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Sammanfattning 
 
Hybrit development AB är ett bolag som strävar mot att kunna producera fossilfritt stål genom att 
reducera järnmalmspellets med hjälp av vätgas. Därför har Hybrit utfört experimentella kampanjer där 
genomförbarheten av att reducera järnmalmspellets med hjälp av vätgas undersökts och studerats. Vid 
produktion av järn och stål måste produktkvalitén tas i beaktan. Reduktionsprocessen karaktäriseras av 
en mängd olika process- och kvalitetsparametrar, där kvalitetsparametrarna beskriver produktkvalitén. 
Det är av intresse att studera hur processparametrarna påverkar produktkvalitén. Processparametrarna 
kan mätas vid vilket tidpunkt som helst genom olika sensorer. Produktkvalitén kan bestämmas först efter 
att järnmalmspelletsen är färdigreducerad. Därför präglas processen av en tidsfördröjning mellan 
mätningen av processparametrarna och labanalysemätningarna av kvalitetsparametrarna. På grund av 
tidsfördröjningen är det av intresse att kunna prediktera produktkvalitén utifrån processparametrarna. 
Om det går att prediktera produktkvalitén, är det av vikt att kunna avgöra prediktionens giltighet.  
 
Examensarbetets  syfte är att identifiera hur reduktionsprocessparametrarna påverkar reducerade järnets 
kvalitetsparametrar. En processövervakningsmetod som passar för processövervakning ska testas och 
undersökas utifrån hur metoden kan användas för att avgöra prediktionens giltighet. 
Processövervakningen ska användas för att avgöra om processen befinner sig i ett processläge som bidrar 
till en någorlunda korrekt och lämplig prediktion av produktkvalitén.  
 
För analys av data användes 65 processparametrar och 6 kvalitetsparametrar. Den multivariata 
analysmetoden Partial Least Squares (PLS) användes för att nå syftet med examensarbetet. Via PLS 
skapades en modell som kunde beskriva vilka processparametrar som påverkade kvalitetsparametrarna 
samt hur processparametrarna påverkade kvalitetsparametrarna. PLS-modellen kunde prediktera 
kvalitetsparametrarna någorlunda korrekt och lämpligt, givet att processen befinner sig inom ramen för 
modellen och att det är en hög förklaringsgrad för kvalitetsparametern som predikteras. 
Kvalitetsparametern Y6-1 predikterades sämre eftersom förklaringsgraden för Y6-1 var låg. 
Processövervakningsmetoden som testades och undersöktes var PLS-övervakning. För att undersöka 
hur PLS-övervakning kan användas för att avgöra prediktions giltighet, användes tre 
processövervakningsverktyg. Dessa var X-scores processövervakning, Hotelling T2 och SPE. Resultatet 
var att PLS-övervakning kunde angiva hur processen förhåller sig till modellen. Observationerna som 
avvek i PLS-övervakningen predikterades sämre. Därmed kunde information om prediktionens giltighet 
genom PLS-övervakning erhållas. Att tillämpa PLS-övervakning för att avgöra prediktionens giltighet är 
en större framgång. Detta på grund av att information om produktkvalitén innan reduktionsprocessen 
är genomförd kan användas för att säkerställa produktion med tillfredställande kvalitet. Att tillämpa 
multivariata processövervakningsmetoder för att övervaka de predikterade kvalitetsparametrarna kan 
vara av intresse för framtida studier. Detta då processövervakningen kan användas för att minimera den 
interna variationen hos kvalitetsparametrarna. 
 
 
 



Abstract 
 

Hybrit development AB strives to produce fossil-free steel by using hydrogen for the direct reduction 
process of iron ore pellets. To achieve that goal, Hybrit has carried out experimental campaigns where 
the feasibility of direct reduction using hydrogen gas has been investigated and studied. The quality of 
the reduced iron must be considered when producing iron and steel. The reduction process is 
characterized by a variety of process- and quality parameters. Because the quality parameters describe 
the quality of the product, it is of interest to study how the process parameters affect the quality 
parameters. The process parameters can be measured at any time through various sensors around the 
reactor in which the iron ore pellets are reduced. While the quality of the product can only be 
determined after the iron ore pellets have been completely reduced. Therefore, the process is 
characterized by a time delay between the measurement of the process parameters and the measurement 
of the quality parameters, where the reduced iron must be analyzed in a laboratory before the quality 
parameters can be measured. Because of the time delay, it is of interest to be able to predict the quality 
of the product based on the process parameters. If it is possible to predict the quality, then it is of 
importance to be able to determine the validity of the prediction. 
 
The aim of this master thesis is to identify how the reduction process parameters affect the quality 
parameters of the reduced iron. A process monitoring method suitable for monitoring the process need 
be tested and investigated based on how the method can be used to determine the validity of the 
prediction. The process monitoring will be used to determine whether the process is in a process state 
that contributes to a reasonably accurate and appropriate prediction of the quality of the product. 
 
65 process parameters and 6 quality parameters were used for the analysis of how the reduction process 
parameters affect the quality parameters of the reduced iron. The multivariate analysis method Partial 
Least Squares (PLS) was used to achieve the aim of the thesis. A multivariate model which could describe 
how the process parameters affect the quality parameters was created through PLS. The PLS-model was 
able to predict the quality parameters reasonably correctly and appropriately, given that the process is 
within the scope of the model and that the explanatory power is high for the quality parameter that is 
predicted. The quality parameter Y6-1 could not be predicted reasonably correct as the explanatory 
power for Y6-1 was low. The process monitoring method tested and investigated was PLS monitoring. 
Three process monitoring tools were used when PLS monitoring was investigated based on how they 
can be used to determine the validity of the prediction. These tools were X-scores process monitoring, 
Hotelling T2 and SPE. The result was that PLS monitoring could indicate how the process relates to the 
model. Observations that deviated in the PLS monitoring could not be predicted correctly. Thus, 
information about the validity of the prediction through PLS monitoring could be obtained. Applying 
PLS monitoring to determine the validity of the prediction is a greater success. This is because 
information about the quality of the product before the reduction process is completed can be used to 
ensure production with a satisfactory product quality. Applying multivariate process monitoring 
methods to monitor the predicted quality parameters may be of interest for future studies. This is 
because the process monitoring can be used to minimize the internal variation of the quality parameters. 
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1. Introduktion  
 

Följande avsnitt ger en bakgrund till examensarbetet följt av problembeskrivningen för att skapa förståelse 
och ge läsaren en bild av vad arbetet handlar om. Därefter presenteras examensarbetets syfte och 
avgränsningar.  

 

1.1 Bakgrund 
Koldioxidutsläppen från järn- och stålindustrin är en signifikant faktor till den globala uppvärmningen 
med över 200 megaton koldioxidutsläpp i EU om året (Borkent & Beer, 2016). I Sverige står järn- och 
stålindustrin för över 30% av den totala växthusgasutsläppen för industrisektorn (Naturvårdsverket, 
u.å). Det mest koldioxidintensiva steget av ståltillverkning är reduktion av järnoxiden i järnmalm. Målet 
med reduktionen är att producera metalliskt järn (Fe) (Krüger et al., 2020; Chatterjee, 2012). Ahmed 
(2018) förklarar att industrier står inför utmaningen att minimera deras koldioxidutsläpp genom att 
minska beroendet av fossila kolkällor. Vidare förklarar Ahmed (2018) att flera insatser har inrättats för 
att minska kolintensiteten vid stålproduktion. Detta genom att exempelvis använda pulveriserat kol och 
naturgas istället för koks. Ytterligare minskning av koldioxidutsläpp inom järn- och ståltillverkning 
innebär större utmaningar, då nya metoder måste användas för att reducera järnmalmspelletsen utan att 
fördärva produktkvalitén (Nwachukwu et al., 2021). Ett av företagen som arbetar för att uppnå fossilfri 
ståltillverkning är Hybrit. Hybrit genomgår experimentella kampanjer för att undersöka 
genomförbarheten av en vätgasbaserad produktion av kall direktreducerat järn (DRI) och 
varmbriketterad järnsvamp (HBI) (Pei et al., 2020).     
 
Genom de experimentella kampanjerna undersöker Hybrit även hur olika processparametrar som 
temperatur, tryck och olika gassammansättningar påverkar reducerade järnets produktkvalitet. 
Reduktion av järnoxid med hjälp av vätgas har studerats i många decennier. Exempel på studier som 
studerat reduktionsprocessen med hjälp av vätgas är Tsay et al. (1976), Bonalde et al. (2005) samt Kazemi 
et al. (2017). Vid produktion av stål måste kvalitetsparametrarna beaktas. En viktig kvalitetsparameter 
är uppkolning av järn (Ohno et al. 2004; Murakami & Nagata, 2003). Andra viktiga kvalitetsparametrar 
är reduktionsgraden och metalliseringsgraden (Heidari et al., 2021). Enligt Heidari et al. (2021) står 
reduktionsgraden för den totala mängden av järnmalmspelletsen som totalt reducerats. 
Metalliseringsgraden beskriver mängden järnoxider som omvandlats till metalliskt järn. Fruehan et al. 
(2005) undersökte hur reduktionsgraden och metalliseringsgraden påverkas av temperaturen och 
trycket då vätgas används som reduktionsmedel. Fruehan et al. (2005) fann att reduktionsgraden och 
metalliseringsgraden minskade vid lägre temperatur och tryck. Ahmed et al. (2016) identifierade 
processparametrarna som påverkar metalliseringsgraden och uppkolningen av järn som reducerats i linje 
med en HYL1 reduktionsprocess. Ahmed et al. (2016) förklarar att processparametrarna som påverkar 

 
1 Direktreduktionsprocessen använder en gassammansättning rik på vätgas för att reducera järnoxider.  
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metalliseringsgraden är gastemperaturen och gasflödet. Partiell oxidation av reduktionsgasen genom 
tillsats av syre höjer temperaturen och påverkar även gassammansättningen, vilket i sin tur kan påverka 
reduktionen, metalliseringsgraden och uppkolningen. Metalliseringsgraden påverkas även av fukthalten 
i reduktionsgasen. Uppkolningen (kolhalten)  påverkas av gasflödet av naturgas i kylzonen, vilket är 
zonen där järnpelletsen kyls (Ahmed et al., 2016).   
 
Som en start utförde Hybrit ett referenstest i pilotanläggningen där naturgas användes som en del av 
gassammansättningen. Referenstesten utfördes med naturgas, däremot avser Hybrit att reducera 
järnmalmspellets med hjälp av vätgas (Pei et al., 2020). Testet genomfördes i linje med Tenova HYL 
Zero Reformer (HYL ZR)  processen. HYL ZR är en gasbaserad reduktionsprocess där järnmalmspellets 
matas in i reduktionsreaktorn och järnoxider reduceras på väg ner till kylzonen (Colás Rafael, & Totten, 
2016). En sammanfattning av HYL ZR processen presenteras i Figur 1. Den reducerande gasen pumpas 
och cirkulerar kontinuerligt i reaktorn medan järnmalmspelletsen tillförs till reaktorn i ett jämnt flöde. 
Genom processen kan DRI eller HBI tillverkas (Chatterjee, 2012). För produktion av DRI går 
järnmalmspelletsen genom kylzonen vid botten av reaktorn där kall gas tillförs i syfte att kyla ner järnet 
(Kaushik et al., 2006; Lohmeier et al., 2020). Vid produktion av HBI briketteras reducerade järnet för 
att säkerställa att järnet inte återoxideras genom att minska porositeten (Galves et al., 1999).      
 
 

 
Figur 1: En schematisk sammanfattning av Tenova HYL ZR reduktionsprocess. 



 3 

1.2 Problembeskrivning 
Hybrit är en joint venture bolag som strävar mot fossilfri produktion av stål (HYBRIT, uå; Pei et al., 
2020). För att uppnå det har Hybrit tidigare genomfört och genomför fortfarande experiment vid deras 
pilotanläggning i Luleå, där vätgas används för direktreduktion av järnmalmspellets (Göransson & 
Leickt, 2020; HYBRIT, uå). Däremot måste Hybrit ta hänsyn till viktiga parametrar, speciellt de som 
berör produktkvalitén. Därmed är det av stor vikt för Hybrit att identifiera vilka och hur olika 
processparametrar påverkar reducerade järnets kvalitet. Det är viktigt för Hybrit att få en bättre bild hur 
de olika processparametrarna påverkar produktkvalitén för att sedan kunna producera fossilfritt järn 
och stål med hög produktkvalitet på industriell skala.   
 
På de utförda experimenten har Hybrit samlat in data som berör reduktionsprocessens process- och 
kvalitetsparametrar. Det är av intresse för Hybrit att bygga förståelse för hur processparametrarna 
korrelerar med- och påverkar kvalitetsparametrarna (Hybrit, personlig kommunikation, 2022). Kano 
och Nakagawa (2008), Peng et al. (2013), Bhattacharya (2005), och Rådberg (2007) är exempel på 
studier som analyserat data relaterad till stålindustrin. I dessa studier analyseras data med hjälp av 
multivariata analysmetoder, nämligen principalkomponentanalys (PCA) och Partial Least Squares 
(PLS). Dessa är metoder som baseras på latenta variabler, där en multivariat modell skapas (Haenlein & 
Kaplan 2004). Hybrits insamlade datamängd från pilotförsöket kan avvika från den planerade 
datamängden, till exempel genom saknade mätvärden. Saknade mätvärden uppstår som ett resultat av 
processens natur, där vissa observationer saknar ett resultat på grund av att reducerade järnet för 
observationerna inte kemiskt analyserats (Hybrit, personlig kommunikation, 2022). Vidare existerar en 
tidsfördröjning mellan mätningen av processparametrarna, och labanalysemätningarna på 
kvalitetsparametrarna där reducerade järnet kemiskt analyseras. Därmed är det önskvärt att prediktera 
produktkvalitén genom att förstå relationen mellan X och Y, något multivariata metoder som PLS kan 
användas för (Vinzi et al., 2010). Eftersom processen präglas av en tidsfördröjning samt saknade 
mätvärden, är det viktigt att matcha ihop processparameterobservationerna och 
kvalitetsparameterobservationerna med hänsyn till tidsfördröjningen. Detta för att sedan inte dra 
felaktiga slutsatser (Dunia et al., 2012; Briggs et al., 2003; Nelson et al., 1996).   
 
Statistisk processtyrningsmetoder (övervakningsmetoder) är viktiga för att undersöka när variation 
tillkommer. För att en process ska kunna fungera framgångsrikt är det viktigt att tidigt upptäcka 
processtörningar och processfel (Montgomery, 2019). När det gäller stålindustrin handlar det bland 
annat om att övervaka processen och att kunna prediktera produktkvalitén samt 
produktsammansättningar genom uppmätta processvariabler (Kano & Nakagawa, 2008). Vidare är 
processövervakning essentiell för förmågan att förutsäga vart processen är på väg samt om processen är 
i statistisk jämvikt.  
 
