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최근 들어 환경 문제와 더불어 환경 규제가 강화됨에 따라 화학공장에서 배출되는 오염물의 배출 농도를 정확하게 예측하여 환경 규제치와 현장 요구치를 만족하는 범위에서 효과적으로 공정을 조업하는 문제가 핫 이슈로 대두되었다. 기존의 예측 모델은 복잡한 열역학적인 수식 및 반응 속도식을 바탕으로 개발되어 모델링이 어려울 뿐만 아니라 파라미터를 자주 개선해야 하는 문제점으로 인해 점점 효용성을 잃어가고 있다[1]. 이러한 단점을 보완하기 위해 공장에 수집된 다량의 데이터를 활용하는 방법이 각광을 받고 있는데, 특히 다변량 통계적 기법에 기반을 둔 PLS(Partial Least Squares)가 제품의 물성을 예측하고, 핵심적인 입력변수를 결정하는데 중요한 툴로 이용되어왔다[2]. 특히 다중 모드를 갖는 제품의 물성예측을 위해 국부모델(Local model)과 전체모델(Global model)을 결합한 선형 조합 모델(Linear mixture model)이 이미 소개되었고, 국부모델 사이의 중첩 영역에 대해서는 전체모델을 사용하였다. 그러나 중첩영역을 설정하는 문제가 중첩영역이 넓게 분포하는 경우에는 중요한 데 기존의 방법은 이 부분을 간과하고있다[3]. 

본 논문에서는 모델의 적합도를 판단하는 기준인 결정계수(R2)를 이용하여 중첩영역을 정하는 기준을 제시하였다. 결정계수를 이용한 모델링 방법은 중첩영역을 효율적으로 정하여 NOx 예측 성능을 향상시켰음을 사례를 통해 검증하였다. 

이론

Partial Least Squares (PLS)
X와 Y, 두 자료 행렬 사이에 서로 상관성이 강한 변수들이 포함된 경우 예측력이 뛰어나고 공정 잡음과 어느 정도의 센서 고장 시에도 강건한 모델을 제공할 수 있는 방법이 PLS를 이용한 모델링 방법이다[4].  PLS 모델은 X(공정변수)와 Y(품질변수)의 상관관계를 이용하여 모델링을 한다.
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ta는 Y를 고려한 X 축소공간에서의 이력을 나타내는 a번째 score 벡터, ua는 X를 고려한 Y 축소공간에서의 이력을 나태내는 a번째 score 벡터이다. pa는 XTX의 eigenvector인 loading vector, EA는 residual matrix이고, Y도 비슷한 의미를 갖는다. 그리고 X와 Y의 score vectors사이의 내적 관계(inner relation)로 회귀계수(b=uTt/tTt)를 구해 모델링 한다. 

결정계수(R2), RMSEP(Root Mean Squared Error of Prediction)

결정계수(R2)는 전체 제곱합(SST)에 대한 회귀 제곱합(SSR)의 비율로 모델 적합도의 척도로 사용된다. 이 값은 0과 1사이의 값을 가지며 1에 가까울수록 적합도가 높으며 0에 가까울수록 적합도가 약하다고 말할 수 있다.
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여기서, 
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는 관측치의 평균치, 
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는 관측치,  N은 관측 표본 수를 나타내며, 모델을 만든 후 모델의 예측성능을 평가하는 척도로서 RMSEP가 사용된다.

방법론 및 사례연구

대상공정

대상공정은 fired heater로 들어오는 원유를 가열하는 공정으로 heater부분과 air preheater부분으로 구성되어 있다. Fired heater를 통해 배출되는 오염물은 air preheater를 통해 열교환된 후, 굴뚝으로 배출된다[5]. 독립변수(X)는 24개, 종속변수(Y)를 NOx농도로 하는 표본 수 8641개의 2001년 5월 데이터이다.  

NOx 배출 농도 예측 모델 구성

Step 1. 데이터 전처리

데이터 전처리 작업인 Outlier의 제거를 SPE와 T2 chart를 통해 수행하여 모델데이터 6509개(80%)와 테스트 데이터 1630개(20%)로 나누었다.

Step 2. 선형 조합 모델링 (그림 1, 그림2 참조)
1. NOx예측을 위한 전체 PLS 모델을 구성하고 예측력을 평가한다. 

2. 적합도가 만족스럽지 못할 때는 국부모델(LG1과 LG2)로, 그림 1과 같이 중첩영역에 데이터가 많을 때는 국부모델(L1과 L2)와 전체모델(G)로 나누어서 모델을 구성한다. 물론 모델 선택은 적합도와 예측력을 기준으로 한다. 이것은 원래의 L1과 L2의 공분산 구조를 최대한 반영하고, 중첩영역의 예측 에러율을 최소로 하는 과정이다. 

-. 중첩영역을 결정하는 방법: 모델 데이터를 이용하여 NOx 농도의 평균을 초기값으로 하고 그 값을 변화시키면서 L1과 L2로 나누었을 때 R2값을 최대로 하는 NOx값을 찾은 다음, 그 점을 초기값으로 해서 LG2영역을 고정시키고 중첩영역을 LG1영역쪽으로 한 단계씩 일정영역까지 이동시킨다. LG2영역을 한 단계 이동시킨 후 앞과 같은 방법으로 LG2의 일정영역까지 값을 변화시키면서 R2 값을 최대로 하는 영역을 구한다. 여기서 일정영역은 모델 구성자가 충분히 판단할 수 있다. 구한 영역에서는 Global 모델을 적용한다. 한 단계는 모델 구성자가 정확성을 높일 수 있다고 판단되는 값(1, 0.1,···)을 적용하면 된다. 주의할 것은 LG1과 LG2의 데이터 분포가 다른점을 반영하기 위해 한 단계 이동시 편차가 작은 쪽의 한 단계에 표준편차비(편차가 작은 쪽을 분자로)를 곱해준다.

Step 3. 테스팅 
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테스트 데이터로 Validation 할 때는, 먼저 전체모델을 적용하여 나온 NOx 농도를 각각의 영역에 맞도록 분류한 다음, 그 데이터들을 L1, L2, LG1, LG2, Global 모델을 적용하여 RMSEP를 구해서 예측성능을 비교한다.
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결과 및 토론
 LG1과 LG2로 Local 모델을 구성 후 같은 영역의 데이터로 validation한 결과는 RMSEP가 14.48이었고, L1,L2,G 영역으로 테스트 데이터를 나눈 후, LG1,2와 L1,2의 모델영역을 적용한 결과는 표1과 같다. 여기서는 LG1,2영역의 모델이 더 좋은 예측성능을 나타내는 것을 알 수 있다. 그러므로 모델완성시 두 영역을 비교한 후 최종적으로 어떤 모델을 결정할 것인지 판단해야 하고, G영역과 RMSEP의 상관성을 알 수 있다.


결론

본 논문에서는 R2값을 이용하여 중첩영역을 정하고, 영역별로 모델링과 예측력 테스트를 해서 최종적으로 어떤 모델로 모델링 할 것인가를 제안하였다. 이런 방법을 통해 기존의 중첩영역문제를 해결하였고, 예측력을 높일 수 있었다. 앞으로, 예측모델 적용시 Cla- ssifier를 어떻게 구성하느냐가 예측성능을 더 높일 수 있는 방법이 될 것이다.
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<그림1.모델 데이터의 NOx 분포로 각 영역들의 모델 구성시 적용하는 영역들을 나타낸다.>  











<표1.G-Region과 R2에 따른 RMSEP 비교>





<그림 2. PLS모델 구성 흐름도>
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