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Abstract. En este trabajo se aborda el disefio 6ptimo des @elsensores para
plantas quimicas utilizando estrategias de opticidra estocasticas. El
problema consiste en seleccionar el tipo, nimerigacion de los nuevos
sensores que proporcionen la cantidad y calidadsaei@ de la informacién
requerida del proceso. En el disefio de redes dmienla decision importante
que debe hacerse con respecto a cada variablejdeel si ésta se mide o no.
Para formular matematicamente estas decisionesnpkan variables binarias
las cuales indican la presencia o ausencia de rgmndél problema suele ser
multimodal e involucra, en casos reales, un granand de variables binarias,
por lo que debe ser resuelto un problema de omitia combinatoria sujeto a
restricciones de gran tamafio. En estos casos, gsvali@so contar con un
procedimiento de solucién que proporcione, al meapna buena solucién, sino
el éptimo global, y que ademas se pueda ejecutardamadores paralelos para
reducir los tiempos de ejecucion. En este trabajapdican nuevas estrategias
para resolver el problema de localizacidon 6ptimeseiesores basadas en los
algoritmos de estimacion de distribuciones que has® de un modelo grafico
probabilistico, aprendido a partir del conjuntosd@uciones mas prometedoras.
Se proporcionan las caracteristicas distintivasademetodologias propuestas
asi como su desempefio en la resolucion de diferefisefios de redes de
instrumentacion extraidos de la literatura.

Keywords: Redes de sensores; algoritmos evolutivos; algoritheasstimacion
de distribuciones.

1 Introduction

En la industria de procesos es imprescindible cara informacion exacta y precisa
para llevar adelante actividades tales como: op#oidn en linea, planeamiento,
control estadistico de procesos, diagnostico dasfaimantenimiento predictivo, etc.
Dado que la informacién proviene de los instrumenitstalados en la planta, el
disefio optimo de la red de sensores resulta es@acesatisfacer los objetivos de la
empresa.



El planeamiento de un Sistema de Instrumentaciémoende la definicién de los
objetivos globales, la seleccidn de las variableslidas y la especificacién de los
detalles de implementacién, tales como el inteneadtse mediciones, el método de
toma de muestra, la interfaz con el operador, etc.

El disefio de la red de sensores de una plantacdesws con fines de monitoreo
consiste en determinar para cada variable de posesserd medida o no.
Habitualmente esta decision se basa en experiep@ag|s con plantas similares o
reglas empiricas. Sin embargo es posible modetarpgsblema como un problema
de optimizacion discreta del tipo NP-completo. lesalucion del mismo permite
concretar el disefio y/o actualizacion del sisterairgstrumentacion de manera
eficiente y automatica.

En procesos que involucran un gran nimero de \asabparecen las heuristicas
como una herramienta de optimizacidon importantetreEéstas, los algoritmos
evolutivos, AE, en sus diferentes variantes, hdo stilizados extensamente durante
los Ultimos afios para resolver precisamente praddede optimizacion de tipo
combinatorio. Dentro de este paradigma se han coexena aplicar los algoritmos de
estimacion de distribuciones, AED, mas recienteme8i bien estos comparten con
los AEs su caracter de algoritmos poblacionaleseyaducionan iterativamente, en
los AEDs la blasqueda esta centrada en encontradigtrdbbucion de probabilidades
conjunta que al ser muestreada genere una pobldei@oluciones de alta calidad,
[1], [2]. En el presente trabajo se propone resobledisefio general de una red de
sensores utilizando dos tipos diferentes de AEDsatdin de comparar el desempefio
de ambos entre si.

2 Disefio General de Redes de Sensores

El disefio 6ptimo de una red de sensores de tipergenonsiste en determinar la
localizacion de un conjunto de instrumentos enrektgso, que satisfaga un dado
criterio de optimizacion y permita disponer de mfacion de la planta con los
niveles de calidad y cantidad requeridos.