För att analysera insamlade data måste processparametrarna (X) och kvalitetsparametrarna (Y) matchas 
ihop på ett sätt som säkerställer att kvalitetsparametrarna verkligen påverkas av processparametrarna vid 
en tidpunkt (Dunia et al., 2012). Därför måste ihop matchningen av X och Y vara beroende av 
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tidsfördröjningen mellan X och Y. Efter att processparametrarna och kvalitetsparametrarna matchats 
ihop, måste datamängden analyseras med hjälp av en metod som säkerställer analysens robusthet 
(Ferreira et al., 2017). När det gäller att övervaka processen, finns det en mängd 
processövervakningsmetoder att utgå från. Däremot skiljer sig processövervakningsmetoderna åt vad 
gäller deras effektivitet i att detektera variation (El-Din et al., 2006). Vidare är det viktigt att ta hänsyn 
till att processövervakningsmetoderna i första hand fokuserar på att övervaka kvalitén. Däremot kan 
kvalitén i detta fall inte bestämmas innan resultatet kemiskt analyserats, vilket betyder att 
reduktionsprocessen redan är genomförd (Zhang & Dudzic, 2006; Dunia et al., 2012). Därför är det 
viktigt att kunna prediktera produktkvalitén. Sedan tillämpas en processövervakningsmetod för att 
övervaka processen och därmed utvärdera huruvida prediktionen av produktkvalitén är korrekt och 
lämplig. Enligt MacGregor et al. (1994) kan multivariata processövervakningsmetoder som exempelvis 
PLS-övervakning användas för att ge en bild av huruvida giltig predikterade värdet är.    

1.3 Syfte  
Examensarbetets  syfte är att identifiera hur reduktionsprocessparametrarna påverkar reducerade järnets 
kvalitetsparametrar. En processövervakningsmetod som passar för processövervakning ska testas och 
undersökas utifrån hur metoden kan användas för att avgöra prediktionens giltighet. 
Processövervakningen ska användas för att avgöra om processen befinner sig i ett processläge som bidrar 
till en någorlunda korrekt och lämplig prediktion av produktkvalitén. Följande mål har formulerats för 
att uppnå syftet.   

1) Identifiera hur processparametrarna påverkar produktkvalitén.  
2) Testa och undersök hur en metod kan användas för processövervakning och därmed kan avgöra 

om den predikterade produktkvalitén är giltig.  

1.4 Avgränsningar   
När det gäller analys av data avgränsas examensarbetet från att analysera de kemiska reaktionerna som 
uppstår i Hybrits reduktionsprocess. Detta beror på att process- och kvalitetsparametrarna är 
sekretessbelagda.  
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2. Teoretisk referensram  
Följande avsnitt behandlar några av de reaktioner som uppstår i samband med reduktions- och 
uppkolningsprocessen. Vidare presenteras de vanligaste process- och kvalitetsparametrarna. Avslutningsvis 
diskuteras utmaningen med processindustriell data och statistisk processövervakning.   

 

2.1 Process- och reformeringsreaktioner  
Ahmed et al. (2016) studerade effekten av olika processparametrar på järnkvalitén i en HYL 
direktreduktionsprocess, med fokus på reduktionsgraden och uppkolningen. Reduktionen uppstår med 
hjälp av kolmonoxid och vätgas. Reduktion av järnoxider med hjälp av kolmonoxid uppstår vid 
temperaturer över 570 °C och har en exotermisk natur och summeras med:   
  

Fe2O3 + 3CO = 2Fe + 3CO2       (1) 
 
Chatterjee (2012 s.209) och Yi et al. (2012) visar mer specifikt hur reduktion av järnoxider i en HYL 
reduktionsprocess uppstår från och med att järnmalmspelletsen matas in i reaktorn till att 
reduktionsprocessen är avklarad, där första steget börjar med:  
 
 3F2O3 + CO = 2Fe3O4 + CO2       (2) 
 
Andra steget summeras med att magnetit (Fe3O4) reduceras till Wustite (FeO) genom:   
  

Fe3O4 + CO = 3FeO + CO2       (3) 
 
I sista steget reduceras wustite till Järn (Fe) genom:  
 
 FeO + CO = Fe + CO2         (4) 
 
På liknande sätt kan vätgas användas för att reducera järnoxider, där Ahmed et al. (2016) förklarar att 
reaktionerna för reduktionsprocessen följer liknande struktur. Däremot poängterar Ahmed et al. (2016) 
att reduktion av järnoxider med hjälp av vätgas har en endotermisk natur och summeras med: 
 
 Fe2O3 + 3H2 = 2Fe + 3H2O       (5) 
  
Mer specifikt visar Chatterjee (2012 s.209) och Yi et al. (2012) att det första steget då järnoxider 
reduceras i en HYL process med hjälp av vätgas är:  
 
 3F2O3 + H2 = 2Fe3O4 + H2O       (6) 
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Nästa steg summeras med att magnetit reduceras till Wustite genom:  
 
 Fe3O4 + H2 = 3FeO + H2O       (7) 
 
I tredje och sista steget av reduktionsprocessen, reduceras Wustite till järn genom:  
 
 FeO + H2 = Fe + H2O         (8) 
   
Zervas et al. (1996a), Zervas et al. (1996b) och Chatterjee (2012, s.190 & s.206) beskriver hur de olika 
reaktioner leder till uppkolning av reducerat järn. Författarna summerar att metan (CH4) samt 
kolmonoxid är komponenterna som används för uppkolning av järn. Uppkolningen av metalliskt järn 
sker genom:  
 
 3Fe + CH4 = Fe3C + 2H2        (9) 
  
 3Fe + 2CO = Fe3C + CO2       (10) 
 
 3Fe + CO + H2 = Fe3C + H2O       (11) 
 
 Fe + CO + H2 = Fe [C-Fritt kol-Grafit] + H2O     (12) 
 
Direktreduktionsprocesser som baseras på naturgas utnyttjar reformering av naturgas till reducerande 
komponenter, i detta fall kolmonoxid och vätgas (Chatterjee, 2012 s. 204). Reformering är en 
processteknik där molekylstrukturen omarrangeras i syfte att skapa föreningar som är mer användbara 
och därmed mer värdefulla (Ikem, uå). Reformering cirkulerar kring att ändra strukturen hos kolväten 
(Brittanica, uå). I vanliga fall sker reformeringsprocessen med hjälp av en katalysator (Chatterjee, 2012 
s.204). Vidare förklarar Chatterjee (2012 s.204) att HYL ZR följer en reduktionsprocess som inte kräver 
en reformeringskatalysator. Liknande processer kännetecknas enligt Ahmed et al. (2016) som Zero 
Reformer (ZR). I ZR processer uppstår reformeringen inne i reaktorn, där metalliska järnet används 
som en katalysator (Ahmed et al., 2016). De reaktioner som tillkommer från reformeringsprocessen 
enligt Zervas et al. (1996a) och Zervas et al. (1996b) är:  
  
 CH4 + CO2 = 2CO + 2H2       (13)      
  
 CH4 + H2O = 3H2 + CO       (14) 
 
Reaktionerna som presteras i ekvation 13 och 14 används för att reducera järnoxider och är bidragande 
främst i ekvation 4 och 8. Den huvudsakliga reformeringensreaktionen som uppstår enligt Chatterjee 
(2012 s.206) är: 
  

CH4 + FeO = Fe + 2H2 + CO        (15) 
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Anameric & Kawatra (2007) sammanfattar att vid behov kan ytterligare uppkolning och metallisering 
av direkt reducerat järn uppnås ifall naturgas matas in till kylzonen. Reaktionerna som tillkommer på 
grund av att naturgas matas in till kylzonen summeras enligt följande:   
  
 3Fe2O3 + 5H2 + 2CH4 = Fe3C + 9H2O       (16) 
 
 Fe3O4 + 2H2 + CH4 = Fe3C + 4H2O      (17) 
 

2.2 Vanliga process- och kvalitetsparametrar i gasbaserade 
reduktionsprocesser 
Direktreduktionsprocessen innefattar olika processparametrar. Processparametrarna varierar från en 
reduktionsprocess till en annan (Chatterjee, 2012). I gasbaserade reduktionsprocesser likt HYL ZR 
processen, sammanfattas processparametrarna av temperaturer, gassammansättningar och tryck 
(Ahmed et al., 2016; Zervas et al., 1996b). I liknande processer varierar vissa av processparametrarna 
beroende på reaktorns zoner. Bland annat består HYL processen av en toppzon, förvärmningszon, 
reduktionszoner och en kylzon (Chatterjee, 2012; Ahmed et al., 2016; Markotić et al., 2002). 
Gassammansättningen varierar beroende på reaktorns zoner (Chatterjee, 2012). Trycket är vanligtvis 
konstant, och hur mycket som produceras per tidsenhet styrs av utmatningen av det fasta materialet i 
bädden. De vanligaste processparametrarna enligt Chatterjee (2012) och Satyendra (2017) presenteras i 
Tabell 1.  
 
Tabell 1: De vanligaste processparametrarna i gasbaserade reduktionsprocesser.   

Processparametrar 
H2 H2O CO CO2 
N2 CH4 O2 Temperatur 

Tryck Produktionshastighet Återvunnen gas  
    
Produktkvalitén beskrivs av en mängd olika kvalitetsparametrar, där vissa kan anses vara viktigare än 
andra (Živaljević et al., 2013). I Tabell 2 presenteras de vanligaste kvalitetsparametrarna som enligt 
Chatterjee (2012) & Satyendra (2017) beskriver reducerade järnets kvalitet. Majoriteten av 
kvalitetsparametrarna mäts som andel procent. 
 
Tabell 2: De vanligaste kvalitetsparametrarna som beskriver produktkvalitén.  

Kvalitetsparametrar 
Mängden kol Metalliseringsgraden Bulkdensitet Densitet  

Storlek  Cementit Reduktionsgraden Järnoxider kvar 
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2.3 Utmaningar med processindustriell data 
Direktreduktion av järnoxider är en kontinuerlig process (Duarte, & Pauluzzi, 2019; Duarte, 1998). 
Kontinuerliga processer kännetecknas av produkter som passerar med minimala avbrott genom en rad 
operationer (Dennis & Meredith, 2000; Fransoo et al., 1994). Dunia et al. (2012) förklarar att vid 
kontinuerliga processer betraktas processparametrarna som kontinuerliga medan resultatet 
(kvalitetsparametrarna) betraktas vara provuttag (satser). Processparametrarna är kontinuerliga på 
grund av att de tillförts kontinuerligt under processens gång. Kvalitetsparametrarna betraktas i form av 
provuttag då resultatet (kvalitén) inte kan bestämmas innan slutprodukten kemiskt analyseras. De 
kemiska analyserna på slutprodukten utförs inom ett viss tidsintervall (Dunia et al., 2012; Kadlec et al., 
2009; Alatalo et al., 2010).  
 
Multivariata statistiska metoder som PCA och PLS har använts för att extrahera information från 
processvariabler för att sedan komprimera information till ett lägre dimensionellt utrymme. Detta för 
att förenkla analysen av data (Dunia et al., 2012). Enligt Rådberg (2007) har PLS bättre statistiska 
egenskaper än PCA i att förklara variansen hos parametrar och responser. Dunia et al. (2012) samt Hu 
och Yuan (2008) påpekar att det är viktigt att ta hänsyn till tidsfördröjningen mellan 
processparametrarna och kvalitetsparametrarna. Dunia et al. (2012) menar att process- och 
kvalitetsparametrarna ska matchas ihop med hänsyn till tidsfördröjningen. Detta för att säkerställa att 
processparametrarna för en observation vid en tidpunkt har en verkar på kvalitetsparametrarna för 
observationen.  
 
På grund av att kemiska analyser på slutprodukten inte utförs med ett konstant tidsmellanrum kan visa 
observationer sakna mätningar på kvalitetsparametrar. Enligt Briggs et al. (2003) kan observationer som 
har mätningar på processparametrar men saknar mätningar på kvalitetsparametrar exkluderas. Lepot et 
al. (2017) förklarar att det kan finnas luckor i data, oregelbundna tidssteg eller borttagna datapunkter 
som kan behöva fyllas ut för dataanalys och kalibrering av modeller. För att fylla luckorna i data finns 
det en mängd metoder som kan användas, dessa är interpolationsmetoder (Brubacher & Wilson, 1976). 
Däremot har interpolationsmetoderna en brist på grund av de inte ger exakta värden samt att det inte 
går att särskilja interpoleringsvärden från riktiga värden (Occorsio & Themistoclakis, 2020; Barrera et 
al., 2004).  

2.4 Statistisk processövervakning  
El-Din et al. (2006) förklarar att i stora och komplexa tillverkningssystem används statistisk 
processövervakning för att övervaka om tillverkningsprocessen är i statistisk jämvikt. Vidare förklarar 
författarna att olika styrdiagram används som processövervakningsverktyg för att upptäcka förändringar 
i processen vilket kan tyda på kvalitetsförsämring. Därmed används statistisk processövervakning för att 
förbättra processprestanda samt minska variationen hos nyckelparametrar. Svårigheter uppstår vid 
övervakning via univarita processövervakningsmetoder då en större mängd variabler ska övervakas 
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(Montgomery, 2019; Good et al., 2010). Enligt Abbasi et al. (2020) är multivariata statistisk 
processövervakningsmetoder ett effektivt sätt för att övervaka ett flertal variabler samtidigt.   
 
Kvalitet bestäms i allmänhet av flera kvalitetsegenskaper som för det mesta korrelerar med varandra. Vid 
sådana fall ska multivariat processövervakning användas på grund av den tar hänsyn till korrelationen 
mellan variablerna (El-Din et al., 2006; Montgomery, 2019). Exempel på multivariat styrdiagram är 
Hotelling T² diagram. Den baseras på Hotelling T² statistik och används för att övervaka flera 
kvalitetsegenskaper samtidigt med ett specificerat värde på α, vilket är sannolikheten för typ-1 fel (El-
Din et al., 2006; Hotelling, 1947). Typ-1 fel är sannolikheten att processen inte betraktas vara i statistisk 
jämvikt när processen är i statistisk jämvikt. För både univariata och multivarita statistisk 
övervakningsmetoder, övervakas kvalitetsparametrarna (Montgomery, 2019). Däremot är 
processövervakning av kontinuerliga processer svårare, då kvalitén inte kan övervakas eller bedömas 
förrän efter processen är klar (Dunia et al., 2012). Därmed predikteras produktkvalitén medan 
processparametrarna övervakas på grund av de samlas in mer precist (Gunther et al., 2009).  
 
Vid tillämpningen av multivariat processövervakning används ett set av data från ett steady-state område 
som beskriver processens normala operation (Zhou et al., 2016). När en multivariat 
processövervakningsmetod tillämpas kan flera processövervakningsverktyg (diagram och plottar) 
användas. Målet med processövervakningen är att ta fram viktig processinformation som kan användas 
för att övervaka och styra processen (Andersson et al., 2003; MacGregor et al., 1994). Observationerna 
som används för tillämpningen av den multivariata processövervakningen betraktas vara träningsdata 
för en multivariat modell. Sedan övervakas modellen, Vanhatalo (2010) är en av många studier som 
övervakade processer på liknande sätt. PCA och PLS har använts vid skapandet av modeller utifrån en 
datamängd, där modellerna sedan övervakats. Därpå har modellerna kunnat användas för att prediktera 
produktkvalitén genom en regressionsmodell som bäst kan prediktera resultatet i datamängden (Yao & 
Gao, 2009). Enligt MacGregor et al. (1994) försämras prediktionen av produktkvalitén ifall processen 
avviker från modellen. Genom PLS-övervakning går det att undersöka huruvida observationer tillhör 
modellen (Kourti & MacGregor, 1996).        

