27 Congreso Nacional de Estadistica e Investigacion Operativa
Lleida, 8-11 de abril de 2003

CONTROL ESTADISTICO MegaVARIANTE PARA
LOS PROCESOS DEL SIGLO XXI

A. Ferrer

Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa Aplicadas y Calidad
Universidad Politécnica de Valencia
Camino de Vera s/n, Edificio I-3, 46022 Valencia, Espaia

E-mail: aferrer(@eio.upv.es

RESUMEN

El reto al que se enfrenta actualmente la monitorizacion de procesos es coOmo manejar la gran
cantidad de informacion correlacionada que puede llegar a registrarse en tiempo real mediante la
informatizacion de estos procesos. En la ponencia se discuten las limitaciones de los enfoques
clasicos uni y multivariantes del Control Estadistico de Procesos (SPC) en los modernos procesos
altamente automatizados, y se presentan los métodos estadisticos de proyeccion sobre estructuras
latentes (PCA y PLS) como alternativa para adaptar el SPC a estos entornos megavariantes, en lo
que podria denominarse Control Estadistico Megavariante de Procesos. Esto se ilustra a través de
varios ejemplos de procesos reales.

Palabras y frases clave: Control estadistico multivariante de procesos, Analisis de
componentes principales (PCA), Regresion en minimos cuadrados parciales (PLS).
Clasificacion AMS: 62N10; 62HXX.

1. Introduccion

Personalidades como Box, Fisher, Tukey y Youden han contribuido decisivamente a
que el pensamiento y los métodos estadisticos se hayan introducido en un gran niumero
de disciplinas de la ciencia y la ingenieria. Estos ‘“estadisticos” fueron en esencia
cientificos (genetistas, quimicos, ingenieros) que comprendieron el modo de pensar de
cientificos e ingenieros, e hicieron suyo sus problemas, lo que les permitié desarrollar
nuevos y eficientes métodos estadisticos para resolverlos (MacGregor 1996). Se puede
decir que asumieron el hecho de que “la Unica forma de hacer descubrimientos
importantes es estudiar problemas importantes” (Medawar 1979). Y lo hicieron
implicandose en esos problemas reales y trabajando en grupos multidisciplinares.

“Los mayores avances cientificos, y en la ciencia estadistica en particular, ocurren
generalmente como resultado de la interaccion entre la teoria y la practica. ... Un
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entorno escogido adecuadamente puede sugerir al investigador nuevas teorias o0 modelos
que vale la pena investigar ” (Box 1976).

Es, por tanto, del contacto directo con la problematica real desde donde surge la
necesidad de la investigacion para dar respuesta a problemas sin solucion aparente. Y
esta actitud esta en plena sintonia con la de otro gran eminente estadistico de principios
del siglo XX, Karl Pearson, para quien el objetivo de la ciencia estadistica fue siempre
el “desarrollo de una metodologia para investigar la vida real, y no el refinamiento de
teorias matematicas” (Kruskal y Tanur 1978).

El ultimo cuarto del siglo XX ha sido testigo de una nueva revolucioén, que podria
calificarse de tecnoldgica, provocada por el desarrollo explosivo de la tecnologia de la
electronica y las comunicaciones, que ha traido consigo el abaratamiento de los
ordenadores, sensores y otros dispositivos de medida, lo que se ha traducido en una
creciente informatizaciéon de los procesos, que permite el registro en tiempo real con
frecuencias hasta de milisegundos de una gran cantidad de variables. El reto al que se
enfrenta actualmente la monitorizacioén de procesos es como manejar la gran cantidad de
informacion correlacionada que puede llegar a registrarse.

Este nuevo entorno ha modificado totalmente la naturaleza de los datos disponibles, lo
que obliga a un cambio de paradigma: de la escasez a la sobreabundancia de datos. Esta
sobrecarga de informacion y la falta de herramientas estadisticas apropiadas ha
provocado que en la practica se malgasten recursos y se desaprovechen oportunidades
de mejora en la calidad y productividad de estos procesos.

Siguiendo el ejemplo de Box, Fisher, Pearson, Tukey y Youden es necesario salir de
nuestros despachos y trabajar junto con cientificos e ingenieros para dar respuesta como
estadisticos a los nuevos retos que la revolucion tecnoldgica plantea, abandonando
viejos paradigmas que nada tienen que ver con los verdaderos problemas que acucian a
los procesos industriales del siglo XXI, y contribuyendo al desarrollo de nuevos
métodos estadisticos para abordar los nuevos retos asociados con los grandes volimenes
de datos de naturaleza multivariante que nos inundan.

