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Abstract. La localizacién 6ptima de sensores comprende determinar para cada
variable de proceso si serd medida, y en tal caso, indicar cudntos sensores la
medirdn y cudles son sus caracteristicas (costo, precision, probabilidad de falla),
a la vez que se satisfacen criterios econdmicos y requerimientos especificos
sobre las estimaciones de las variables claves. En este trabajo se presenta una
metodologia de resolucion basada en algoritmos de estimaciéon de
distribuciones. Estos constituyen un conjunto de métodos englobados dentro del
paradigma de computacién evolutiva, que sustituyen los operadores cldsicos de
cruzamiento y mutacién, por una estimacién de la distribucién de
probabilidades subyacente de la poblaciéon de soluciones potenciales y un
posterior muestreo de la misma. El desempefio de la nueva estrategia es
evaluado comparando los resultados obtenidos con aquellos arrojados por otras
técnicas evolutivas existentes, sobre el disefio de una red de sensores
correspondiente al sistema de vapor de una planta de produccién de metanol.
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1 Introduccion

En respuesta a los desafios comerciales experimentados por la industria de procesos,
hoy en dia resulta frecuente encontrar aplicaciones de optimizacién en linea, control
estadistico de procesos, sistemas de diagndstico de fallas, y tareas de mantenimiento
predictivo y basado en la confiabilidad. Resulta evidente que la disponibilidad de
informacién del proceso es indispensable para la ejecucion de todas estas actividades.
El grado de desarrollo alcanzado por los sistemas de monitoreo en linea y
almacenamiento de datos permitieron disponer de un gran volumen de informacién de
las plantas quimicas. Por otra parte, la calidad del conocimiento adquirido, en lo
relativo a su exactitud y precision, mejord gracias a la aplicaciéon de procedimientos
de Reconciliacién de Datos.
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En vista de los beneficios conseguidos con la utilizacién de informacién mas exacta y
precisa del proceso, tanto en el plano econdémico como en el de la seguridad y medio
ambiente, es necesario dirigir ahora la atencién hacia el origen de la informacion, es
decir, el conjunto de instrumentos instalados en la planta.

El planeamiento de un Sistema de Instrumentacién es una tarea compleja de multiples
niveles, que comprende la definicién de los objetivos globales, la seleccién de las
variables medidas y la especificacién de los detalles de implementacidn, tales como
el intervalo entre mediciones, el método de toma de muestra, la interfase con el
operador, etc. La informacién disponible del proceso depende esencialmente de la
seleccion realizada en el segundo nivel, pues el grado de estimabilidad de las
variables es funcién de la topologia de la planta y de las observaciones realizadas.

La seleccién del subconjunto de variables medidas, o Disefio de la Red de Sensores,
se realiza durante la preparacion del Diagrama de Proceso e Instrumentacién. Es
practica comun basar la decision en la experiencia previa con plantas similares y en
reglas empiricas, ya que no existen paquetes de cémputo que ayuden al disefiador en
esta tarea. En consecuencia la disponibilidad de estrategias para efectuar la seleccion
optima de sensores resulta de sumo interés, ya que permitird efectuar, en forma
eficiente y automadtica, el disefio y/o actualizacion de Sistemas de Instrumentacién. De
esta manera se conseguird una asignacién 6ptima de los recursos econdmicos, que
asegure la disponibilidad de la informacién requerida del proceso y niveles de
seguridad aceptables.

La operaciéon de una planta quimica puede representarse a través de un modelo
matematico o conjunto de ecuaciones que relaciona las variables involucradas en el
proceso. Dentro de estas ultimas se distinguen dos subconjuntos: a) variables
requeridas, o variables cuyo valor debe ser estimable; b) variables no requeridas. El
disefio de la red de sensores de una planta quimica con fines de monitoreo consiste en
determinar para cada variable de proceso si serd medida, y en tal caso, indicar cudntos
sensores la medirdn y cudles son sus caracteristicas (por ejemplo: costo, precision,
probabilidad de falla, etc.). El disefio debe garantizar la estimabilidad de las variables
requeridas. A fin de obtener una distribucién éptima de sensores, con respecto a algtin
criterio especifico, se define el Disefio Optimo de la Red de Sensores como un
problema de optimizacién, cuya formulacién general es la siguiente:

Min/Max f(q)

St. 1
glq)<g* @

siendo q un vector de variables binarias tal que: ¢; = 1, si la variable i se mide, g; =0
en caso contrario.