2.4.1 Processövervakningsmetoder och övervakningsverktyg  
De univariata övervakningsverktygen som El-Din et al. (2006) jämförde med Hotelling T² var ett 
Shewhart X-R styrdiagram, Cusum- och EWMA styrdiagram. Slutsatsen av författarnas studie var att 
separata Shewhart diagram inte bör användas för att övervaka flera parametrar, då mängden falska larm 
blev för stor. Cusum och EWMA diagrammen var bra på att detektera små skift, däremot bör de inte 
användas för sig själva vid övervakning av flera parametrar (El-Din et al., 2006). Det multivariata 
styrdiagrammet kunde användas för övervakning av processen då den var bättre på att upptäcka 
avvikelser. Däremot kan ett Hotelling T² styrdiagram också stå inför några problem, speciellt om ett 
större antal variabler ska övervakas (Vinzi et al., 2010; Kruger & Xie, 2012).  
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De två latenta variabel-teknikerna PCA och PLS är av särskild betydelse när det gäller multivariat 
processövervakning (MacGregor, et al., 1994). Ergon (2005) och Qin (2003) förklarar hur PLS kan 
användas för att övervaka en process (PLS-övervakning). Ergon (2005) poängterar att för PLS-
övervakning ska X-scores för en PLS-modell användas. Därpå används olika övervakningsverktyg för att 
övervaka processen och därpå upptäcka skift och avvikelser gentemot modellen. Här betraktas 
träningsdata för modellen beskriva processens normala operation och därför är träningsdata i statistisk 
jämvikt (Kruger & Xie, 2012). I Figur 2 presenteras ett exempel på X-scores övervakningsplott, vilket är 
ett övervakningsverktyg. I X-scores övervakningsplotten (Figur 2) används X-scores för PLS-faktor 1 
och PLS-faktor 2. X-scores är projektioner av observationerna på PLS-faktorerna. Vidare används ett 
Hotelling T2 konfidensellips för kommande observationer i X-scores övervakningsplotten för att avgöra 
om processen är i statistisk jämvikt. Observationer inom konfidensellipsen betraktas vara i statistisk 
jämvikt (Johnson & Wichern, 2007).  
 

 
Figur 2: Exempel på hur X-scores processövervakningsplott kan se ut. Konfidensellipsen används som en 

referens för huruvida observationerna är i statistisk jämvikt. 
 
Hotelling T2 styrdiagram kan också användas som ett övervakningsverktyg för PLS-övervakning, där 
styrdiagrammet baseras på extraherade X-scores för en PLS-modell (MacGregor, et al., 1994). I likande 
fall kan X-scores för mer än två PLS-faktorer användas för processövervakning. Hotelling T2 styrdiagram 
används för processövervakning gällande huruvida nya observationer tillhör modellen. Detta genom 
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observationernas förhållande till styrdiagrammets styrgräns (Johnson & Wichern, 2007). För PLS-
övervakning av när ett skift från modellen uppstår, används residualerna eller Squared prediction error 
(SPE) (Kresta et al., 1991). SPE styrdiagram tar hänsyn till skillnaden mellan de nya observationerna och 
träningsdata. Därmed visar SPE styrdiagrammet hur nya observationer förhåller sig till PLS-modellen. 
Det är mest gynnsamt att använda både ett Hotelling T2 styrdiagram och ett SPE styrdiagram som 
övervakningsverktyg vid PLS-övervakning. Hotelling T2 styrdiagram används för att övervaka vad som 
är normalt medan SPE styrdiagram visar när ett skift från modellen uppstår (Kresta et al., 1991; 
MacGregor, et al., 1994; Kourti & MacGregor, 1996). DModX (The projection distance of each 
observation in the model) är ekvivalent till SPE och kan tillämpas som ett övervakningsverktyg för PLS-
övervakning (Eriksson et al., 2013).  
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3. Metod  
I avsnittet presenteras examensarbetets undersökningsansats och undersökningsdesign. Därefter 
presenteras hur litteratur samlades in och hur process- och kvalitetsparametrarna (X och Y) matchades 
samman till en datamatris, samt vilka analysmetoder som användes. Avsnittet avslutas med diskussion 
om examensarbetets reliabilitet och validitet. 

 

3.1 Undersökningsansats 
Hair et al. (2019) förklarar att det finns tre olika undersökningsansatser, dessa är beskrivande, explorativ 
och förklarande ansats. En explorativ undersökningsansats används när mängden tillgänglig teori är 
begränsad inom ett valt område (Hair et al., 2019). Seimyr (u.å) förklarar att syftet med en explorativ 
undersökningsansats är att förklara relationer mellan olika händelser och fenomen. Enligt Lekvall och 
Wahlbin (2001) är syftet med en explorativ undersökningsansats att ge grundläggande kunskap och 
förståelse om ett problemområde, där resultatet används som ett underlag för framtida studier. En 
förklarande undersökningsansats klarlägger orsakssamband inom ett område (Lekvall & Wahlbin, 
2001).  
 
Examensarbetets  syfte är att identifiera hur reduktionsprocessparametrarna påverkar reducerade järnets 
kvalitetsparametrar. En processövervakningsmetod som passar för processövervakning ska testas och 
undersökas utifrån hur metoden kan användas för att avgöra prediktionens giltighet. 
Processövervakningen ska användas för att avgöra om processen befinner sig i ett processläge som bidrar 
till en någorlunda korrekt och lämplig prediktion av produktkvalitén. Därmed är 
undersökningsansatsen för examensarbetet både explorativt och förklarande. Explorativ då 
examensarbetet ämnar undersöka hur Hybrit kan övervaka processen och därmed avgöra om det som 
predikteras är någorlunda korrekt och lämpligt. Förklarade då examenarbetet ämnar undersöka hur 
processparametrarna påverkar kvalitetsparametrarna.      
 

3.2 Undersökningsdesign 
Forza (2002) förklarar att det finns tre ansatser inom vetenskapliga metoder. Dessa är deduktiv, induktiv 
och abduktiv ansats. Med en deduktiv ansats utgår undersökare ifrån befintliga teorier och allmänna 
principer och därigenom drar slutsatser gällande insamlade datamängder (Patel & Davidsson, 2003). 
Med en induktiv ansats arbetar forskare för att dra slutsatser genom datainsamling för att sedan 
presentera egna teorier. Här arbetar forskare för att upptäcka nya fenomen och från dessa formulera en 
teori (Patel & Davidsson, 2003). Den abduktiva ansatsen utgår från en blandning av en deduktiv och 
induktiv ansats (Forza, 2002).    
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Examensarbetet följer en deduktiv ansats. Detta på grund av att en litteraturstudie genomfördes för att 
uppnå syftet. Med hjälp av litteraturstudien valdes analysmetoden för analys av datamängden. 
Dessutom valdes processövervakningsmetoden som testades och undersöktes utifrån hur metoden 
kunde användas för att avgöra prediktionens giltighet.  
 
Examensarbetet karaktäriseras av en kvantitativ metodik. En kvantitativ metodik användes för att 
angripa målen och därefter nå syftet med examensarbetet. Kvantitativ metodik är en 
undersökningsmetod som används för att generera numeriska data och hårda fakta (Hard Science) 
genom logiska och statistiskt baserade matematiska tekniker (Surbhi, 2018). Enligt Surbhi (2018) är 
meningen med kvantitativ metodik att undersöka samband mellan olika variabler samt rekommendera 
slutlig handling.  

3.3 Litteraturstudie  
För att få en ökad förståelse för reduktionsprocessen användes boken Sponge Iron Production by Direct 
Redction of Iron Oxide (Chatterjee, 2012). Vidare användes vetenskapliga artiklar eftersom de genomgått 
vetenskaplig granskning. När principerna för reduktionsprocessen blev tydliga, påbörjades arbetet med 
litteraturstudien. Litteraturstudien ligger till grund för den teoretiska referensramen. Genom 
vetenskapliga artiklar utforskades analysmetoder utifrån hur relevanta metoderna var för att uppnå 
syftet med examensarbetet. Utöver vetenskapliga artiklar användes böcker som berör analysmetoder och 
statistisk processövervakning som exempelvis Johnson och Wichern (2007). Dessutom användes 
relevanta hemsidor som behandlar analysprogramvaror och stålindustrin. Hemsidorna betraktades vara 
trovärdiga på grund av de används av böcker som exempelvis Chatterjee (2012) och vetenskapliga 
artiklar. 
 
Litteraturstudien fokuserade på utmaningar med processindustriell data. Vidare undersöktes hur 
saknade mätvärden i en datamatris kan fyllas ut samt hur analys av data kan genomföras utan att 
interpolera data. De vanligaste process- och kvalitetsparametrarna togs även upp i litteraturstudien. I 
litteraturstudien presenterades ett par av de analysmetoder som har använts för analys av data likt 
datamängden för examensarbetet. Dessutom undersökte relevant processövervakning av en process likt 
Tenova HYL ZR processen. Artiklarna som användes, samlades in genom Google scholar, Scopus, Luleå 
tekniska universitets databaser och ScienceDirect. Tabell 3 visar de vanligaste sökorden som användes 
för att söka fram relevanta artiklar. Artiklarna söktes med hjälp av nyckelorden, multivariate process 
monitoring / prediction, Partial Least Squares, Continuous process data. 
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Tabell 3: Vanligaste sökorden som användes vid sökandet av vetenskapliga artiklar.   
Allmänna 
sökord 

Relaterade 
sökord  

Kombination av 
sökord 

Antalet 
Träffar 
(Google) 

Initialt 
studerade 
artiklar  

Partial Least 
Squares 

PLS Data analysis & PLS >100 000 ≈50 

Continuous 
Process 

Iron reduction 
process 
 

Iron reduction 
process & PLS 
analysis 

≈ 3500 ≈20 

Latent Variables  PLS & PCA  
 

PLS-PCA & 
Continuous processes  

≈ 1500 ≈25 

Process 
Monitoring  

Multivariate process 
monitoring 
 

Multivariate process 
monitoring & PLS 
 

≈ 650 ≈20 

 
Initialt studerade artiklar användes för djupare förståelse kring reduktionsprocessen, PLS och statistisk 
processövervakning. Relevant information från artiklarna användes i introduktionen och den teoretiska 
referensramen. Hur relevant en artikel var baserades på syftet med artikeln och ifall artikeln var granskad. 
Utifrån de initialt studerade artiklarna användes referenserna i artiklarna om information inte kunde nås 
med hjälp av sökorden.  
 
Syftet med litteraturstudien var att fånga in information på hur syftet med examensarbetet kan uppnås. 
Med hjälp av litteraturstudien skapades en tydlig bild av vilken analysmetod som kan användas för analys 
av hur processparametrarna påverkar kvalitetsparametrarna. Dessutom blev det tydligt hur en metod 
kan användas för processövervakning och därigenom användas för att bestämma prediktionens giltighet. 
Litteraturstudien ökade förståelsen kring vad som sker i HYL reaktorn samt hur olika 
kvalitetsparametrar påverkas av vissa processparametrar.  
 

3.4 Datamatrisen  
Insamlade data presenterades i form av en mängd datamatriser som innehöll information på vilka tester 
som genomförts på Hybrits pilot-anläggning. Bland matriserna presenterades en matris för 
processparametrarna. Figur 3 visar ett exempel på hur datamatrisen för processparametrarna såg ut, där 
SS beskriver de olika steady-state områdena för experimentet och X visar de olika processparametrarna. 
Processparametrarna lagrades i datamatrisen i form av ett medelvärde för varje timme. Parametrarna 
bestod av ingående parametrar (IP), som är parametrar Hybrit har möjlighet att kontrollera. Exempel på 
detta är temperaturen på gassammansättningen in till reaktorn. Sedan finns det också utgående 
processparametrar (PP), som är parametrar Hybrit indirekt kan kontrollera. Exempel på det är 
temperaturen högst upp i reaktorn. Utifrån IP och PP valdes 65 processparametrar för analys av data. 
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Processparametrarna valdes tillsammans med en expert på Hybrit och med hjälp av befintlig litteratur. 
Parametrarna som valdes var de parametrar som direkt påverkade reduktionsprocessen.  
 
För att färdigställa processparametrarna för analys, omstrukturerades datamatrisen till att endast 
innehålla observationer från steady-state områdena. Steady-state observationerna var redan märkta och 
identifierade utav experter på Hybrit. Anledningen till att endast observationer från steady-state togs 
med var att det utförda referenstestet ämnade att testa sju olika kombinationer av processinställningar. 
Därför bör endast observationer som kommer från de sju kombinationerna användas för dataanalys, där 
varje kombination av inställningar har ett steady-state. Sedan används steady-state observationerna för 
uppbyggandet av en multivariat analysmodell. I Figur 4 presenteras en sammanfattning av den 
omstrukturerade datamatrisen. Tabell 4 visar steady-state områdena som användes för analys av data. 
Området som inte användes direkt i analysen av data var steady-state området SS0,5. Området användes 
inte på grund av den inte var ett planerat steg för referenstestet. Däremot användes SS0,5 vid 
undersökningen av hur väl modellen kunde prediktera produktkvalitén då processen befinner sig i ett 
steady-state område nära till modellen.  
 
 
 

 
Figur 3: Exempel på hur datamatrisen som berörde processparametrarna såg ut. 
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Figur 4: En sammanfattad version av den omstrukturerade datamatrisen för processparametrarna. 

 
Tabell 4: Datamatrisens steady-state områden samt vilka som användes vid analysen data  

Steady-state område Del av data analysen 
SS0,5 
SS1 
SS2 
SS3 
SS4 
SS5 
SS6 
SS7 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Produktkvalitetparametrarna presenterades i en egen datamatris och observationerna som svarar mot 
steady-state var redan identifierade. Produktkvalitetparametrarna presenterades som ett resultat av olika 
kemiska analyser på produkten, där ett urval av reducerade järnet analyserats utifrån deras innehåll. För 
analysen av data användes 6 produktkvalitetsparametrar, dessa presenteras i Tabell 5. Tabell 6 visar ett 
exempel på hur datamatrisen för kvalitetsparametrarna såg ut. I tabell 6 står tid för tiden då reducerade 
järnet kemiskt analyserats. Bindessträcken i Tabell 6 representera data för de olika kvalitetsparametrarna.   
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Tabell 5: Examensarbetets kvalitetsparametrar  
Produktkvalitetparameter Enhet 

1. Y1 
2. Y2 
3. Y3 
4. Y4 
5. Y5 

                                         6. Y6-1 

% 
% 
% 
% 
% 
% 

 
Tabell 6: Ett exempel på hur data matrisen för kvalitetsparametrarna såg. 