En particular, el disefio de una red de sensoresinieno costo de adquisicion que
satisface las restricciones de estimabilidad yigidt sobre un determinado conjunto
de variables claves se formula como sigue:
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dondec’ es el vector de costos de adquisicii)jn,indica el desvio estandar de la

estimacion de la variabl¢ obtenida después de aplicar un procedimiento de
reconciliacion de datogy representa el grado de estimabilidad de la variaby g;
es una variable binaria que asume el valor 1 §iélsima variable es medida. Las



restricciones de precision y estimabilidad se ingmosobre los flujos pertenecientes a
los subconjuntosS, y & respectivamente, [3]. Se supone que el procesacgrer

estado estacionario y que la interrelacién entee Mariables del proceso viene
descripta por un modelo lineal. Asimismo se considgue las mediciones de las
variables estan afectadas por errores aleatormsorrelacionados, normalmente
distribuidos con media cero y varianza coincidect® la varianza inherente al
instrumento de medicion.

Se propone, para el tipo de disefio planteado emifh)izar el comportamiento de
las heuristicas que se detallan a continuaciotéremnos de calidad de las soluciones
obtenidas y tiempos de computo insumidos con naras implementacion para la
resolucion de problemas de disefio 6ptimo de redesedsores en grandes plantas
guimicas.

3 Algoritmos Propuestos

Los AEDs pueden ser clasificados dentro del coojuié técnicas denominadas
Algoritmos Evolutivos. Al igual que estos, son prdinientos estocasticos que

generan una poblacién de individubs {qith} para cada iteraciofn los
cuales son posibles soluciones del problema ymesentan mediante una estructura

de datosq. Cada individucmit se evalla utilizando una medida de su aptitud o

funcion defitness Se distinguen de los AEs principalmente en lanfode guiar la
busqueda de soluciones Optimas. Mientras que élto®s utilizan informacién de
los individuos para realizar las operaciones deanidih y cruzamiento, los AEDs
construyen y evolucionan un modelo probabilistiae mejor represente el espacio de
soluciones. Los datos obtenidos luego de la evdlnade cada individuo se utilizan
para actualizar el modelo probabilistico y a paitéir éste se muestrea la siguiente
poblacién. En este contexto entonces, los indiv8dsm consideran como potenciales
soluciones al problema de optimizacion, y tambiéme realizaciones de un vector
aleatorio cuya funcion de distribucion de prolidbiles conjunta se ha estimado.

El algoritmo se ejecuta un cierto numero de gememas 6 hasta que se satisface
algun criterio de detencion.

Cabe destacar que la capacidad de los AEDs dergnstodelos que pueden
captar las interrelaciones entre las variables gsle modo guiar la busqueda hacia
las regiones mas promisorias constituye la prindiprdaleza de estos métodos para
resolver problemas de optimizacién complejos, [Bor otra parte el aprendizaje del
modelo de distribucidn de probabilidades subyaces#ti® es la distribucién conjunta
de probabilidades, es a su vez la componente m@ariante y mas compleja de los
AED, [5].

Dependiendo de la forma de construir el modelo abdistico, los numerosos
AEDs que se encuentran en la literatura se distimgantre modelos univariados y
multivariados. Los primeros son simples porque @&sumue las variables del
problema son independientes. En cambio los segusdoscomplejos dado que
buscan percibir y modelar las interrelaciones preseentre las variables.



En este trabajo se analizan algoritmos de resalucnultivariados. Se han
considerado dos exponentes de esta categoria fiprerien las hipotesis principales
acerca de la estructura de dependencias entrébbeaiad continuacion se describen
las caracteristicas principales de cada uno ds.ello