Los criterios de desempefio, f(q), pueden ser diversos, por ejemplo: de tipo
econdémico, relacionados con la precision de las estimaciones de las variables
requeridas, o con la confiabilidad del sistema, etc. En cuanto al conjunto de las
restricciones, g(q), el disefo debe garantizar la estimabilidad de las variables
requeridas, como asi también las condiciones impuestas, por ejemplo, sobre su
precision, confiabilidad o disponibilidad.

Cualquiera sea la funcién objetivo y restricciones del problema (1), éste resulta un
problema de optimizacién combinatorial con un nimero elevado de variables binarias.
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La solucién de este tipo de problemas se ha abordado usando métodos de
optimizacion deterministicos y estocdsticos.

El disefio de una red de caudalimetros de minimo costo de adquisicion, que asegure la
estimabilidad de todos los flujos masicos del proceso, conociendo las relaciones
funcionales dadas por los balances de masa , puede resolverse utilizando un algoritmo
deterministico llamado goloso (algoritmo greedy) que garantiza la obtencién del
optimo global en tiempo polinomial [1], [2].

No se han reportado métodos deterministicos con las caracteristicas previamente
enunciadas para la resolucién de formulaciones de disefio mds complejas Los
algoritmos exactos existentes son eficientes solamente para resolver casos especificos
de tamafio pequefio o mediano [3], [4]. En este contexto los métodos de optimizacion
que utilizan metaheuristicas aparecen como una alternativa para abordar el disefio de
redes de gran escala cuando se consideran funciones de desempefio y restricciones
complejas, [5], [6]y [7].

En este trabajo se propone desarrollar e implementar una heuristica de resolucién
basada en algoritmos de estimacién de distribuciones, para el disefio 6ptimo de una
red de sensores cuando se desea encontrar la topologia de minimo costo sujeto a
restricciones de estimabilidad y precision sobre un conjunto especifico de variables de
proceso. Estas heuristicas constituyen un conjunto de métodos englobados dentro del
paradigma de computacion evolutiva, que sustituyen los operadores cldsicos de
cruzamiento y mutacién, por una estimacién de la distribucién de probabilidades
subyacente de la poblacién de soluciones potenciales y un posterior muestreo de la
misma, [8]. Al igual que los algoritmos evolutivos su principal desventaja reside en
que dada su naturaleza estocdstica no ofrecen ninguna garantia de convergencia para
una corrida dada, y ademds el costo computacional puede ser elevado; aunque esta
dltima caracteristica se supera sustancialmente incorporando conocimiento especifico
del problema a resolver mediante la hibridizacion con otras heuristicas tales como la
busqueda local, [9].

2 Objetivos

El disefio de una red de sensores de minimo costo de adquisicién (CT) que satisface
las restricciones de estimabilidad y precisién sobre un determinado conjunto de
variables claves se formula como sigue:

Min CT = Z:ciqi
i=1 (2)

s.t.
S(@<o(q VjeS,
E (q) =1 VkeSg

siendo: ¢; el costo del caudalimetro disponible para medir el flujo i; E; representa el
Grado de Estimabilidad de la variable k y & j indica el Desvio Estdndar de la
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Estimaciéon de la variable j obtenida después de aplicar un procedimiento de
Reconciliaciéon de Datos, [10]. Las restricciones de estimabilidad y precision se
imponen sobre los flujos pertenecientes a los subconjuntos Sy y Sp, siendo Sp un
subconjunto de Sk.

La motivacién de este trabajo es determinar el alcance de los algoritmos de
estimacién de distribuciones para resolver el problema (2) y comparar los resultados
obtenidos con el método estocastico ad-hoc basado en Algoritmos Genéticos
desarrollado por Carnero et al, [6].