Datum Tid Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6-1 SS1 
2021-M1+ Dc1 ≈ 01:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  
2021-M1+ Dc1 ≈ 03:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  
2021-M1+ Dc1 ≈ 04:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  
2021-M1+ Dc1 ≈ 06:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  
2021-M1+ Dc1 ≈ 07:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  
2021-M1+ Dc1 ≈ 13:00 + 𝜃𝜃 - - - - - -  

 
I processens natur uppstår en tidsfördröjning mellan processparametrarna och kvalitetsparametrarna. 
Tidsfördröjningen står för tiden det tar för järnmalmspelletsen att reduceras vilket beror på 
produktionshastigheten. Därför matchades processparametrarna och kvalitetsparametrarna ihop med 
hänsyn till produktionshastigheten. En expert på Hybrit presenterade hur stor tidsfördröjningen var 
som ett resultat av produktionshastigheten. Denna information användes för att sammanställa en 
ungefärlig konstant tidsfördröjning för varje steady-state område. Konstanten användes för ihop 
matchningen av processparametrarna och kvalitetsparametrarna. 
 
Datamatrisen för processparametrarna var komplett. Medan datamatrisen för kvalitetsparametrarna 
präglades av saknade mätvärden. Detta var fallet på grund av att tiden det tog mellan de kemiska 
analyserna varierade (se tid i Tabell 6). En fullständig observation ska bestå av en processobservation 
(mätvärden på processparametrarna) och en analysobservation (mätvärden på kvalitetsparametrarna). 
Eftersom tiden det tog mellan de kemiska analyserna varierade fanns det några observationer som 
saknade analysobservationer, där inga kemiska analyser utfördes på reducerade järnet som 
korresponderar med processobservationerna. Icke-fullständiga observationer exkluderades.  
Observationerna exkluderades eftersom det inte går med säkerhet att få ut hur processparametrarna för 
observationen påverkade produktkvalitén. Figur 5 visar ett exempel på hur processparametrarna och 
kvalitetsparametrarna ihop matchades med hänsyn till tidsfördröjningen samt vilka observationer som 
exkluderades. Figuren behandlar observationer från SS1 (se Figur 4 och Tabell 6). I och med att den 
andra observationen inte hade någon analysobservation, exkluderades den. Efter ihop matchningen av 
process- och kvalitetsparametrarna, sammanställdes en ny datamatris som endast bestod av fullständiga 
observationer från steady-state. Därmed har observationerna i den nya datamatrisen mätningar på 
process- och kvalitetsparametrarna. Tabell 7 visar ett urval av hur den nya datamatrisen såg ut.  
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Figur 5: Exempel på hur data ihop matchades samt vilka observationer som exkluderades  
 
Tabell 7: Ett urval av datamatrisen som innehöll endast fullständiga observationer 

Datum Tid Steady-state X1-1 .. X19 Datum Tid Y1 .. Y6-1 
2021-M1-D1 19:00 SS1 - .. - 2021-M1+ 

Dc1  
 

≈ 01 + 𝜃𝜃 - .. - 
2021-M1-D1 21:00 SS1 - .. - ≈ 03 + 𝜃𝜃 - .. - 
2021-M1-D1 22:00 SS1 - .. - ≈ 04 + 𝜃𝜃 - .. - 
2021-M1-D2 00:00 SS1 - .. - ≈ 06 + 𝜃𝜃 - .. - 
2021-M1-D2 01:00 SS1 - .. - ≈ 07 + 𝜃𝜃 - .. - 

 
När den nya datamatrisen färdigställdes bestod den av 75 observationer. Varje observation bestod av 
beroende och oberoende variabler. Kvalitetsparametrarna är de beroende variablerna och 
processparametrarna är de oberoende variablerna. Efter sammanställningen av datamatrisen, 
standardiserades data. Data standardiserades eftersom parametrarnas varians varierade, där parametrar 
med stor varians kan överskugga analysen (Cox & Guadard, 2013). På grund av standardiseringen kan 
effekten av processparametrarna på produktkvalitén utläsas mer rättvist. I detta fall standardiserades 
både de beroende och oberoende variablerna. Med standardisering menas att medelvärdet på data blir 0 
och standardavvikelsen blir 1.  
 
 Standardiserat 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑖𝑖−�̅�𝑥

𝜎𝜎𝑥𝑥
       (18) 

𝑋𝑋𝑖𝑖  står värdet av ett x vid observation i, medan �̅�𝑥 står för medelvärden av alla x.  
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3.5 Analysmetod   
Analysmetoden som användes var den multivariata analysmetoden Partial Least Squares (PLS). 
Metoden användes eftersom grundidén för PLS enligt Stone och Brooks (1990) är att finna sambandet 
mellan X och Y. X representerar de oberoende variabler eller processparametrarna. Y representerar de 
beroende variablerna eller kvalitetsparametrarna. PLS modeller kan även användas för att prediktera Y 
utifrån X. Därför betraktas de oberoende variablerna som predikterande variabler dvs att de används för 
att prediktera Y. Programvaran som användes för analys av data var JMP v.16. Figur 6 visar en 
sammanfattning av de viktigaste stegen för analys av data. Första steget berör PLS-modellen samt valet 
av antal PLS-faktorer. Andra steget berör hur parametrarna korrelerar med varandra, och utifrån detta 
utlästes hur processparametrarna påverkar kvalitetsparametrarna.  I tredje steget undersöktes hur väl 
modellen kan prediktera produktkvalitén med fokus på kvalitetsparametern Y2.  
 

 
 

Figur 6: En sammanfattning av de viktigaste stegen vid analysen av data via PLS 
 
Med PLS placeras de oberoende variablerna i en matris X med storleken n x p och de beroende 
variablerna i en matris Y med storleken n x q. Här är n antalet observationer, p är antalet oberoende 
variabler och q är antalet beroende variabler. Därpå skapar varje matris sitt egen rum (Space), ett X-rum 
och ett Y-rum. På grund av att varje observation innehåller både beroende och oberoende variabler, 
presenterades varje observation i X-rummet och Y-rummet. Figur 7 visar ett exempel på hur 
observationer fördelas i X-rummet och Y-rummet. Figuren visar en fiktiv scenario där det finns endast 
tre oberoende och beroende variabler.  
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Figur 7: En förenklad representation i tre dimensioner 

 
Uyeh et al. (2021) förklarar att PLS implementeras som en multivariat analys- och regressionsmodell för 
att bestämma linjära förhållandet mellan X-matrisen och Y-matrisen. Linjära förhållandet mellan X och 
Y förutsägs med hjälp av ekvationerna 19 och 20.  
 
 𝑋𝑋 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐸𝐸         (19) 
 

𝑌𝑌 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑇𝑇 + 𝐹𝐹         (20) 
 
I ekvation 19 och 20 står T för X-scores och U står för Y-scores. P är X-loadings och Q är Y-loadings. E 
står X-residualerna och F står för Y-residualerna. Sedan utfördes en regression mellan T och U. Tanken 
med det var att nedbrytningen av X och Y ska utföras med hänsyn till information från både X och Y. 
Nedbrytningen slutfördes då kovariansen mellan T och U maximerades. X- och Y-scores extraherades 
iterativt samt som PLS-faktorerna extraherades. PLS-faktorerna byggde upp PLS-modellen. 
 
Vanligtvis räcker inte bara en PLS-faktor även då den första PLS-faktorn förklarar den största delen av 
variationen. Ett stort antal faktorer leder till over-fitting. Med over-fitting försämras modellens 
prediktionsförmåga på grund av ett stort antal faktorer plockar upp brus och liknande störfaktorer 
(Gowen et al., 2011). För att välja en tillfredställande mängd PLS-faktorer för PLS-modellen, användes 
Leave-one-out Cross validation (LOOCV). Med LOOCV uppdelas data (observationerna) in till två 
grupper, en träningsgrupp och en testgrupp, där alla utom en observation tillhör träningsgruppen. Med 
LOOCV skapas en modell utifrån träningsdata. Modellen används sedan för att prediktera Y för 
testgruppen. Processen repeteras n gånger. Utifrån LOOCV erhålls information på Q2 -värdet och R2-
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värdet för PLS-modeller beroende på antalet PLS-faktorer. Målet i detta fall var att bygga upp en PLS-
modell med störst Q2 -värde och med ett någorlunda stort R2-värde. R2 -värdet visar förklaringsgraden 
för modellen. Q2-värdet anger hur väl modellen kan prediktera Y (Golbraikh & Tropsha, 2002). När 
modellen var färdigställd, presenterades beta-koefficienterna för processparametrarna. Med PLS 
modellen skapades en prediktionsmodell som även kallas för pathmodell. Prediktionsmodeller som 
skapas med hjälp av PLS sammanfattas med:   
 

Y=BX+ e         (21) 
 & 
 𝑌𝑌� = 𝐵𝐵1 ∗ 𝑋𝑋1 + 𝐵𝐵2 ∗ 𝑋𝑋2 + ⋯+ 𝐵𝐵𝑛𝑛 ∗ 𝑋𝑋𝑛𝑛     (22) 
 
Ekvation 22 visar hur Y predikteras, där beta-koefficienten för en processparameter multipliceras med 
processparametern. Beta-koefficienten beräknas fram genom att multiplicera egenvektorn w med Y-
loadings: 
 
 B=w*Q          (23) 
 
Beta-koefficienters absolutbelopp för en processparameter visar hur viktig processparametern är för 
prediktion av produktkvalitén. Beta-koefficienterna varierar med hänsyn till kvalitetsparametrarna. 
Därmed undersöktes ifall kvalitetsparametrarna påverkades på ett likartat sätt av processparametrarna. 
För det användes värdet på beta-koefficienterna med hänsyn till koefficienterna med störst 
absolutbelopp.     
 
För att undersöka hur processparametrarna korrelerar med varandra användes X-loadings plotten. I X-
loadings plotten grupperades processparametrarna beroende på om de korrelerade positivt eller negativt 
med PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2. Genom Y-loadings plotten undersöktes hur kvalitetsparametrarna 
korrelerade med varandra utifrån om de korrelerade positivt eller negativt med PLS-faktor 1 och PLS-
faktor 2. Vid analys av X- och Y-loadings plotten användes PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2, däremot var 
det större fokus på PLS-faktor 1 då faktorn hade högst förklaringsgrad.  
 
Det huvudsakliga dataanalysmedlet var korrelationsplotten. Korrelationsplotten bestod av X-scores, Y-
loadings och X-loadings. Därför kunde information erhållas på vilka processparametrar som korrelerar 
positivt eller negativt med kvalitetsparametrarna. För analys av korrelationsplotten utnyttjades PLS-
faktor 1 och PLS-faktor 2. Processparametrarna som korrelerar positivt med kvalitetsparametrarna 
påverkar kvalitetsparametrarna positivt.  
 
PLS-modeller utnyttjar prediktionsmodellen för att prediktera kvalitén. Däremot är modellens 
prediktionsförmåga kopplad till förklaringsgraden för de olika kvalitetsparametrarna. Detta då 
förklaringsgraden är ett sätt att skatta prediktionsförmågan. Därför utvärderades förklaringsgraden för 
kvalitetsparametrarna. Därpå undersöktes modellens prediktionsförmåga. För att utvärdera modellens 
prediktionsförmåga samt hur förklaringsgraden påverkar prediktionsförmågan, applicerades 
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prediktionsmodellen på träningsdata. Prediktionsförmågan utvärderades med hänsyn till prediktionen 
av Y2. Detta på grund av att Hybrit hade ett stort intresse för kvalitetsparametern Y2. Eftersom 
förklaringsgraden för Y6-1 var relativt låg jämfört med resterande av kvalitetsparametrarna, användes 
den också vid undersökningen av modellens prediktionsförmåga. Detta för att Y6-1 var en bra kandidat 
för utvärdering av hur en låg förklaringsgrad påverkar prediktionsförmågan.   
 
I nästa steg applicerades prediktionsmodellen för att prediktera Y2 och Y6-1 för en ny datamängd från 
ett experiment som har likadana processinställningar som för steady-state område SS1. Här kunde 
prediktionsmodellen bedömas utifrån hur väl modellen kunde prediktera kvalitetsparametrarna för nya 
experiment som efterliknar träningsdata. Dessutom utvärderades hur förklaringsgraden påverkar 
prediktionsförmågan. Slutligen applicerades prediktionsmodellen över hela damängden, vilket är alla 
fullständiga observationer från referenstestet. X och Y för hela datamängden ihop matchades på ett 
likartat sätt som vid ihop matchning av X och Y för träningsdata. Sedan utvärderades hur väl 
prediktionsmodellen kunde prediktera Y2 för träningsdata jämfört med resterade observationer. 
Resterade observationer bestod av experimentets startperiod, där processen präglades av olika test med 
andra process inställningar samt några processtopp. Vidare bestod observationerna av övergångsfaser 
vilket är de observationer som ligger mellan två steady-state områden som till exempel observationerna 
mellan SS1 och SS2. Dessutom finns det observationer tillhörande steady-state område SS0,5 som inte 
var en del av träningsdata.  

3.6 Övervakningsmetod  

Enligt Good et al. (2010) kan PLS-modeller användas för att prediktera produktkvalitén. Däremot 
förklarar författarna att PLS-modeller predikterar produktkvalitén korrekt och lämpligt när processen 
efterliknar eller är nära lik till processinställningarna för träningsdata. Därför kan statistisk 
processövervakning användas för att övervaka processen utifrån hur processen förhåller sig till modellen. 
Om processen befinner sig i ett processläge nära till modellen bör prediktionen vara giltig och därmed 
korrekt och lämplig (MacGregor et al., 1994).  

Eftersom PLS tar hänsyn till både X och Y, testades och undersöktes PLS-övervakning utifrån hur den 
kan användas för att avgöra prediktionens giltighet. För PLS-övervakningen användes tre 
övervakningsverktyg. Dessa var X-scores övervakning, Hotelling T2 och SPE. Övervakningsdiagrammen 
och plottarna skapades i första hand i JMP v.16, däremot presenterades diagrammen och plottarna 
utifrån Excel för enklare redigering i dem.  

För PLS-övervakning med hjälp av X-scores plotten användes PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2, då dessa 
har högst förklaringsgrad. Resterande av PLS-faktorerna har en låg förklaringsgrad vilket försvårar 
övervakningen med hjälp av resterande faktorer. Här övervakas X-scores för PLS-faktorerna, där X-
scores för träningsdata betraktas vara det som beskriver normalläget. Först skapades en X-scores 
processövervakningsplott för träningsdata, där plotten hade en 95%-ig konfidensellips. I X-scores 
övervakningsplotten användes konfidensellipsen som referens för när observationer avviker från 
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modellen. Nästa steg var att testa hur väl X-scores processövervakningsplotten kan användas för att 
bestämma när prediktionsmodellen predikterar någorlunda korrekt och lämpligt. Därför applicerades 
X-scores-formeln på alla observationer från hela datamängden (referenstestet). Därpå undersöktes hur 
X-scores för observationerna förhåller sig till konfidensellipsen. Sedan jämfördes hur väl 
prediktionsmodellen kunde prediktera produktkvalitén för observationerna med uteliggande X-scores i 
X-scores processövervakningsplotten. Genom detta kunde en slutsats framställas på hur väl X-scores 
processövervakningsplotten kan användas för att bestämma prediktionens giltighet.  