3.1 Algoritmo BN, Bayesian Networks

Los modelos graficos probabilisticos, [6], [7], sterramientas utilizadas para
representar interacciones en sistemas complejoséaninos de dependencias
probabilisticas. De manera general constan de Womeatos: una estructura que
refleja las dependencias entre variables y unaccidle de valores numéricos que
indican el grado de las interacciones. Estos parameon usualmente probabilidades
condicionales. Un modelo gréafico probabilisticorepresenta mediante un gra®

en el que cada nodo esta asociado a una vari@a®oah y los enlaces entre nodos
muestran las dependencias condicionales entreaféables. Si la estructura de la red
es un grafo aciclico dirigido, éste simboliza umlatdrizacion de la distribucion
conjuntap(q), para el vector aleatoriQ=(Qy,...,Q,). Este tipo de modelo se conoce
como red bayesiana. La implementacion de redesslezmgs en AED involucra el
aprendizaje de la estructura, la determinacion aeljunto de parametros y la
posterior simulacién del modelo aprendido. Losréifées enfoques encontrados en la
literatura acerca de esta metodologia en AEDsrdifiesencialmente en la forma de
realizar algunos de estos pasos.

En este trabajo se implementd un algoritmo quéatiledes bayesianas, algoritmo
BN, con las siguientes caracteristicas: pobla&igrinicializada mediante muestreo
utilizando una distribucion uniforme, selecciér prmncamiento con umbral igual a
0.5, reemplazo de los 10 mejores individuos dgeleeracion anterior en la poblaciéon
corriente y muestreo del modelo mediaRtebabilistic Logic Sampling PLS, [8].

El modelo probabilistico se aprende mediante ebrdfgo B, [9] y el Criterio de
Informacién Bayesiano, BIC, [10], como métricagédeterminar el grado de ajuste.

3.2 Algoritmo LMP, Learning Marginal Products

La descomposicion de la distribucion conjunta debgbilidades de un vector
aleatorio en un producto de multiples distribucowe probabilidades se denomina
factorizacion de productos marginales. El conjudéo variables se particiona en
subconjuntos disjuntos de diferentes tamafos, eis gee cada variable aparece en
s6lo un subconjunto. Para cada uno de estos gm@a®nsidera una distribucion
multivariada, cuya tabla de frecuencias debe sepatada. Esta factorizacion de la
distribucion conjunta de probabilidades no modeladiones de dependencia entre
variables que pertenecen a diferentes grupos.

En contraste con Redes Bayesianas, no se utilisanibdciones condicionales en
la factorizacion de la distribucién conjunta sinecse supone que todas las variables
gue aparecen en un factor se distribuyen de macenfunta. El nimero de
parametros a estimar, esto es el tamafio de lasstdbl frecuencia asociadas a cada
factor, crece de manera exponencial con la caidadilde cada subconjunto de la



particion propuesta. Este concepto de factorizadéna distribucién conjunta se
utiliza en el algoritmo LMP para realizar el apreaje estructural del modelo
probabilistico. En este trabajo se ha implementaii@lgoritmo LMP desarrollado
por Santana et al. [11] que utiliza el algoritmo pwpagacion de afinidades
(AffEDA) para llevar a cabo la particion del conjarde variables en subconjuntos
mutuamente excluyentes. Este es un algoritmo gtepamiento, lustering: dado
un conjunto de puntos y una medida de similariddceesllos, proporciona grupos de
puntos similares y ademas para cada grupo daeumpigr representativo. La medida
de similaridad es la informacion mutua entre caalade variables aleatorias, la cual
expresa la informacion que ellas comparten.

El nimero de grupos alusters no se determina de antemano, sino que es
entregado por el algoritmo de propagacion de afied. El tamafio de cada cluster
determina obviamente el numero de factores queeeparen cada distribucion
marginal y por lo tanto el niimero de parametrostianar.

4 Experimentos y Resultados

Para analizar el desempefio de las estrategiassdrigi®n planteadas se tomd un
ejemplo conocido en la literatura [12] consisteate un sistema de vapor de una
planta de produccién de metanol que cuenta coro@&ntes y 11 equipos. La Fig. 1
muestra el diagrama de flujo del sistema mencionado

Fig. 1. Diagrama de flujo del sistema de vapor de unatplde metanol

Se plantearon dos instancias del mismo problemaakios disefio A y disefio B. La
tabla 1 muestra las restricciones de estimabiligagrecision impuestas a cada
disefio. Se supone que las variables estan relazisrexclusivamente a través de las
ecuaciones de balance de masa y que el desviodastde los caudalimetros
disponibles corresponde al 2% del valor verdadefteaudal medido.