3 Metodologia

3.1 Algoritmos de estimacion de distribuciones

Los algoritmos evolutivos (AE) son procedimientos estocdsticos que mantienen una
poblacién de individuos P(f)={q;,....q) } para cada iteracién ¢. Cada individuo
constituye una solucion potencial del problema a tratar, la cual se representa mediante
una estructura de datos q. La solucién q; se evalda utilizando una medida de su
aptitud o funcién de fitness. Luego se forma una nueva poblacién (iteracién r+1)
seleccionando los mejores individuos de P(r). Algunos miembros de la nueva
poblacién sufren transformaciones unarias m; (mutacién), que crean un nuevo
individuo a partir de s{ mismo (m; :q — q ) y transformaciones de orden mds alto c;

(tipo cruzamiento) que crean nuevos individuos combinando partes de algunos (dos o
mds) individuos (¢; :q, Xq,.....xq, = q). El algoritmo se ejecuta un cierto nimero

de generaciones 6 hasta que se satisface algin criterio de detencién. El mejor
individuo se considera una solucién del problema cercana a la éptima.

Los algoritmos de estimacién de distribuciones (AED) son heuristicas que comparten
caracteristicas de los algoritmos evolutivos pero donde las soluciones potenciales al
problema que conforman la poblacién son consideradas como realizaciones de una
variable aleatoria multidimensional, cuya distribucién conjunta de probabilidades
puede ser estimaday actualizada a través de diferentes mecanismos.

En este contexto, una propuesta de mediciéon q=(q;, q,......... ,qn) puede ser
considerada como el valor asumido por un vector aleatorio n-dimensional
Q=(Qs....., Qn), donde cada Q; puede asumir s6lo dos valores: 0 o 1. Asociado con
Q se tiene la funcién de distribucién de probabilidades conjunta f(Qy,...... ,Qn) y con
cada variable aleatoria unidimensional Q; su funcién de distribucién marginal, esto es
P(Qi=q)= p;

Por lo tanto, cada poblacién de individuos en la iteracién 7, constituye una muestra
aleatoria de tamafio N de la variable aleatoria Q.

A diferencia del AE, donde los operadores especificos utilizan la informacién de los
individuos de la poblacién para guiar la biisqueda, en un AED se lleva a cabo el
proceso de optimizacién a través de la construccién y evolucién de un modelo
probabilistico del espacio de soluciones. Esto es, las soluciones potenciales son
evaluadas a través de la funcién objetivo y, realizando un proceso de seleccion de la o
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las mejores, se utiliza la informacién obtenida para actualizar el vector de
probabilidades a partir del cual se muestrea la siguiente poblacion.

En este trabajo se utiliza una metodologia propuesta inicialmente por Baluja, [11],
que introduce el concepto de aprendizaje competitivo, tipico de las redes neuronales,
para guiar el proceso de busqueda. Se supone que las variables aleatorias son
independientes y por lo tanto la distribuciéon conjunta es el producto de las
distribuciones marginales respectivas. La distribucién conjunta es actualizada
teniendo en cuenta la estructura de las mejore soluciones encontradas hasta el
momento. Si bien esto constituye un modelo simplificado de las interrelaciones entre
las variables del problema, este enfoque ha resultado exitoso para la resolucién de
problemas combinatorios complejos tales como el problema de asignacién de canales
en redes celulares, problemas de planificacion de tareas, etc, [12] y [13].

El algoritmo basico puede ser descripto de la siguiente forma:

Pseudocdédigo para un algoritmo bdsico de estimacién de disitribuciones
Inicializar el vector de probabilidades P
Mientras (criterio de detencidédn = .FALSO.)