Hotelling T2 styrdiagram baseras på att övervaka processens medelvektor. Enligt Torres et al. (2017) är 
det nödvändigt att fastställa T2 statistiken baserat på X-scores för en modell. T2 värdet beräknas med 
hjälp av ekvation 24: 

 𝑇𝑇2 = ∑ 𝑡𝑡𝑟𝑟2

𝜎𝜎𝑡𝑡𝑟𝑟
2

𝑅𝑅
𝑖𝑖=1            (24) 

I ekvation 24 är tr X-scores för r:e PLS-faktorn, 𝜎𝜎𝑡𝑡𝑟𝑟
2 är variansen för tr, medan R står för antalet PLS-

faktorer som modellen består av (MacGregor & Kourti 1995). Hotelling T2 diagrammet används för att 
se hur observationer förhåller sig till modellen, där diagrammet utvärderar om en viss observation 
systematiskt avviker från modellen (Good et al., 2010). Observationer som överskrider Hotelling T2 
diagrammets styrgräns betraktas vara avvikande. När Hotelling T2 diagrammet skapades användes X-
scores för alla extraherade faktorer. Sedan presenterades diagrammet över hela datamängden. Därefter 
undersöktes hur väl de avvikande observationerna i Hotelling T2 diagrammet predikterades. Målet var 
att undersöka ifall PLS-övervakning med hjälp av Hotelling T2 kunde användas för att angiva 
prediktionens giltighet.  

SPE diagrammet baseras på att övervaka residualerna från modellen. SPE diagram kallas även för Q 
diagram och anger hur mycket en observation avviker från modellen. Avvikelser i SPE diagram tyder på 
ett skift från modellen där processinställningarna är signifikant annorlunda från processinställningarna 
för träningsdata (Kourti & MacGregor, 1996). Konsekvensen är att prediktionsmodellen inte kommer 
att fungera ordentligt, och därmed blir prediktionen sämre.   

SPE värdet beräknas med hjälp av: 

 𝑆𝑆𝑇𝑇𝐸𝐸𝑖𝑖 = ∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥�𝑖𝑖𝑖𝑖)2𝑃𝑃
𝑖𝑖=𝑖𝑖 = 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑇𝑇𝑒𝑒𝑖𝑖 = ∑ 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖2𝑃𝑃

𝑖𝑖      (25) 

där 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 visar värdet för p:e parametern, medan 𝑥𝑥�𝑖𝑖𝑖𝑖 är predikterade värdet som rekonstrueras utifrån 
modellen.  

PLS-övervakning med SPE diagrammet som övervakningsverktyg baserades på X-scores för alla 
extraherade faktorer. SPE diagrammet presenterades över hela datamängden. Därefter undersöktes hur 
väl de avvikande observationerna i SPE diagrammet predikterades. Observationer som överskrider SPE 
diagrammets styrgräns betraktas vara avvikande. Vidare jämfördes observationerna från träningsdata 
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med observationerna från övergångsfaserna och SS0,5. Detta för att SPE diagram kan användas för att 
detektera när små skift från träningsdata tillkommer.  
 
Både Hotelling T²- och SPE diagrammet utgick från att α värdet är 0,05 och styrgränserna beräknades 
ut med hjälp av programvaran JMP v.16. Resultatet från processövervakningsdiagrammen och X-scores 
övervakningsplotten jämfördes med hur väl Y2 predikterades över hela datamängden. Målet var att testa 
och undersöka hur PLS-övervakning kan användas för att betyga prediktionens giltighet.   
 
Sista steget som berör statistisk processövervakning behandlar övergången från pilotskala till industriell 
skala. I detta examensarbete innefattar träningsdata sju steady-state områden. Steady-state områdena har 
olika processinställningar vilket gör att varje steady-state område beskriver en egen sorts produktion. 
Statistisk processövervakning på industriell skala berör ett större steady-state område som beskriver den 
optimala operationen (Zhou et al., 2016; Dunia et al., 2012). Processövervakning på industriell skala 
kretsar kring att styra processen till att hamna inom ramen för en modell. Målet på pilotskala är att 
undersöka hur processen kan övervakas samt att undersöka kvalitén som produceras genom att 
prediktera kvalitén. Därför dras en diskussion kring statistisk processövervakning vid övergång till 
industriell skala.  

3.7 Reliabilitet och validitet 
Forza (2002) förklarar att reliabilitet och validitet är viktiga kriterier som används för att utvärdera ett 
genomfört arbete. Reliabilitet behandlar huruvida ett projekt, experiment eller arbete ger samma resultat 
om det skulle genomföras en gång till (Forza, 2002). Därför betyder hög reliabilitet att om samma 
experiment eller analys skulle upprepas skulle samma resultat genereras. När det gäller datainsamlingen, 
var experimentet (referenstestet) redan genomfört och därmed data redan insamlad. Datainsamlingen 
genomfördes med hjälp av sensorer kring reaktorn som hela tiden kunde mäta processparametrarna. 
Därför förväntades inga problem uppstå när det gäller datainsamlingen av processparametrarna då olika 
sensorer kring reaktorn kunde mäta de olika processparametrarna ackurat vid vilken tidpunkt som helst. 
Sedan lagrades data kring processparametrarna automatiskt.  
 
Datainsamlingen av kvalitetsparametrarna berördes mer av den mänskliga faktorn då erfarna provtagare 
utförde de kemiska analyserna. Sedan fick provtagarna manuellt lagra resultatet på de kemiska 
analyserna. Därför ökar chansen för små fel just när det gäller datamatrisen för kvalitetsparametrarna. 
För att säkerställa att inga problem ska kunna påverka analysen av data, granskades datamatrisen för 
kvalitetsparametrarna. Detta genom att studera resultatet från varje steady-state område för att sedan se 
om en observation avviker avsevärt från resterade av observationerna. En observation avvek från 
resterande observationer i en steady-state grupp. Däremot berörde avvikelsen inte kvalitetsparametrarna 
utan tiden urvalet kemiskt analyserats. Detta då tidsskillnaden på då urvalet kemiskt analyserats och 
urvalet före kemiskt analyserats låg på ett par minuter. Därför togs kontakt med en expert på Hybrit för 
att undersöka situationen djupare, där situationen berodde på en blandning mellan tiden för timmar 
och minuter. Situationen reddes ut och tiden korrigerades. Under tiden datamängden för 
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kvalitetsparametrarna undersöktes hölls nära kontakt med en expert på Hybrit för att säkerställa att 
avvikelser som upptäcktes var verkliga avvikelser. Detta då experten kan enkelt veta om det som 
upptäcktes verkligen är avvikande. Att fånga upp avvikelser är viktigt för reliabiliteten då avvikelser kan 
leda till felaktig ihop matchning av X och Y.  
 
Ett problem som kan uppstå vad gäller kvalitetsparametrarna, är att en tillräcklig mängd kemiska 
analyser måste genomföras för att resultatet ska kunna bli representativt och acceptabelt. Mängden 
utförda kemiska analyser varierade mellan de olika testerna. Däremot genomfördes nästan lika många 
kemiska analyser under alla steady-state förutom det sista steady-state området (SS 7) som hade ett färre 
antal observation efter ihop matchningen av X och Y. Ju större antal observationer det finns desto bättre 
blir det för analysen. Ett få antal observationer från ett steady-state kan leda till att observationerna 
betraktas som uteliggare i en multivariat modell som består av flera steady-state områden med avsevärt 
större mängd observationer. I detta fall framkom inga problem då inget av observationerna i SS 7 
betraktas vara uteliggare. Det genomfördes tillräckligt med kemiska analyser för SS7 (ungefär lika många 
som resterande av områdena). Däremot genomfördes de kemiska analyserna nästintill varandra, där 
under en och samma timme kunde det finnas två genomförda kemiska analyser. För att inte förlora en 
stor mängd data vid ihop matchningen av X och Y, användes medelvärdet av två tester som ett resultat 
för en observation om testerna genomfördes nästintill varandra.  
   
Tiden det tog mellan de olika kemiska analyserna varierade. Vidare varierade produktionshastigheten 
från ett steady-state till ett annat steady-state. För att öka på reliabiliteten matchades X och Y ihop baserat 
på produktionshastigheten. Dessutom hölls nära kontakt med experter på Hybrit för att säkerställa att 
ihop matchningen var representativ och acceptabel.   
 
Validitet behandlar huruvida det som mäts är relevant baserat på syftet med arbetet (Forza, 2002). 
Datamängden innehöll information på det som sker i, samt utanför reaktorn. För analys av data valdes 
processparametrarna som direkt påverkar reduktionsprocessen. För att veta vilka processparametrar som 
påverkar reduktionsprocessen, studerades reaktorn och reaktionszonerna för djupare förståelse av vad 
som sker i reaktorn samt vilka processparametrar som är involverade. Sedan hölls kontinuerliga möten 
med experter på Hybrit gällande valet av processparametrar samt kvalitetsparametrar som var av intresse 
för analysen samt processövervakningen. Kunskap om analysmetoden är viktig för att motverka 
felhantering vid analys av data. Därpå är det viktigt att förstå hur multivariata modeller fungerar för att 
sedan kunna dra konkreta och korrekta slutsatser. Därför studerades hur analysmetoden fungerar samt 
vad metoden går ut på. För att förstå analysmetoden (PLS) användes böcker som exempelvis Handbook 
of partial least squares (Vinzi et al., 2010). Dessutom hölls kontinuerliga möten med handledaren på 
Luleå tekniska universitet för råd kring multivariata analysmetoder. Att använda en funktionell 
analysprogramvara samt att veta hur programvaran fungerar bidrar till större potential vad gäller analys 
av data och processövervakning. JMP v.16 valdes som analysprogramvara för att programvaran kunde 
användas för skapandet av X-scores övervakningsplottar samt SPE övervakningsdiagram. 
Analysprogramvaran valdes också för att den inkluderade en 30-dagars provversion. Provversionen 
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användes i första hand för djupare kunskap om hur programvaran fungerar. Därför kunde analysen 
genomföras smidigt.  
  
Examensarbetets metod skapade goda förutsättningar för ett resultat med god reliabilitet samt validitet. 
En risk som kan påverka reliabiliteten är att resultatet och analysen kan variera beroende på vilken 
programvara som används. I detta examensarbete användes PLS som analysmedel och JMP som 
analysprogramvara. En PLS-modell är sammanställd utifrån en mängd PLS-faktorer. Resultatet varierar 
beroende på mängden PLS-faktorer som används för PLS-modellen. Valet av antalet PLS-faktorer som 
bygger upp modellen varierar från en analysprogramvara till en annan. Exempel på det kan vara att några 
programvaror föredrar att välja antalet PLS-faktorer utifrån R2-värdet medan andra föredrar Q2-värdet. 
Helheten är att samma resultat skulle genereras ifall modellen bestod av samma mängd PLS-faktorer.  
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4. Analys 
Följande avsnitt presenterar analysen av insamlade data och PLS-modellen utifrån hur välfungerande 
modellen var samt prediktionsförmågan. Dessutom analyseras PLS-övervakningen utifrån hur väl den 
fungerar samt hur den kan användas för att avgöra prediktionens giltighet.

 

4.1 PLS-modellen  
PLS-modellen består av fyra PLS-faktorer. Detta då en modell med fyra PLS-faktorer har störst Q2-värde, 
där Q2-värdet för modellen är 0,713. Att gå efter Q2-värdet är det viktiga då Golbraikh och Tropsha 
(2002) förklarar att Q2-värdet baseras på hur bra modellen är på att prediktera Y. PLS-modellen med fyra 
faktorer har en förklaringsgrad på 90% för X och 75% för Y. Ifall fler PLS-faktorer skulle användas för 
en modell skulle det kunna leda till over-fitting. I Figur 8 presenteras information om modellens 
förklaringsgrad. Vidare presenteras information på hur antalet PLS-faktorer påverkar förklaringsgraden 
samt Q2-värdet för en modell. PLS-modellen behandlar observationerna (75 stycken) från de sju steady-
state områdena.  
 

 
Figur 8: Modelljämförelse baserat på antalet PLS-faktorer, där R2X visar varje PLS-faktors 

förklaringsgrad för X, medan R2Y visar varje PLS-faktors förklaringsgrad för Y. Q2 representerar Q2-
värdet för en modell med ett angivet antal PLS-faktorer.  Figuren är framtagen från JMP v.16 och här 

rekommenderar programvaran en PLS-modell med 4 PLS-faktorer. 

 
Utifrån PLS-modellen som i detta fall består av fyra PLS-faktorer skapades en prediktionsmodell. För 
att prediktera produktkvalitén multipliceras beta-koefficienten för en processparameter med 
processparametern. Beta-koefficienten för en parameter förändras beroende på vilken 
kvalitetsparameter som ska predikteras. Koefficienternas absolutbelopp visar hur viktig en 
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processparameter är för prediktionen av en kvalitetsparameter. Större absolutbelopp är ett bevis på att 
processparametern är oerhört viktig för prediktion av en kvalitetsparameter. Värdet på beta-
koefficienterna för varje processparameter presenteras i Figur 9 enligt den ordning data importerades in 
till analysprogramvaran JMP v.16. Bilaga 1 innehåller Figurer på̊ beta-koefficienterna för 
processparametrarna sorterat efter processparametern med den mest negativa koefficienten till den mest 
positiva (största) koefficienten. I Figur 9 är det tydligt att kvalitetsparametrarna Y1 och Y3 påverkas på 
ett likadant sätt av processparametrar där om modellen predikterar att Y1 kommer att öka predikterar 
den även att Y3 kommer att öka. Detta är fallet på grund av att processparametrarna med störst 
absolutbelopp på koefficienterna för Y1 är de samma för Y3. Det är även klart i Y-loadings plotten i 
Figur 11 och i korrelationsplotten i Figur 12, där Y1 och Y3 korrelerar positivt med varandra. Precis som 
Y1 och Y3 påverkas av processparametrarna på ett likadant sätt, påverkas Y4 och Y5 också på ett likadant 
sätt av processparametrarna. Detta är klart i Figur 11 och Figur 12, där Y4 och Y5 korrelerar positivt med 
varandra.  
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Figur 9: Processparametrarnas beta-koefficienter i den ordning de importades in till JMP v.16. Detta 

är baserat på standardiserat data vilket för större absolutbelopp visar hur processparametrarna påverkar 
kvalitetsparametrarna. 
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4.2 Utforskning av PLS-modellen och korrelation mellan parametrarna 
X-loadings plotten presenteras i Figur 10. Figuren visar hur processparametrarna korrelerar med 
varandra över PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2, vilket är PLS-faktorerna med högst förklaringsgrad. PLS-
faktor 1 och PLS-faktor 2 har kumulativt en förklaringsgrad på 73% för X och 71% för Y, vilket är 
mängden variation faktorerna förklarar. I Figuren finns det två grupper av processparametrar som 
sticker ut. Den ena gruppen korrelerar positivt över PLS-faktor 1 och är inom den röda ellipsen. 
Processparametrarna inom den röda ellipsen korrelerar positivt med varandra. Andra gruppen korrelerar 
negativt över PLS-faktor 1 och är inom den blåa ellipsen. Processparametrarna inom den blåa ellipsen 
korrelerar positivt med varandra. Processparametrarna inom den röda ellipsen korrelerar negativt med 
processparametrarna inom den blåa ellipsen. Detta betyder att ifall processparametrarna inom den röda 
ellipsen ökar, förväntas processparametrarna inom den blåa ellipsen att minska. Processparametrarna 
som ligger vid origo av plotten korrelerar inte med- eller har en svag korrelation med resterande 
processparametrar.  
 
