téllaisessa tapauksessa
koko mallirakenne voitaisiin maaritell& paloittain. Tallaiset jarjestelyt tietysti vaativat lisdd prosessituntemusta ja
lisddvat konfigurointityotd, jonka taytyy olla hyvin perusteltua. Tyokaluun on kuitenkin tarkoitus rakentaa lisda
mahdollisuuksia datan esikésittelyyn ja karsintaan, jotta téllaisten tapausten havaitseminen ja tutkiminen
helpottuu. Toinen mahdollinen jatkokehittelysuunta on taajuustarkastelun lisdé&minen tydkaluun.
Yksinkertaisimmillaan tamé voisi tarkoittaa vaikkapa erillistd tulosten laskentaa erilaisten taajuustason
esisuodatusten jalkeen. N&in voitaisiin mahdollisesti huomioida paremmin signaalien taajuussisallon vaikutus
suhteessa prosessin aikavakioon sekd muuttujien erilainen kytkeytyminen mallirakenteeseen.

Tyokalua voidaan kayttdd sekd kvalitatiivisten, ettd kvantitatiivisten prosessimallien luontiin. Kéayttokohteita
ovat esim. erilaisten soft sensoreiden luonti mittaus- ja séatotarkoituksiin sekd prosessimallien luonti ja
mittausredundanssin  lisdédminen diagnostiikkatarkoituksiin. Vaikka tyokalu kayttdd regressiomalleja
mallirakenteen selvittdmiseen, voi lopullinen malli olla mika tahansa malli, ts. tyokalua voidaan kéytt&a
oleellisten muuttujien 16ytdmiseen. Tydkalulla voidaan myds tutkia prosessirakennetta ja analysoida prosessien
ristikkdisvaikutuksia.

4 SOVELLUKSEN KAYTTO

Sovellusta on alustavasti kokeiltu erédssa nikkelikiven liuotusprosessissa. Prosessi on hyvin laaja ja
monimutkainen kokonaisuus, joka siséltd hidasta dynamiikkaa, epélineaarisia riippuvuuksia ja sisdisia kiertoja.
Prosessin kemialliset reaktiot tunnetaan padpiirteittdin, mutta reaktioiden tarkan toteutumisen havainnointi on
mahdotonta. Prosessiin syotettdvd raaka-aine vaikuttaa voimakkaasti osaprosesseihin ja raaka-aineen
ominaisuudet vaihtelevat. Muuttuvien virtausten ja raaka-aineen vaihteluiden vuoksi prosessi ei saavuta koskaan
tasapainotilaa. Prosessi sisdltdd useita tarkkailtavia ja hallittavia muuttujia. Liséksi osaprosessien hairiétilat ja
laiterikkojen aiheuttamat alasajot vaikuttavat vélillisesti koko liuottamon toimintakuntoon. Osaprosessien
todellinen tila voidaan saada selville vasta aikaa vievéan laboratorioanalyysin valmistuttua, jolloin ohjaustoimet
ovat pahasti mythédssa. Prosessin ohjaus vaatii erityistd tarkkaavaisuutta ja prosessin hyvéaé tuntemusta seka
kykya arvioida omien toimien vaikutuksia jopa vuorokauden paahan tapahtumahetkesta.

Mittausdata sisaltaa virtaus-, konsentraatio-, tiheys-, paine- ja lampdtilamittauksia koko prosessista. Mittausdata
esikésiteltiin ennen mallin identifiointia poistamalla etidpisteitd, suodattamalla mittauksissa olevaa kohinaa
nolla-vaiheisella digitaalisella edestakaisin suodattimella. Lopuksi mittausdata normalisoitiin. Mittausdata on
hyvin ongelmallista, koska osassa muuttujien mittauksiin summautuneen kohinan hajonta on suurempaa kuin
merkityksellisten muutosten hajonta. Lisaksi mittausdata sisaltdd paljon puuttuvia mittauksia ja epdoleellista
informaatiota, kuten prosessiseisokkeja. Yhtendisen datapatkan, jossa minkdan muuttujan mittauksissa ei ole
katkoja tms., I6ytdminen oli vaikeaa.

Mallin identifiointiin k&ytettiin kappaleessa 2. késiteltyd sovellusta. Sovelluksen sisddnmenona annetaan
Disturbance Propagation Path Identification-algorimilla estimoiduilla viiveilla viivéstetty mittausdata. Kuvassa 1
on esimerkki sovelluksen graafisesta kéyttoliittymdastd. Kuvan oikeassa yldikkunassa on algoritmin ehdottamat
malliin seuraavaksi lisattdvat muuttujakandidaatit. Oikeassa alaikkunassa nékyy malliin lisdtyt muuttujat.
Vasemmassa yldikkunassa on mallinnettavan muuttujan aikasarja (sininen), lisattdvan muuttujan vaikutus
malliin (vihred) ja edelliselld iteraatiokierroksella estimoitu malli (punainen) seké opetus- ettd validointidatalle.
Vasemmassa alaikkunassa nékyy seuraavaksi lisattdvdn muuttujan aikasarja ja keskimmaisissa ikkunoissa on
visualisoitu Disturbance Propagation Path Identification-algorimilla estimoitujen viiveiden validointia sekd
ristikorrelaation ettd mallinnusvirheen perusteella
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Kuva 1. Graafinen kayttojarjestelmé mallien identifiointiin
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