Generar N individuos muestreando acorde con P

Evaluar la funcidn Objetivo para la poblacidn
generada

Encontrar la mejor muestra

Actualizar el vector de probabilidades P a partir de
la mejor muestra y la tasa de aprendizaje LR

Mutar el vector de probabilidades acorde con una
probabilidad PMUTA y con un “monto” de mutacidén MS

FinMientras

3.2 Método estocastico basado en Algoritmos de Estimacion de Distribuciones

En la implementacién de la metodologia propuesta se han mantenido ciertas

caracteristicas distintivas del procedimiento utilizado con un AE, cuyos detalles

pueden verse en Carnero et al. [6], esto con el objetivo de poder comparar las

soluciones obtenidas por ambos métodos. Las mismas se detallan a continuacién:

1. Generacion de una poblacién inicial que satisfaga la condicién de estimabilidad de
las variables requeridas.

2. La poblacién inicial es utilizada para estimar las distribuciones marginales
correspondientes a la primera iteracion.
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Cada variable aleatoria unidimensional Q;, tiene una distribucion Bermoulli, con
pardmetro p; con i=1,...n. El estimador de mdxima verosimilitud, es la media
muestral, por lo tanto:

& 3)

pi :NZQi

1

3. Uso de la funcién de fitness, F, propuesta por Deb, [14], que considera la violacién
de las restricciones de la siguiente manera:

ch.qi si q es factible
F= )
CT, +0(q) siqno es factible
Siendo
n ncu
(CT  ->cgq. )(—) si q no satisface restricciones de S
max = 0 pr K 5)
Oq) =
n ] Ro-o
> ¢q; | & > LI\ siq satisface restricciones de S g perono de S 7
i=1"""\ Rr=1 O

CT,x s €l costo de medir todas las variables, R y ncs representan el nimero de
variables en S; y Sk , respectivamente, cuyas restricciones no se satisfacen y, nr es
el nimero de variables pertenecientes al conjunto Sk.

4. Ejecucion de un procedimiento de busqueda local luego de la actualizacién de la
poblacidén. Se selecciona una porcién de la poblaciéon que cumple la condicién de
estimabilidad de las variables requeridas y tiene los mejores valores de F. Para
cada miembro de este grupo, el algoritmo busca un nuevo individuo tal que F
disminuya por eliminacién de una variable medida o por intercambio de una
variable medida por una no medida manteniendo la estimabilidad de las variables
requeridas. Si la busqueda es exitosa, la solucién actual es reemplazada por la
nueva. La bisqueda local se efectia utilizando las férmulas derivadas para la
clasificacion de variables de proceso en sistemas lineales, [15].

5. Actualizacién del vector de probabilidades: en este punto la idea central es que el
algoritmo pueda “aprender” de las mejores soluciones encontradas hasta el
momento. Esto puede ser realizado mediante la implementacién de un operador de
seleccidn, que genere una muestra de las mejores soluciones y estime nuevamente
en dicho conjunto la distribucién de probabilidades s; para cada variable
involucrada. Esta informacién es utilizada junto con la tasa o velocidad de
aprendizaje, LS, para actualizar la distribucién de probabilidades segtin:
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pi=p,-1-LR)+s,-LR  i=12,.n (6)

El conjunto de seleccién puede contener como caso extremo, un dnico elemento,
esto es la mejor solucion encontrada hasta el momento. El valor del pardmetro LS,
juega un rol preponderante en la convergencia del método: valores muy altos
introducen un fuerte sesgo hacia cierto tipo de estructura en las soluciones
generadas, de manera tal que el algoritmo no alcanza a explorar otras regiones del
espacio de busqueda y converge prematuramente.

. Con el objetivo de introducir diversidad en el proceso de busqueda se realiza una

mutacién sobre el vector de probabilidades de acuerdo a:
p,=p,-(1-MS)+ RAND(O o 1)-MS  i=12,.n @)

Donde MS es el monto de la mutacion.

4 Resultados

El
de

procedimiento descripto anteriormente fué aplicado a la resolucién de un problema
disefio de redes de instrumentacién del sistema de vapor de una planta de

produccion de metanol. El diagrama de flujo empleado consta de 11 unidades
interconectadas por 28 corrientes y se esquematiza en la Figura 1. En la Tabla 1 se
muestran los valores verdaderos de los caudales mdsicos, C";, para cada corriente del
proceso expresados en tn/h, el desvio estdndar del error de la medicién y el costo de
cada instrumento de medicién disponible para medir el correspondiente caudal. Esta
informacién se extrajo del trabajo de Sen y co. ( 1998).