Y-loadings plotten presenteras i Figur 11. Figuren visar hur kvalitetsparametrarna korrelerar över PLS-
faktor 1 och PLS-faktor 2. Precis som för X-loadings plotten, finns det två grupper där 
kvalitetsparametrar korrelerar positivt med varandra. Den ena gruppen berör kvalitetsparametrarna 
inom den röda ellipsen som korrelerar positivt över PLS-faktor 1. Andra gruppen berör 
kvalitetsparametrarna inom den blåa ellipsen som korrelerar negativt över PLS-faktor 1. I Y-loadings 
plotten är det klart att kvalitetsparametrarna Y1, Y2 och Y3 korrelerar positivt med varandra. Vidare 
korrelerar Y4 och Y5 positivt med varandra. Kvalitetsparametrarna inom den röda ellipsen korrelerar 
negativt med kvalitetsparametrarna inom den blåa ellipsen. När det gäller Y6-1, korrelerar 
kvalitetsparametern positivt med PLS-faktor 2.      
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Figur 10: X-loadings plotten över PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2. Plotten visar hur 

processparametrarna korrelerar med varandra.  

 
Figur 11: Y-loadings plotten över PLS-faktor 1 och PLS-faktor 2. Plotten visar hur 

kvalitetsparametrarna korrelerar med varandra.  
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För att undersöka hur processparametrarna och kvalitetsparametrarna korrelerar med varandra används 
korrelationsplotten. Detta eftersom korrelationsplotten är en kombination av X-loadings, Y-loadings 
och X-scores. Därför kan korrelationsplotten även användas för att studera hur kvalitetsparametrarna 
korrelar med varandra och hur processparametrarna korrelerar med varandra. I Figur 12 presenteras 
korrelationsplotten. Genom att undersöka kvalitetsparametrarnas förhållande till processparametrarna 
i korrelationsplotten kan ett resultat erhållas om vilka och hur processparametrarna korrelerar med 
kvalitetsparametrarna. Utifrån korrelationsplotten färdigställs att processparametrarna inom den röda 
ellipsen i Figur 10 korrelerar positivt med kvalitetsparametrar inom den röda ellipsen i Figur 11. 
Processparametrarna inom den blåa ellipsen i Figur 10 korrelerar positivt med kvalitetsparametrarna 
inom den blåa ellipsen i Figur 11. Därför påverkas kvalitetsparametrarna Y1, Y2 och Y3 positivt av 
processparametrarna inom den röda ellipsen och negativt av processparametrarna inom den blåa 
ellipsen. Motsatsen gäller för kvalitetsparametrarna Y4 och Y5. Inget korrelerar starkt positivt med Y6-
1, däremot korrelerar några processparametrar som exempelvis X1-5 och X2-5 negativt med Y6-1 över 
PLS-faktor 2.    
 

 
Figur 12: Korrelationsplotten över faktor 1 och faktor 2, där processparametrarna är 

grönfärgade, kvalitetsparametrarna är blåfärgade och X-scores är svartfärgade. Plotten visar 
hur processparametrarna korrelerar med kvalitetsparametrarna.  
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Utifrån korrelationsplotten erhålls information på vilka och hur processparametrarna påverkar 
kvalitetsparametrarna. Genom PLS-modellen extraheras beta-koefficienter för de olika 
processparametrarna och dessa kan användas för att prediktera kvalitetsparametrarna. I Figur 12 är det 
klart vilka processparametrar som korrelerar positivt samt negativt med kvalitetsparametrarna Y1, Y2, 
Y3, Y4 och Y5. Det finns möjligheter för PLS-modellen att prediktera de första 5 kvalitetsparametrarna 
någorlunda korrekt. Detta eftersom de flesta processparametrarna korrelerar (positivt eller negativt) med 
de första 5 kvalitetsparametrarna. Däremot kan inget säkert sägas om modellens prediktionsförmåga för 
Y6-1. Dessutom är det viktigt att tänka på att förklaringsgraden är ett sätt att skatta 
prediktionsförmågan. Därför är det viktigt att undersöka förklaringsgraden för de individuella 
kvalitetsparametrarna samt undersöka hur väl modellen kan prediktera kvalitetsparametrarna. Detta för 
att sedan dra korrekta slutsatser vad gäller modellens prediktionsförmåga.    
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4.3 PLS modellens prediktionsförmåga   
Modellen har en tillräckligt hög förklaringsgrad med 90% för X och 75% för Y. Däremot varierar 
modellens förklaringsgrad för de olika process- och kvalitetsparametrarna. Detta är färdigställt i Figur 13 
som visar förklaringsgraden för de enskilda processparametrarna. Figur 14 visar förklaringsgraden för de 
enskilda kvalitetsparametrarna. Utifrån Figur 13 finns det några processparametrar som modellen har 
en låg förklaringsgrad för, som exempelvis X18 och X12-5. När det gäller X18, X12-5 och X13-5 beror 
den låga förklaringsgraden på̊ att data för processparametrarna inte korrelerar med resterande av 
parametrarna. Den låga förklaringsgraden för processparametrarna försvårar förståelsen för hur dessa 
processparametrar påverkar process- och kvalitetsparametrarna. Utifrån Figur 14 har modellen hög 
förklaringsgrad för alla kvalitetsparametrar utom Y6-1.  

 

 
Figur 13: Modellens förklaringsgrad för varje processparameter. Figuren presenterar förklaringsgraden 

varje PLS-faktor har för varje processparameter 
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Figur 14: Modellens förklaringsgrad för varje kvalitetsparameter. Figuren presenterar 

förklaringsgraden varje PLS-faktor har för varje kvalitetsparameter.  
 
Högre förklaringsgrad tyder på att modellen förstår kvalitetsparametern bättre och därmed kan 
prediktera värdet på parametern. Y2 är den viktigaste parametern för Hybrit. Även då modellen hade 
lägst förklaringsgrad för Y2 vad gäller de första fem kvalitetsparametrarna, är förklaringsgraden närmare 
70%. Om prediktionsmodellen kan predikterade Y2 någorlunda korrekt och lämpligt kan modellen även 
göra det för kvalitetsparametrarna som modellen hade högre förklaringsgrad för. Detta då 
förklaringsgraden är ett sätt att skatta prediktionsförmågan. Förklaringsgraden för Y6-1 är avsevärt lägre. 
Därmed förväntas prediktionsförmågan för Y6-1 vara sämre.   

4.3.1 Prediktionsförmågan över träningsdata  
Figur 15 och Figur 16 visar riktiga värdet för parametrarna Y2 och Y6-1 gentemot predikterade värdet. 
Observationerna tillhör träningsdata, vilket är data från de sju steady-state områdena. Här bör 
prediktionen vara någorlunda korrekt då modellen baseras på data från de sju steady-state områdena. 
Utifrån Figur 15 finns det små procentuella skillnaden mellan predikterade värdet och verkliga värdet 
vad gäller Y2. Däremot är det klart att prediktionsmodellen kan prediktera Y2 någorlunda korrekt och 
lämpligt. I Figur 16 färdigställs att modellen inte kan predikterade Y6-1 korrekt och lämpligt. Detta går 
tillbaka till att förklaringsgraden för Y6-1 är låg, vilket sedan påverkar prediktionsförmågan negativt. 
Resterande av kvalitetsparametrarna kunde predikteras lika bra och ibland bättre än Y2 vad gäller 
träningsdata observationerna. Detta beror på att modellen hade högre förklaringsgrad för resterande 
kvalitetsparametrar. Figurerna som berör resterande kvalitetsparametrar finns i Bilaga 2.         
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Figur 15: Predikterade värdet för Y2 gentemot verkliga värdet för Y2 över de sju steady-state områdena 
 
 

 
Figur 16: Predikterade värdet för Y6-1 gentemot verkliga värdet för Y6-1 över de sju steady-state 

områdena 

4.3.2 Prediktionsförmågan över den nya datamängden 
Vid undersökandet av hur väl prediktionsmodellen kunde prediktera Y2 och Y6-1 över träningsdata var 
resultatet att Y2 kunde predikteras någorlunda korrekt medan Y6-1 predikterades sämre. Målet är 
däremot att använda prediktionsmodellen för att verkligen kunna prediktera produktkvalitén. Därför 
undersöks hur väl prediktionsmodellen kan prediktera produktkvalitén för en ny datamängd lik en del 
av träningsdata. Processinställningarna i datamängden efterliknar processinställningarna för SS1, vilket 
var en del av träningsdata. Därför bör prediktionsmodellen kunna prediktera produktkvalitén för den 
nya datamängden, däremot inte lika exakt som för träningsdata. För att undersöka hur väl 
prediktionsmodellen kan prediktera produktkvalitén används kvalitetsparametrarna Y2 och Y6-1. Om 
Y2 kan predikteras någorlunda korrekt, kommer modellen även kunna prediktera resterande av 
kvalitetsparametrarna någorlunda korrekt.  
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Figur 17 och Figur 18 visar verkliga värdet för Y2 och Y6-1 gentemot predikterade värdet över den nya 
datamängden. Med hjälp av prediktionsmodellen kunde Y2 predikteras någorlunda korrekt och 
lämpligt. Däremot kunde Y6-1 inte predikteras korrekt. Precis som förr, beror det på att 
förklaringsgraden för Y6-1 var låg. Därför kan prediktionsmodellen prediktera kvalitetsparametrar 
giltigt över nya datamängder som efterliknar träningsdata så länge förklaringsgraden för 
kvalitetsparametrarna som ska predikteras är tillräckligt hög.      
 
 

 
Figur 17: Predikterade värdet för Y2 gentemot verkliga värdet för Y2 över den nya datamängden   

 

 
Figur 18: Predikterade värdet för Y6-1 gentemot verkliga värdet för Y6-1 över den nya datamängden   

4.3.3 Prediktionsförmågan över hela datamängden 
Utifrån Figur 15 och Figur 17 kan modellen prediktera Y2 någorlunda korrekt över träningsdata och om 
observationer efterliknar en del av träningsdata. Däremot skapas mer förståelse för vad modellen är 
kapabel av att prediktera genom att undersöka hur väl modellen kan prediktera Y2 över hela 
datamängden. Figur 19 visar verkliga Y2 värdet gentemot predikterade värdet över hela datamängden. 
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Prediktionsmodellen har förmågan att prediktera Y2 någorlunda korrekt och lämpligt då processen 
börjar komma in på processområden nära likt till träningsdata. Redan innan processen når steady-state 
området SS1 kan modellen prediktera Y2 någorlunda korrekt. Området före SS1 är SS0,5 som är ett 
steady-state område vars observationer inte var en del av träningsdata. Även om SS0,5 inte var en del av 
träningsdata, låg steady-state områdets processinställningar nära likt till processinställningarna för 
träningsdata.       
 
Modellen kan även prediktera Y2 då processen befinner sig vid övergångsfaserna. Dessa berör 
observationerna mellan de sju steady-state områdena som exempelvis observationerna mellan SS1 och 
SS2. Däremot är prediktionen av Y2 vid övergångsfaserna inte lika korrekt som för träningsdata, då en 
liten större skillnad uppstår mellan predikterade och verkliga värdet. Detta beror på att korrelationen 
mellan parametrarna vid övergångsfasobservationerna är annorlunda från korrelationen mellan 
parametrarna för träningsdata. Dock är prediktionen av Y2 för övergångsfasobservationerna någorlunda 
bra och korrekt, då processinställningarna vid övergångsfasobservationerna är nära likt 
processinställningarna för träningsdata. Problem för prediktionsmodellen uppstår runt observation 
172, där modellen inte kunde prediktera Y2 någorlunda korrekt och lämpligt. Detta beror på att 
processen kom från ett processtopp, där processinställningarna avvek stort från processinställningarna 
för träningsdata. Därmed avvek observationerna stort från modellen.   
 
Prediktionen av Y2 vid starten av processen är sämre, då skillnaden mellan predikterade och verkliga 
värdet för Y2 är markant stort. Dessutom är det klart är prediktionen vid starten går i motsatt håll till 
verkliga värdet, där om verkliga Y2 värdet ökar, minskar predikterade Y2 värdet. Således kan Y2 inte 
predikteras någorlunda korrekt vid starten av processen. Detta eftersom processen präglades av 
processtopp samt test med andra processinställningar i hopp om att öka mängden Y4 i slutprodukten. I 
Bilaga 3 presenteras Figurerna som visar predikterade värdet gentemot verkliga värdet för Y1, Y3, Y4 och 
Y5. I Figurerna i Bilaga 3 erhålls likadan information som för Figur 19 vad gäller observationer runt 
observation 172 och att prediktionsmodellen inte kan prediktera kvalitén vid startperioden. Däremot 
visar Figuren som behandlar Y4 att modellen kan prediktera Y4 bättre än resterade av kvalitetsparametrar 
vid startperioden. Detta beror på att processinställningarna vid startperioden siktade till att öka 
mängden Y4 i slutprodukten. Dock är prediktionen av Y4 vid startperioden inte lika bra som 
prediktionen av Y4 för träningsdata eller övergångsfaserna.  
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Figur 19: Predikterade Y2 värdet gentemot verkliga Y2 värdet över hela datamängden 

 
Hur väl prediktionsmodellen kan prediktera kvalitetspametrarna beror först på förklaringsgraden för 
kvalitetsparametrarna och sedan på huruvida observationerna tillhör modellen. Den multivariata 
modellen baseras på korrelationen mellan de olika parametrarna. När en större skillnad mellan modellen 
och processobservationerna uppstår leder det till sämre prediktion på grund av att processinställningar 
skiljer sig från de som modellen tränats på. Därmed blir korrelationen mellan parametrarna annorlunda 
än korrelationen mellan parametrarna för modellen. Således är fallet att om korrelationen mellan 
processparametrarna skiljer sig stort från korrelationen för modellen försämras modellens förmåga att 
prediktera kvalitetsparametrarna. Detta var fallet vid startperioden och observationerna runt 
observationer 172.  Små skillnader i korrelationen har inte en stor negativ effekt på prediktionsförmågan 
då kvalitetsparametrarna kunde predikteras någorlunda korrekt och lämpligt vid SS0,5 och 
övergångsfasområdena.  
 
Målet med arbetet var att analysera insamlade data utifrån hur processparametrarna påverkar 
produktkvalitén. För det användes PLS, där processparametrarna representerade X-matrisen och 
produktkvalitén representerade Y-matrisen. Modellen som togs fram bestod av 4 PLS-faktorer. 
Förklaringsgraden för X var ungefär 90% och för Y var den 75%. Däremot varierade förklaringsgraden 
för de olika parametrarna. Övergripande hade modellen en hög förklaringsgrad för majoriteten av 
processparametrarna och kvalitetsparametrarna. Problem uppstår vad gäller kvalitetsparametern Y6-1, 
då förklaringsgraden för parametern var låg vilket ledde till sämre prediktion av kvalitetsparametern. 
Resterande av kvalitetsparametrarna kunde predikteras någorlunda korrekt och lämpligt så länge 
processen låg nära till modellen.  
 