Tabla 1. Restricciones del problema de disefio

Caso Restricciones
A E > 1 para las corrientes 4, 8, 17, 21, 23, 25

0,=2.20,04 =3.28, 05, =1.75, 05 =1.71
B E>1 para las corrientes 4, 5, 7, 8, 12, 16, 18, 2@
0,=2.20, 05 =1.07, 03 =3.28, 0y, =1.35, 07 =1.42, 0, =1.45

En este trabajo se analiza la capacidad de logit@aigs para encontrar buenas
soluciones al problema de optimizacién plante@iicha capacidad esta relacionada
con la calidad de la estimacion del modelo prolistiib subyacente, la cual depende
de manera directa del tamafio de la poblacién detiino. Por tal motivo, el analisis
se basa en los resultados obtenidos al resolverdéss problemas de disefio
previamente citados con ambos algoritmos, utiliatres tamafios diferentes de
poblaciéon. Para cada uno de estos experimentosaaron cien ejecuciones
independientes sobre una computadora equipada rdPracesador Intel ® Core
(TM) i7 CPU 920 @ 2.67 GHz, 6GB RAM, usando MatlRélease 14. El criterio de
detencién utilizado fue fijar un niGmero de iteraes igual a 200 en cada una de las
corridas.

La capacidad de los algoritmos para encontrar suspéuciones se evalGa en
funcién de sus diferencias con los 6ptimos de eefga, tomados de la literatura,
[13]. Para el disefio A este valor es de 752,26u&l corresponde a situar sensores en
las corrientes 1 4 6 7 9 10 11 14 16-24. En eb adal disefio B el éptimo de
referencia corresponde a un valor de 1178,06 edmphedir las variables 1, 2, 4, 5-
7, 9-11, 13, 15-24, 26-28.

En la figura 2 puede apreciarse el comportamieattas estrategias BN y LMP en
la resolucién del disefio A.

Se grafican los mejores valores encontrados en oadade las 100 corridas
ordenados de menor a mayor, es decir desde mejgresres soluciones, para cada
algoritmo y para tamarfos de poblacién inicial del®® y 200 individuos.

Se observa claramente que el desempefio del algotiviP es superior al del
BN, ya que la totalidad de los mejores valores etmados por él se halla concentrada
alrededor del minimo de referencia, mientras q@evimores obtenidos por el BN
estan apartados de éste en la mayoria de los ca@sodistingue también que la
influencia del nimero de individuos que forman ddblpcion inicial es mayor para el
algoritmo BN que para el LMP, debido a que el cotgule puntos representativos de
los mejores valores para cada tamafio estan disiofbde manera dispersa.



1850 -
Ty YTV Yy Yy

1800 -
= BN 50ind

1750 1 L8N 100ind .
1700 71 BN 300ind
1650 1w mP50ind
| awmp100ind
1550 © LMP 300ind - at
1500 min ref - &
1450 .
1400 o

1350 = A
1300 u
1250 5
1200 - asans

1150 o a

1100 asaast

1050 a L

1000
950 -
900

Valor de la funcién evaluacién

o sessasto
850 mmgaaatd

800 e

750

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Numero de corrida

Fig. 2.Evolucion de los algoritmos BN y LMP para el diséfio

Dado que la variacion del tamafio de la poblaciénetiun impacto directo sobre los
tiempos de cémputo, se analizaron también los afifes valores de tiempo de
proceso para cada caso. En la figura 3 se obstrsdiempos totales de ejecucién de
los dos algoritmos mencionados al variar el tamd@éda poblacion inicial. Cada
punto en el gréfico representa el tiempo insumidi@a plevar a cabo 100 ejecuciones
con 200 iteraciones cada una para un tamafio partibel poblacion.