Fig. 1. Diagrama de Flujo del Sistema de Vapor



Algoritmos de Estimacion de Distribuciones

Tabla 1. Datos para el sistema de vapor de una planta de produccién de metanol

Corriente " o C;
1 0.86 0.0215 3.7
2 1. 0.025 4.5
3 111.82 2.8 132.2
4 109.95 2.749 129.2
5 53.27 1.332 65.3
6 112.27 2.807 132.4
7 2.32 0.058 5.0
8 164.05 4.101 193.9
9 0.86 0.0215 2.06
10 52.41 1.31 62.8
11 14.86 0.3715 20.2
12 67.27 1.682 80.0
13 111.27 2.782 130.4
14 91.86 2.296 109.8
15 60. 1.5 71.6
16 23.64 0.591 29.7
17 32.73 0.8182 39.5
18 16.23 0.4057 20.4
19 7.95 0.1987 11.1
20 10.5 0.2625 13.6
21 87.27 2.182 102.9
22 5.45 0.1362 8.1
23 2.59 0.0648 6.3
24 46.64 1.166 55.5
25 85.45 2.136 101.0
26 81.32 2.033 93.7
27 70.77 1.769 84.7
28 72.23 1.806 85.4

Se consideraron tres casos diferentes de disefio, con distintos conjuntos de variables
claves y restricciones de precision, que se muestran en la tabla 2. Todos ellos admiten
que los sensores pueden ubicarse sobre cualquier corriente, suposicién que aumenta el
nimero de combinaciones a evaluar por el algoritmo de resolucién. El espacio de
bisqueda cuando se considera el diagrama de flujo completo consta de
2/28=268.435.456 combinaciones posibles.

En la tabla 3 se muestran los resultados del proceso de optimizacion, que coinciden
con los encontrados con el AE previamente desarrollado. Se realizaron experimentos
con diferentes tasas de aprendizaje, encontrindose que para todos los disefios
propuestos, el mejor desempefio se lograba con un valor de LS=0.1. Para la
actualizacién del vector de probabilidades se consideré como conjunto de seleccidn la
mejor solucién encontrada hasta el momento. Los pardmetros asociados a la
mutacién del vector de probabilidades fueron seleccionados teniendo en cuenta las
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recomendaciones que se encuentran en la literatura disponible, ellos son probabilidad
de mutaciéon PMUTA = 0.02 y monto de la mutacién MS=0.05

Tabla 2. Valor de las restricciones para cada caso

Caso Limites de las restricciones
Sk : corrientes 1 2 6

Casol 0,=0.025 ©,=1.7851
Sk : corrientes 4 8 17 21 23 25

Caso 2 0,219 0,=3.281
0,,=1.754 0,5=1.709
Sk : corrientes 457 8 12 16 18 20 27 28
0,=2.19 0, =1.0654

Caso 3 0,=3281 0,,=13454
0,,=1.4154 0, =1.4446

Tabla 3. Resultados de la optimizacién para los diferentes Casos

Caso Variables Medidas Costo

Casol 126791013202628 533.56
Caso 2 14671011 14-24 752.26
Caso 3 1245-79-11 13 15 -24 26-28 1178.06

4 Conclusiones

En este trabajo se presenté una primera aproximacion a una estrategia evolutiva de
estimacién de distribuciones para el disefio de redes de instrumentacién en plantas de
proceso. Su desempefio se comparé con otra heuristica existente inspirada en
algoritmos evolutivos cldsicos obteniéndose los mismos resultados para los tres casos
considerados.

La diversidad en un AE la proporciona bdsicamente el operador de cruzamiento, este
deberia permitir explorar diferentes regiones del espacio de bisqueda, manteniendo a
su vez los bloques constructivos promisorios de la estructura de las soluciones. Para
problemas combinatorios complejos, el disefio de dicho operador puede resultar de un
grado de dificultad alto. Los AED presentan en contraposicion, la ventaja de poder
utilizar la informacion global de la poblacién para estimar una distribucién y usar esa
estimacién para generar nuevas soluciones evitando de esa manera la ruptura de los
bloques.

Trabajos futuros contemplan la implementacién en paralelo de los AED, asi como la
utilizacion de modelos de distribuciones de probabilidad conjunta mas sofisticados
que permitan abordar problemas de disefio de mayor envergadura.
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