Genom PLS-modellen identifierades hur processparametrarna påverkar kvalitetsparametrarna. Därför 
var PLS effektiv när det gäller att nå första delmålet av arbetet. Modellen utvärderades utifrån hur väl 
förklaringsgraden för X och Y var. Vidare utvärderades modellen utifrån hur väl modellen kunde 
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prediktera Y genom X. PLS-modellen skapade värde för arbetet då modellen hade förmågan att 
prediktera alla utom en kvalitetsparameter.   
 
Prediktionsmodellen hade sämre prediktionsförmåga då processen avvek från modellen. Detta sker när 
processinställningarna för en observation avviker stort från processinställningarna för träningsdata, 
vilket leder till att korrelationen mellan parametrarna förändras. Därför är det av värde att kunna 
upptäcka när processen avviker från modellen för att veta huruvida det som predikteras är någorlunda 
korrekt och lämpligt. Genom PLS-övervakning går det att undersöka huruvida observationerna tillhör 
modellen (Kourti & MacGregor, 1996). PLS-övervakning används för att indikera när processen avviker 
från modellen, vilket kan tyda på försämrad prediktion. Därmed kan PLS-övervakning användas för att 
bestämma prediktionens giltighet.   

4.4 Processövervakning 
Med hjälp av multivariata processövervakningsmetoder kan processen övervakas utifrån processens 
förhållande till den multivariata modellen. Därför går det att utvärdera huruvida processen befinner sig 
i normalläge genom processövervakningsmetoderna. Om processen befinner sig i normalläge kommer 
prediktionsmodellen att kunna prediktera kvalitetsparametrarna någorlunda korrekt och lämpligt givet 
att förklaringsgraden för kvalitetsparametrarna är hög. Ifall processen avviker från modellen (ej i 
normalläge) förväntas prediktionsmodellen inte kunna prediktera korrekt och lämpligt. För 
processövervakningen används PLS-övervakning och olika övervakningsverktyg, där X-scores för 
modellen används som referens för vad som betraktas vara i jämvikt. X-scores används på grund av de är 
en kombination av processparametrarna. PLS-modellen i detta examensarbete består av 4 PLS-faktorer. 
Därför används X-scores 1, X-scores 2, X-scores 3 och X-scores 4, där X-scores 1 representerar faktor 1.  
 
Ett av övervakningsverktygen som kan användas vid PLS-övervakning är X-scores 
processövervakningsplott. PLS-övervakning med hjälp av X-scores processövervakningsplott går ut på 
att se hur observationerna förhåller sig till modellen. Figur 20 visar X-scores övervakningsplotten för 
modellen där endast observationer från träningsdata ingår. Här övervakas processen utifrån PLS-faktor 
1 och PLS-faktor 2 (X-scores 1 och X-scores 2). Övervakningsplotten har en 95% konfidensellips som 
visar när process är i jämvikt. Om observationer är i jämvikt tillhör de modellen och därmed kommer 
prediktionsmodellen kunna prediktera produktkvalitén givet att förklaringsgraden för 
kvalitetsparametrarna är hög. I Figur 20 betraktas alla observationer vara i normalläge och därmed 
tillhöra modellen. Detta är inte konstigt då observationerna tillhör träningsdata. Observationerna är 
uppdelade i sju delar, då träningsdata består av observationerna från de sju steady-state områdena. 
Uppdelningen uppstår då varje steady-state område har egna specifika processinställningar. Fler plottar 
som innehåller X-scores 3 och X-scores 4 skulle kunna skapas, däremot kommer de inte att skapa mycket 
värde då deras förklaringsgrad för X är låg.  
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Figur 20: PLS-övervakning med X-scores övervakningsplott som övervakningsverktyg över X-scores 1 och 

X-scores 2 för träningsdata. Plotten används för att se huruvida observationer tillhör normalläget.  
 
För att undersöka hur väl PLS-övervakning med X-scores övervakningsplotten är på att detektera när 
processen avviker från modellen (normalläget), appliceras X-scores-formeln för modellen på hela 
datamängden. Figur 21 visar X-scores övervakningsplotten över X-scores 1 och X-scores 2 där 
observationerna berör hela datamängden. Därmed är X-scores övervakningsplotten i Figur 21 lik den i 
Figur 20 förutom att den visar X-scores för alla observationer från hela datamängden. 
 
I Figur 21 är observationer från övergångsfasområdena och SS0,5 i jämvikt då observationerna är inom 
konfidensellipsen. Detta förklarar varför prediktionsmodellen kunde prediktera kvalitetsparametrarna 
vid dessa observationer någorlunda korrekt och lämpligt. Observationerna från startperioden avviker 
från normalläget. Dessutom avviker observationerna 171 och 172 från normalläget. Observationerna 
som avviker i Figur 21 berör de observationer som inte kunde predikteras någorlunda korrekt och 
lämpligt. Därför är PLS-övervakning med X-scores övervakningsplotten bra på att fastställa när 
processen avviker från normalläget. Observationerna som avviker från normalläget kommer att 
predikteras sämre. Figur 22 visar en sammanfattad bild av processen från start till slut över X-scores 
planet.     
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Figur 21: PLS-övervakning med X-scores övervakningsplott över X-scores 1 och X-scores 2 för hela 

datamängden. Plotten används för att se huruvida observationer tillhör normalläget genom 
observationernas förhållande till konfidensellipsen. Observationerna utanför ellipsen avviker från 

normalläget (modellen), vilket leder till försämrad prediktion.  
 

 
Figur 22: En sammanfattad bild av processen över X-scores 1 och X-scores 2. Konfidensellipsen används 

som referens för vad som tillhör eller avviker från normalläget.  
 

Således kan PLS-övervakning med X-scores övervakningsplotten som ett övervakningsverktyg användas 
för att säga hur processen ligger i förhållande till normalläget. Därmed kan den användas för att 
bestämma prediktionens giltighet givet en högre förklaringsgrad för kvalitetsparametrarna. Däremot tar 
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X-scores övervakningen inte hänsyn till alla extraherade faktorer, vilket i detta fall är fyra PLS-faktorer. 
Därmed tar X-scores övervakningen inte hänsyn hela modellen. PLS-faktor 3 och PLS-faktor 4 har en 
kumulativ förklaringsgrad på 17% för X, vilket är lågt. För att tillämpa alla fyra PLS-faktorer för PLS-
övervakning med X-scores processövervakningsplott krävs en större mängd X-scores 
övervakningsplottar. Detta kan skapa förvirring då en större mängd plottar måste övervakas. För PLS-
övervakning utifrån alla PLS-faktorer används Hotelling T2 och SPE styrdiagram som 
övervakningsverktyg. Hotelling T2 används för att se huruvida nya observationer tillhör modellen. 
Medan SPE visar hur nya observationer förhåller sig till PLS-modellen och därmed upptäcker skift från 
modellen. Det mest gynnsamma är att använda både ett Hotelling T2 och ett SPE styrdiagram.      
 
Figur 23 visar Hotelling T2 styrdiagrammet för hela datamängden. De första observationerna 
(startperioden) avviker och befinner sig över styrgränsen. Detta tyder på att observationerna vid 
startperioden inte tillhör modellen. Observationerna mellan 20–43 är i statistisk jämvikt. Genom 
prediktionsjämförelsen i Figur 19 kunde observationerna mellan 20–43 predikteras bättre. I Hotelling 
T2 styrdiagrammet (Figur 23) avviker observationer 44–49. Vid observationerna 44–49 predikterades 
produktkvalitén sämre. Figur 24 visar Hotelling T2 styrdiagrammet från och med då processen börjar bli 
mer stabil utan processtopp och utan test med andra processinställningar. Observationerna efter 
observation 49 är i statistisk jämvikt. Däremot avviker observationerna 171–173 i Hotelling T2 
styrdiagrammet, vilket gör att observationerna inte betraktas tillhöra modellen. Observationerna 171–
173 predikterades sämre. Genom PLS-övervakning med Hotelling T2 som ett övervakningsverktyg 
kunde avvikande observationer upptäckas. Dessa var observationerna som predikterades sämre. 
Observationerna som predikterades någorlunda korrekt och lämpligt var i statistisk jämvikt i Hotelling 
T2 styrdiagrammet. Därmed kan PLS-övervakning med Hotelling T2 användas för att avgöra om 
processen befinner sig i ett processläge där produktkvalitén kan predikteras någorlunda korrekt.   
 

 
Figur 23: Hotelling T2 styrdiagram för hela datamängden. Styrdiagrammet baserades på X-scores för 

alla extraherade PLS-faktorerna. Den röda linjen representerar styrgränsen, vilket är referensen för 
vilka observationer tillhör modellen. Styrgränsen beräknades med hjälp av JMP v.16, där α värdet för 

styrdiagrammet är 0,05.    
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Figur 24: Hotelling T2 styrdiagram för alla observationer från och med observation 47.  

 
SPE styrdiagram övervakar när skift från modellen uppstår och därmed visar den hur observationer 
förhåller sig till modellen genom att ta hänsyn till skillnaden mellan observationerna och träningsdata. I 
Figur 25 presenteras SPE styrdiagrammet för alla observationer från och med observation 47. Detta 
eftersom residualerna för de första observationerna var stora och därmed avvek observationerna från 
modellen. I SPE styrdiagrammet (Figur 25) avviker observation 171 och 172, då observationerna 
befinner sig över styrgränsen. Observation 171 och 172 predikterades sämre i Figur 18. Däremot 
betraktas observationer som exempelvis observation 47 och 173 inte avvikande i SPE styrdiagrammet 
även om de var avvikande i Hotelling T2 styrdiagrammet. Därmed betyder det att observationerna 47 
och 173 inte tillhör modellen däremot avviker de inte stort från modellens träningsdata.  
 
Med hjälp av SPE styrdiagrammet går det att skilja mellan observationerna som tillhör träningsdata och 
resterande observationer. Detta då SPE styrdiagrammet kan detektera när korrelation mellan 
parametrarna förändras och därför skiftar övergångsfasobservationerna från observationerna som tillhör 
träningsdata. Däremot är skiftet från träningsdata inte tillräckligt stort att observationerna betraktas vara 
avvikande från modellen. Därför kan modellen prediktera produktkvalitén vid övergångsfasområdena 
och SS0,5 någorlunda korrekt. 
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Figur 25: PLS-övervakning med SPE styrdiagram som ett övervakningsverktyg för alla observationer 
från och med observation 47. Styrdiagrammet baserades på X-scores för alla PLS-faktorer. Den röda 

linjen representerar styrgränsen, vilket är referensen för vilka observationer som tillhör modellen. 
Styrgränsen beräknades med hjälp av JMP v.16, där α värdet för styrdiagrammet är 0,05. 

 
Målet med processövervakningen är att avgöra huruvida processen befinner sig i normalläge (inom 
ramen för modellen). Detta används sedan för att bestämma prediktionens giltighet. I detta fall 
undersöktes hur väl PLS-modellen kunde prediktera Y. Prediktionsförmågan försämrades då processen 
avviker från modellen. Därför testades och undersöktes PLS-övervakningen utifrån hur väl den kan 
användas för att avgöra ifall observationerna tillhör eller avviker från modellen. Detta utfördes då företag 
vill helst övervaka kvalitén i slutprodukten, där hög kvalitet är slutmålet för företag. Problemet med 
reduktionsprocessen är att produktkvalitén inte direkt kan övervakas, då processen präglas av en 
tidsfördröjning. Därför blir målet att kunna prediktera produktkvalitén. Däremot måste prediktionen 
av produktkvalitén vara någorlunda korrekt annars skapar prediktionen inget värde.  
 
För att kunna prediktera produktkvalitén utifrån processparametrarna används PLS-modellen. Sedan 
används PLS-övervakningen för att avgöra huruvida processen befinner sig i normalläge. När processen 
befinner sig i normalläge kommer produktkvalitén kunna predikteras någorlunda korrekt, givet att PLS-
modellen har hög förklaringsgrad för kvalitetsparametrarna som ska predikteras. Observationer tillhör 
normalläget ifall de befinner sig inom konfidensellipsen i X-scores övervakningsplotten samt är under 
styrgränsen i Hotelling T2 styrdiagrammet. Ju lägre observationernas SPE värde är desto bättre blir 
modellen på att prediktera produktkvalitén. Detta då lägre SPE värden tyder på att observationerna är 
nära lik träningsdata. Observationerna från övergångsfasområdena avvek inte från modellen. Däremot 
var SPE för observationerna från övergångsfasområdena större jämfört med träningsdata. Därför kunde 
Y för övergångsfasområdena predikteras någorlunda korrekt och lämpligt, däremot inte lika bra som vid 
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prediktionen av kvalitén för träningsdata. Observationer som hamnar över styrgränsen i SPE 
styrdiagrammet tyder på ett skift från modellen, vilket då påverkar prediktionsförmågan negativt.   

4.4.1 Processövervakning på industriell skala    
Att övervaka den verkliga produktkvalitén skapar inget värde på grund av tidsfördröjningen. Genom att 
övervaka processen kan Hybrit någorlunda övervaka produktkvalitén. Detta genom att prediktera 
produktkvalitén med hjälp av PLS. Sedan används PLS-övervakning för att avgöra ifall processen 
befinner sig i normalläge. Residualerna används för att indikera ifall ett skift från modellen har uppstått. 
PLS-övervakningen genom X-scores övervakningsplott, Hotelling T2 och SPE styrdiagram ger en bild 
av hur väl produktkvalitén kunde predikteras. Med hjälp av programvaror som exempelvis JMP går det 
att upptäcka processparametrarna som bidrar till att en observation avviker. Detta kan användas i hopp 
om att styra processen tillbaka till den normala nivån.  
 
Data som modellen tränades på är det som betraktas beskriva normalläget. Målet är att hålla processen 
nära till träningsdata då träningsdata beskriver den optimala operationen. Därför är det vanligaste på 
industriell skala att ett större steady-state område används vid skapandet av en modell. Steady-state 
området betraktas vara det optimala området med processinställningar som bidrar till det mest 
gynnsamma resultatet. Här används processövervakningen för att säkerställa att processen håller sig 
inom ramen för modellen. Detta genom att styra tillbaka processen till normalläget då processen börjar 
avvika från modellen. I detta examensarbete bestod träningsdata av sju olika steady-state områden med 
olika processinställningar. Målet här var att testa och undersöka en metod (i detta fall PLS-övervakning) 
för att övervaka processen och därmed avgöra om den predikterade produktkvalitén var giltig. Medan 
målet med processövervakning på industriell skala är att övervaka om processen är i statistisk jämvikt för 
att sedan producera en produkt med specifik produktkvalitet. Avvikelser från modellen leder till ett 
avvikande resultat.  
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5. Slutsats  
Följande avsnitt presenterar examensarbetets slutsatser. Avsnittet början med att presentera 
slutsatsen gällande dataanalysen. Sedan presenteras slutsatsen gällande PLS-modellen och 
processövervakningen.    