El algoritmo LMP requirid6 menor tiempo para encanttos mejores valores en
todos los casos. Con esta (ltima observacion sgepaseverar que, para el disefio A,
es mas conveniente el algoritmo LMP, tanto respad@ calidad de las soluciones
como al tiempo empleado en encontrarlas.
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Fig. 3. Comparacion de tiempo de ejecucion para el disefio A

Se repitieron los experimentos para el disefio B plasmaron los mejores valores
encontrados en las 100 ejecuciones con cada amgont para los 3 tamafios de



poblacién. La figura 4 muestra las soluciones aldten y en la figura 5 se grafican
los tiempos totales de ejecucion.

En la figura 4 los resultados se ordenaron sigaiemdorden decreciente en cuanto
a la calidad de la solucién. El conjunto de purtoenidos por el algoritmo LMP se
visualiza siempre por debajo del obtenido por gb@mo BN, y mas proximo al
minimo de referencia, por lo cual se consideragfjpeimero se comporta mejor.

También se puede concluir que el algoritmo BN pasepobre desempefio ya que
la gran mayoria de los mejores valores encontrpdo<| se alejan del minimo de
referencia. Esto también se aprecia para los pudébsalgoritmo LMP con 50
individuos en su poblacién inicial.

En relacién a los diferentes tamafios de poblacg&m,comprueba que los
algoritmos convergen a una solucién de mejor cdlanto mayor es el nimero de
individuos utilizado, corroborando la prediccidralizada en parrafos anteriores. Un
modelo probabilistico que tiene una muestra de mtyunafio es capaz de producir
mejores estimaciones. En el algoritmo BN esta anftia es mas notoria ya que las
redes Bayesianas son modelos graficos probahiéstie mayor complejidad, que
demandan muestras de mayor tamafio que los utizaaoLMP.
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Fig. 4.Evolucion de los algoritmos BN y LMP para el dis&io

La figura 5 muestra que, al igual que en el cagerim, la variacion del tiempo de
ejecucion es lineal respecto del aumento de ladaahte individuos utilizada por el
método de optimizacion y que el algoritmo LMP tiemeproceder mas rapido que el
BN al visualizarse la recta que lo representa ptwagh de la correspondiente al BN.
Finalmente se puede concluir que, para el disefiesBconveniente aplicar el
algoritmo LMP, dado que su desempefio es superide &N tanto en la calidad de
las soluciones como en el tiempo de ejecucion.
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5 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado la aplicacion elaheuristicas basadas en
algoritmos de estimacién de distribuciones de orslgrerior para la resolucién del
disefio 6ptimo de redes de instrumentacién en Hatdgoroceso. Se implementaron
dos propuestas diferentes para la fase de aprgmdigtuctural de los AEDs. En un
caso se utilizé el concepto de redes bayesianasa ganerar la funcion de
distribuciéon conjunta, mientras que en el otro sém® esta funcibn como un
producto de distribuciones marginales.

Se comprob6 que el desempefio de ambos algoritm@sanseistancialmente con
el aumento del tamafio poblacional. Esto se dehedog dos procedimientos deben
realizar tanto un aprendizaje estructural como métaco y la calidad de la
estimacion mejora con el incremento del nimerondéviduos de la poblacién. Sin
embargo esto tiene un impacto directo sobre elpiemie cémputo, mucho mas
acentuado en el algoritmo BN, lo cual lo hace pagio para problemas mayores que
el descripto en este trabajo.

Se probaron sobre un mismo problema dos instandiasfios, diferentes. En
ambos casos, el desempefio del algoritmo LMP eamabte superior al que muestra
el algoritmo BN para todos los tamafios de poblac@nsiderados. Esto se aprecia de
manera evidente en todos los valores obtenidoslpsrestadisticos calculados para
medir el desempefio.

Como conclusion general puede decirse que el a&gorLMP, con un tamafio
poblacional adecuado, puede ser utilizado como hgreamienta de optimizacion
competitiva ya que los mejores valores obtenidasesponden a los minimos de
referencia conocidos. Trabajos futuros contemplamnaélisis de la escalibilidad del
algoritmo LMP ademas de la hibridizacién de éste gpa estrategia de busqueda
local.
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