 
 
Slutsatsen av examensarbetet är att PLS-modellen var till nytta när det gäller att förklara vilka samt hur 
processparametrarna påverkade kvalitetsparametrarna. Hur processparametrarna korrelerade med 
kvalitetsparametrarna identifierades med hjälp PLS. Resultatet var att processparametrarna som 
korrelerar positivt över PLS-faktor 1 korrelerar positivt med kvalitetsparametrarna som korrelerar 
positivt över PLS-faktor 1. Vidare är situationen likadan för process- och kvalitetsparametrarna som 
korrelerar negativt över PLS-faktor 1. Även om PLS-modellen övergripande var till hjälp vad gäller att 
förklara hur processparametrarna påverkade kvalitetsparametrarna, uppstod svårigheter vad gäller 
kvalitetsparametern Y6-1. Detta har sin grund i att data för kvalitetsparametern Y6-1 inte har en likadan 
struktur som resterande av kvalitetsparametrarna, då Y6-1 endast tog hänsyn till resultatet. Därmed tar 
data för Y6-1 inte hänsyn till mängden Y6-1 före reduktionsprocessen. Däremot beskrev resterande av 
kvalitetsparametrarna differensen som uppstod på grund av reduktionsprocessen. Därför kunde ett 
resultat erhållas angående hur processparametrarna påverkade kvalitetsparametrarna Y1 till Y5. I och 
med att data för Y6-1 inte tog hänsyn till differensen mellan mängden före och efter 
reduktionsprocessen, går det inte att säga hur processparametrarna påverkade kvalitetsparametern. 
Inverkan av detta upplevdes i förklaringsgraden modellen hade för kvalitetsparametrarna. 
Förklaringsgraden för alla kvalitetsparametrar utom Y6-1 var tillräckligt höga. Därmed förklarar 
modellen inte mycket av variationen för Y6-1. När det gäller första delmålet av arbetet kunde PLS 
användas, där analysmetoden var effektiv i att förklara hur processparametrarna påverkade alla utom en 
av kvalitetsparametrarna. Därmed identifierades hur processparametrarna påverkar produktkvalitén.  
 
PLS-modellen kan prediktera kvalitetsparametrarna någorlunda korrekt då processen befinner sig i ett 
processläge nära till modellen, givet att modellen har en hög förklaringsgrad för kvalitetsparametern som 
ska predikteras. Därför kunde alla kvalitetsparametrar utom Y6-1 predikteras någorlunda korrekt och 
lämpligt. På grund av den låga förklaringsgraden modellen hade för Y6-1, kunde modellen kunde inte 
prediktera Y6-1 även för träningsdata observationerna. Detta då förklaringsgraden är ett sätt att skatta 
prediktionsförmågan, där en låg förklaringsgrad bidrar till en sämre prediktionsförmåga. Y2 kunde 
predikteras någorlunda korrekt för en ny datamängd som efterliknar en del av träningsdata. Därmed är 
modellen kapabel av att prediktera kvalitén för framtida observationer som efterliknar träningsdata givet 
att förklaringsgraden för kvalitetsparametern som ska predikteras är tillräckligt hög.      
 
Utifrån prediktionsfigurerna som berör hela datamängden (Figur 19 & Bilaga 3) är slutsatsen att 
produktkvalitén predikteras någorlunda korrekt och lämpligt om observationerna är nära till modellen, 
som exempelvis övergångsfasobservationer och SS0,5. Prediktionen är sämre ju längre bort 
observationerna är från modellen och träningsdata. PLS-modellen var till värde då den kunde användas 
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för att prediktera kvalitetsparametrarna (alla utom Y6-1) någorlunda korrekt och lämpligt då processen 
var i normalläge.  
 
För att prediktionen av produktkvalitén ska vara till värde måste predikterade värdet vara någorlunda 
korrekt och därmed giltig. Genom prediktionstesten fastställdes att modellen predikterar 
kvalitetsparametrarna någorlunda korrekt då processen är inom ramen för modellen. Därför kan PLS-
övervakning tillämpas för att avgöra om processen befinner sig i normalläge. För PLS-övervakningen 
användes tre processövervakningsverktyg. Dessa var X-scores processövervakning, Hotelling T2 och SPE 
styrdiagram. Genom PLS-övervakningen kunde avvikande observationer samt skift från modellen 
upptäckas. Modellen predikterade produktkvalitén sämre för observationerna som avvek från 
normalläget. Därför kan PLS-övervakningen användas för att angiva ifall processen befinner sig ett 
processläge där prediktionen av produktkvalitén är någorlunda korrekt och lämplig. Examensarbetets 
andra delmål var, testa och undersök hur en metod kan användas för processövervakning och därmed 
kan avgöra om den predikterade produktkvalitén är giltig. Det andra delmålet uppnåddes då PLS-
övervakning testades och undersöktes utifrån hur metoden kunde användas för att avgöra prediktionens 
giltighet. Slutsatsen är att ifall observationer avviker i PLS-övervakningen, tyder det på att 
observationerna avviker från modellen. Därmed predikteras kvalitén för observationerna sämre. Ifall 
observationer är i statistisk jämvikt i PLS-övervakningen, tyder det på att observationerna tillhör 
modellen. Därmed är prediktionen av kvalitén för observationerna giltig.         
 
Målet med processövervakningen var att övervaka processen för att sedan utvärdera huruvida processen 
befinner sig ett processläge som bidrar till att prediktionen av produktkvalitén är giltig. Prediktionen av 
kvalitetsparametrarna är bättre då observationerna tillhör modellen samt då SPE för observationerna är 
lägre. Däremot är det viktigt att förklaringsgraden för kvalitetsparametern som ska predikteras är hög.   
Att kunna prediktera produktkvalitén är av värde på grund av tidsfördröjningen. Utan 
processövervakning tillkommer svårigheter vad gäller att veta hur processen förhåller sig till modellen. 
Därmed tillkommer svårigheter vad gäller att bestämma prediktionens giltighet. Att övervaka 
produktkvalitén är inte direkt gynnsamt på grund av tidsfördröjningen, där det inte går att upptäcka 
skift från modellen i god tid. Genom processövervakning kan avvikelser gentemot modellen upptäckas 
i god tid.  
 
Träningsdata för modellen bestod av sju steady-state områden. I likande fall betraktas varje steady-state 
område bidra till produktion av en produkt med en viss produktkvalitet inte lik kvalitén för resterande 
produkter från resterande steady-state områden. Detta på grund av att processinställningarna varierar 
beroende på steady-state område. På grund av att träningsdata bestod av flera steady-state områden, 
kunde områden som SS0,5 accepteras tillhöra modellen. På industriell skala är träningsdata för en modell 
bestående av ett större steady-state område. Området betraktas vara det normala eller mest gynnsamma 
processområdet som bidrar till produktion med tillfredställande kvalitet. På industriell skala används 
processövervakning för att detektera när processen avviker från normalläget. Sedan är målet att styra 
tillbaka processen till att hamna inom ramen för modellen. På pilotskala handlar det mer om att 
undersöka processen och att exempelvis kunna prediktera produktkvalitén.  
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Slutsatsen är att med hjälp av PLS, identifierades hur reduktionsprocessparametrarna påverkar 
reducerade järnets kvalitetsparametrar. Vidare kunde PLS-övervakning användas för att bestämma 
prediktionens giltighet. Detta genom att se hur processen förhåller sig till modellen, där prediktionen är 
giltig ifall processen är inom ramen för modellen. Därmed uppnåddes syftet med examensarbetet.  
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6. Diskussion 
I följande avsitt diskuteras de metodval som användes vid utförandet av examensarbetet. Vidare 
diskuteras examensarbetets reliabilitet och validitet. Avsnittet anslutas med diskussion kring industriell 
uppskalning samt framtida studier.   

 
För att nå målet med arbetet användes Partial Least Squares, vilket är en multivariat analysmetod som 
används för att länka ihop X och Y. I detta fall passade metoden väl med det arbetet gick ut på att 
undersöka, nämligen sambandet mellan X och Y. Vidare kunde PLS-modellen användas för att 
prediktera produktkvalitén. Dessutom kunde PLS-övervakning användas för både processövervakning 
och för att betyga prediktionens giltighet. Andra multivariata metoder som exempelvis PCA skulle 
kunna ha använts. Däremot skulle det ta längre tid att länka samman X och Y, då PCA tar hänsyn till ett 
block (X) medan PLS tar hänsyn till två block (X och Y). Dessutom tål PLS data med saknade 
mätvärden, något som präglade arbetet på grund av att observationer som inte hade Y-värden 
exkluderades.  
 
Syftet med arbetet uppnåddes, där insamlade data analyserades utifrån hur processparametrarna 
påverkade kvalitetsparametrarna. Analysen behandlade observationer från de sju steady-state områdena, 
där en PLS-modell skapades och X samt Y länkades samman. Modellen som skapades hade hög 
förklaringsgrad för alla kvalitetsparametrar utom kvalitetsparametern Y6-1. Som ett resultat av den låga 
förklaringsgraden för Y6-1, predikterades Y6-1 sämre även för observationerna från träningsdata. Den 
låga förklaringsgraden för Y6-1 berodde på att data för parametern inte var fullständig. Detta då data för 
parametern anger mängden Y6-1 efter reduktionen utan att ta hänsyn till mängden före reduktionen. 
Därmed går det inte att se hur processparametrarna påverkade Y6-1. Utan att veta hur 
processparametrarna påverkade Y6-1 blir det svår att prediktera Y6-1 någorlunda korrekt och lämpligt. 
För att veta hur processparametrarna påverkade Y6-1 måste differensen mellan mängden Y6-1 före och 
efter reduktionen användas. Därmed kan ett resultat erhållas om hur processparametrarna påverkade 
Y6-1. Dessutom förväntas förklaringsgraden för kvalitetsparametern öka, vilket kommer att leda till 
bättre prediktion av Y6-1. Det kan även vara av värde att undersöka huruvida Y6-1 påverkas av externa 
faktorer som exempelvis kvalitén på järnmalmspelletsen. Annat som också skulle kunna skapa värde är 
att försöka få in fler processparametrar i en modell för att undersöka om sådana har någon effekt på 
kvalitetsparametrarna. Ett exempel kan vara att undersöka hur syret påverkar kvalitetsparametrarna, 
detta då syre bidrar till positiv vätgasanvändning i reduktionsprocessen.  
 
Datamängden som användes i detta examensarbete var redan insamlad. För att öka på arbetets validitet 
valdes endast de processparametrar som direkt påverkade reduktionsprocessen. Kontinuerliga möten 
hölls med experter på Hybrit för att säkerställa att valet av processparametrarna var tillfredställande och 
berörde reduktionsprocessen. Därför säkerställdes att processparametrarna som valdes var relevanta för 
att nå syftet med arbetet. Tid spenderades på att förstå hur analysmetoderna fungerar. Kontinuerliga 
möten hölls med handledaren på Luleå tekniska universitet för råd angående analysmetoden. Tid 
spenderades även för djupare förståelse kring hur programvaran JMP v.16 fungerade. När det gäller 
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reliabilitet kan variation uppstå baserat på vem som utför arbetet. X och Y matchades ihop enligt det 
som presenterades i metodkapitlet. Observationerna som inte hade ett resultat exkluderades. Med hjälp 
av experter på Hybrit matchades X och Y ihop med hänsyn till tidsfördröjningen mellan X och Y, där 
fördröjningen varierade beroende på produktionshastigheten. Dessutom undersöktes de observationer 
som misstänktes vara avvikande. Något som kan påverka reliabiliteten negativt är att olika 
analysprogramvaror väljer mängden faktorer för en modell på olika sätt. JMP utgår från Q2 -värdet. 
Andra programvaror använder R2 – värdet eller en kombination av Q2- och R2 – värdet. Detta gör att 
mängden faktorer för modellen kan komma att variera beroende på analysprogramvaran som används.  
 
Som en del av examensarbetet testades och undersöktes hur PLS-övervakning kan användas för att 
avgöra prediktionens giltighet. Detta genom att först se hur processen förhåller sig till modellen. Därpå 
går det att se ifall processen befinner sig i ett processläge där prediktionen är någorlunda korrekt och 
lämplig. Det är vanligt att processer skiftar från det normala på grund av att korrelation mellan 
parametrar förändras över tid. Därför är det viktigt att uppdatera modellen eller att skapa en ny modell 
när modellen skiftat. Vidare kan det vara av värde att på industriell skala övervaka den predikterade 
produktkvalitén. Detta utförs för att minimera den interna variationen hos kvalitetsparametrarna. För 
att övervaka den predikterade kvalitén (kvalitetsparametrarna) måste en PLS-modell skapas. Med 
modellen kan kvalitetsparametrarna predikteras. Nästa steg blir att skapa en PCA-modell som tränas på 
den predikterade produktkvalitén för observationerna som PLS-modellen tränades på. Sedan används 
PCA-övervakning, där X-scores för PCA-modellen används för att övervaka den predikterade kvalitén. 
För att övervakning av kvalitetsparametrarna ska vara till värde, är det mest gynnsamt att PLS-modellen 
har hög förklaringsgrad för kvalitetsparametrarna. Dessutom ska predikterade Y värdet vara giltigt. 
Därför övervakas processen för att angiva hur processen förhåller sig till PLS-modellen. Därmed går det 
att bestämma prediktionens giltighet. Därpå används PCA-övervakning för att övervaka predikterade 
kvalitetsparametrarna. På industriell skala kan sådan kvalitetsövervakning användas för att minimera 
den interna variationen hos kvalitetsparametrarna.  
 
Utifrån rekommendationerna, tycker jag att det första steget för Hybrit är att samla in data kring 
fördelningen av Y6-1 före reduktionen. Detta för att sedan skapa en modell där differensen av Y6-1 före 
och efter reduktionen ingår i träningsdata. Därpå kan en högre förklaringsgrad för Y6-1 erhållas, vilket 
leder till ett bättre resultat gällande hur processparametrarna påverkar kvalitetsparametern. Med en 
högre förklaringsgrad för Y6-1 förväntas modellen kunna prediktera Y6-1 bättre. Dessutom kan Hybrit 
undersöka ifall andra processparametrar som inte studerades i detta arbete påverkar 
kvalitetsparametrarna. Vidare kan Hybrit undersöka hur multivariata modeller kan uppdateras för att 
sedan använda denna information vid övergången till industriell skala. Sist tycker jag att Hybrit kan 
undersöka hur predikterade kvalitetsparametrar kan övervakas. Detta genom att skapa en PCA-modell 
som tränas på värdet för predikterade kvalitetsparametrar. Statistisk processövervakning gällande 
predikterade kvalitetsparametrar kan skapa värde för Hybrit vid övergången till industriell skala. 
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Bilaga 1: Prediktionsmodellens koefficienter.  
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Bilaga 2: Predikterade värdet gentemot verkliga över de sju steady-state 
områdena 
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Predikterade värdet Y3 gentemot verkliga över steady-state observationerna 

 
 

Y1

Y1 Predikterad Y1

Y3

Y3 Predikterad Y3



 65 

 
Predikterade värdet Y4 gentemot verkliga över steady-state observationerna 

 
 

 
Predikterade värdet Y5 gentemot verkliga över steady-state observationerna 
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Bilaga 3: Predikterade värdet gentemot verkliga över hela datamängden 
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Predikterade värdet Y4 gentemot verkliga över hela datamängden 

 
 
 

 
Predikterade värdet Y5 gentemot verkliga över hela datamängden 
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