En esta ponencia se discuten las limitaciones de los enfoques cldsicos del Control
Estadistico de Procesos (Statistical Process Control, SPC) en los modernos procesos
altamente automatizados, y se presentan los métodos estadisticos de proyeccion sobre
estructuras latentes como alternativa para adaptar el SPC al nuevo paradigma, fruto de
la revolucion tecnologica.

2. Limitaciones del SPC Clasico

El objetivo del SPC es el de establecer un sistema permanente e inteligente de
monitorizacion de un proceso a lo largo del tiempo con el fin de detectar precozmente
cualquier causa especial de variabilidad que pueda afectarle. Para ello, construye a partir
de datos del proceso recogidos en condiciones de funcionamiento normales un modelo
empirico (modelo bajo control) que se utiliza como patrén de comparacion del
funcionamiento del proceso en el futuro. La identificacion de las causas que provocan
comportamientos andmalos del proceso (causas especiales) es el primer paso en la toma
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de medidas pertinentes para su eliminacién (o incorporacion si son positivas), lo que
permite una mejora continua del mismo.

En las industrias de procesos (tipicas de los sectores quimico y petroquimico) la
revolucion tecnoldgica ha permitido que hoy dia centenares de dispositivos electronicos
(ordenadores, sensores, etc.) registren rutinariamente medidas de un gran nimero de
variables (caudales, temperaturas, presiones, frecuencias espectrales, etc.) con
frecuencias de muestreo que pueden oscilar entre milisegundos y horas, dependiendo de
la dindmica de los procesos. Adicionalmente a esta gran cantidad de variables de
proceso, también se registran, pero con frecuencia muy inferior, algunas pocas variables
de calidad (a veces también de productividad) medidas, por lo general no en tiempo real
sino off-line, tras determinaciones analiticas, a menudo costosas, en laboratorios de
control de calidad.

La automatizacion también ha llegado a las industrias de piezas, donde cada vez es mas
frecuente la inspeccion al 100% de las piezas fabricadas, asi como la medicion de
parametros continuos de las maquinas que realizan las operaciones sobre las piezas. Por
ejemplo, ademds de medir el didmetro y la posicion de un cierto orificio en una pieza, es
posible medir en continuo la presion del circuito hidraulico del brazo del robot que
determina la posicion y la inclinacion de la cabeza taladradora que mecaniza la pieza. O
también es posible medir en continuo las trayectorias de las variables de proceso
(intensidad, voltaje, presion de mordaza, etc.) en procesos de soldadura de piezas, que
funcionan como procesos por lotes. Esto hace que hoy dia las diferencias en cuanto a la
naturaleza de los datos registrados entre las industrias de procesos y las de piezas sean
cada vez menores.

Las herramientas tradicionales mas extendidas del SPC han consistido en la
monitorizacion mediante graficos de control univariante de las variables de calidad. En
algunos procesos se han utilizado graficos de control multivariante de un pequefio grupo
de las variables de calidad mas correlacionadas basados en el estadistico 7>-Hotelling
(Jackson 1991) expresado como:

T°=(y-p)"' S (y-p (1)

donde y es el vector de las variables de calidad con vector de medias g y matriz de
covarianzas estimada bajo control, S.

En el SPC clasico las variables de proceso son frecuentemente ignoradas en la
monitorizacidon, utilizdndose so6lo como ayuda en la identificacion de las causas
especiales de variabilidad, una vez que los graficos de control de las variables de
calidad indican una sefial de falta de control estadistico.

Este enfoque tradicional, desarrollado inicialmente por Shewhart (1931) y que ha dado
excelentes resultados en contextos caracterizados por el registro de pocas variables de
naturaleza independiente, tipicos de buena parte de los procesos industriales de décadas
pasadas, resulta del todo inadecuado en los modernos contextos de sobreabundancia de
datos, fundamentalmente por dos motivos:

a) La naturaleza multivariante de la calidad

En realidad la calidad de un producto es una propiedad multivariante y debe ser tratada
como tal. Para que un producto satisfaga las necesidades de los clientes, el modelo bajo
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control asume que, no solo las distribuciones marginales deben estar bajo control (lo
que podria monitorizarse con graficos de control univariantes), sino que también debe
estarlo la estructura de correlacion entre las variables, caracterizada por la matriz de
covarianzas. Esto provoca que el esquema de monitorizacion cldsico univariante sea
completamente desaconsejable en procesos con variables correlacionadas.
Podria decirse que la presencia de correlacion entre las variables provoca la misma
ineficiencia en la utilizacion del SPC univariante, como la presencia de interacciones
entre los factores provoca en el disefio de experimentos desarrollado bajo la inoperante
estrategia de ir modificando cada vez los niveles de un factor, dejando fijos los de los
restantes (MacGregor 1996).
Como alternativa, los graficos de control multivariantes clasicos, basados en el
estadistico 7°-Hotelling construido a partir de las variables de calidad registradas en los
procesos (ecuacion (1)), pueden considerarse herramientas utiles para la monitorizacion
de estos siempre que se cumpla que: haya mas observaciones que variables, la matriz de
covarianzas de las variables no sea de grandes dimensiones, no esté mal condicionada
debido a problemas de colinealidad, y no existan datos faltantes. Sin embargo, estos
supuestos son poco razonables en los modernos contextos automatizados, como se
discute mas adelante.
b) El desaprovechamiento de gran parte de la informacion registrada en el
proceso
Utilizar solo las variables de calidad para monitorizar los procesos es, sin duda, el
motivo mas importante de la ineficiencia del SPC tradicional en los modernos procesos
industriales del siglo XXI, donde el ratio de variables de proceso respecto a variables de
calidad registradas puede ser del orden de 100, o con frecuencia superior. Por ejemplo,
en un proceso por lotes de polimerizacion de 6xido de polipropileno el ratio llegd a ser
de 4500 (Zarzo et al 2002a, 2002b). Esto supone desaprovechar para la monitorizacion
la practica totalidad de la informacion registrada del proceso y préacticamente el 100%
de la informacion registrada en tiempo real, pues, a diferencia de las variables de
proceso, la informacién de las variables de calidad suele venir desfasada a menudo
varias horas, una vez se obtienen los resultados de los analisis de laboratorio.
Otro problema asociado es el del tiempo de reaccion desde que se produce una anomalia
en el proceso hasta que el sistema de monitorizacion la detecta. Si solo se utilizan las
variables de calidad, este tiempo en los procesos continuos puede ser en el mejor de los
casos del orden de varias horas (asumiendo una frecuencia de muestreo de varias horas
y que el Average Run Length -ARL- fuera de control de los gréficos de control de las
variables de calidad es de una unidad). Es posible, sin embargo, que estas anomalias,
aunque si afecten a la calidad percibida por el cliente, no se reflejen en las variables de
calidad medidas (pues éstas no definen por completo la calidad del producto), por lo que
en ese caso no serian detectables en el proceso.
En el caso de los procesos por lotes, la utilizacion s6lo de las medidas de calidad del
producto, obtenidas una vez finalizado la produccién del lote y tras la realizacion de las
pruebas analiticas en laboratorio, provoca que los tiempos de reaccion puedan llegar a
ser hasta de varios dias, monitorizandose tinicamente la variacion entre lotes, pero no la
existente dentro de los mismos.
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Un tercer inconveniente es el del diagnostico de los problemas. Si s6lo se monitorizan
variables de calidad y, en el mejor de los casos, se detecta la/s variable/s causante/s de la
sefal de falta de control, la tarea de identificar las condiciones del proceso causantes de
la anomalia puede resultar muy costosa.

La incorporacion de las variables de proceso en el esquema de monitorizacion del
mismo es una de las claves de la adaptacion del SPC a los modernos entornos altamente
automatizados. Su medicion en tiempo real con alta frecuencia de muestreo, su reducido
coste (comparado con el coste de andlisis de las variables de calidad) y su gran
sensibilidad a anomalias en el proceso (que suelen dejar su “huella” en las variables de
proceso), contribuyen a disminuir sensiblemente el tiempo de reaccion ante problemas
en el proceso (reduccion que puede llegar a ser de dias u horas, a minutos o segundos), a
la vez que facilitan la tarea de diagnostico de las causas especiales que han provocado
los problemas, con un incremento de coste despreciable ante los beneficios que supone
su utilizacion.

3. Dificultades en el manejo de los datos de proceso

Sin embargo, la utilizacién de todos los datos obtenidos de los procesos (variables de
proceso y de calidad) genera una serie de dificultades afiadidas en su procesamiento:

a) Dimensionalidad

El primer problema es que la dimension de las matrices de datos generadas: (tiempo x
variables) en procesos continuos, o (lotes x variables x tiempo) en procesos por lotes es
muy elevada. En procesos continuos pueden llegar a medirse cientos o incluso miles de
variables de proceso cada pocos segundos, y una decena o mas de variables de calidad
cada pocas horas. Ademads, los avances en la tecnologia de la instrumentacion de
procesos estan permitiendo también obtener medidas de variables de calidad en tiempo
real (on-line) cada pocos minutos. Por otra parte, en los procesos por lotes, ademas de
las variables de calidad medidas al finalizar la produccién de lote, la tecnologia actual
permite el registro de una gran cantidad de medidas de variables de proceso (hasta 50 o
incluso mas) cada muy poco tiempo (que puede ser hasta de milisegundos) a lo largo del
periodo de procesado del lote (que puede variar entre unos pocos minutos en procesos
de soldadura, hasta varios dias en procesos de polimerizacion). Por tanto, de cada lote
pueden llegar a registrarse centenares de miles de variables de proceso, que describen
las trayectorias temporales de estas variables a lo largo de toda la duracion del
procesado del lote.

Con el fin de enfatizar la elevada dimensionalidad asociada a estas bases de datos, se
acufa el término megavariante para distinguir estos contextos altamente automatizados,
de los enfoques multivariantes clasicos donde se suele trabajar con unas pocas variables
de calidad.

Ante esta sobrecarga de datos, muchos operarios y técnicos se sienten abrumados, y
acaban utilizando para la toma de decisiones so6lo unas pocas de las variables
consideradas como claves seglin su experiencia, obviando el resto.
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b) Colinealidad

La dimension real de sucesos independientes que afectan a los procesos es muy inferior
a la dimension aparente de las matrices de datos. El sistema de causas comunes de
variabilidad estd regulado por unas pocas variables latentes (no medibles
explicitamente) independientes que se expresan a través de los cientos o miles de
variables medidas, generando una fuerte estructura de correlacion entre las tltimas.

¢) Ruido

Todas las variables (de proceso y de calidad) estdn medidas con error (error de
muestreo, error de medida, etc.). Debido a que estan registradas durante el
funcionamiento normal del proceso, es logico que el ratio sefial-ruido de cada variable
sea pequefio, pues el objetivo de los operarios y técnicos es que el proceso se desvie lo
menos posible de su trayectoria objetivo.

d) Valores faltantes

La elevada automatizacion hace que las bases de datos registradas de los procesos
contengan, con frecuencia, valores faltantes (a veces hasta un 20%) debido a fallos en el
registro de los sensores, mantenimiento de los mismos, retraso en los andlisis de
laboratorio, etc. Por su parte, en la monitorizacion en tiempo real de los procesos por
lotes, en cada instante ¢ los valores futuros de las trayectorias de las variables de proceso
correspondientes al periodo existente entre el instante ¢ y el final del lote son
desconocidos y, por tanto, se han de tratar como datos faltantes (Nomikos y MacGregor
1995).

4. Control estadistico megavariante mediante técnicas de
proyeccion sobre estructuras latentes

Las técnicas clasicas de SPC son extremadamente ineficientes en los contextos
megavariantes de los procesos del siglo XXI dada la elevada dimensionalidad de la
matriz de covarianzas y su alto grado de colinealidad debido a la estructura de
correlaciones existente dentro y entre las variables de proceso y las de calidad, asi como
la probable presencia de datos faltantes y el bajo ratio sefial-ruido. En estas situaciones
analizar cada variable por separado, como si se tratara de variables independientes, hace
que la interpretacion y el diagndstico de problemas con el enfoque univariante sean
realmente dificiles. Por otra parte, el mal condicionamiento de la matriz de covarianzas
provoca problemas en su inversion, inestabilizando el estadistico 7°-Hotelling utilizado
en el enfoque multivariante clasico (ecuacion (1)). En el caso de que haya mas variables
que individuos, la matriz de covarianzas es singular, lo que impide el calculo de este
estadistico. Por otra parte, la 7°-Hotelling también se ve afectada por los datos faltantes,
pues en el caso de que estos existan imposibilitan la utilizacion de la informacion
registrada en el resto de variables para el calculo de este estadistico en la monitorizacién
de nuevos individuos.

En este contexto megavariante la utilizacion de técnicas estadisticas multivariantes de
proyecciéon sobre estructuras latentes tales como el Andlisis de Componentes
Principales (Principal Component Analysis, PCA) (Jackson 1991) y la Regresion en
Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares, PLS) (Geladi y Kowalski 1986,
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Wold et al. 1987), relativamente robustas a la presencia de datos faltantes, y que
manejan bien grandes matrices de datos mal condicionadas (incluso en el caso de existir
mas variables que individuos), aparece como la alternativa para adaptar el SPC clasico a
estos contextos, y permite desarrollar lo que se podria denominar como Control
Estadistico Megavariante de Procesos.

Las técnicas multivariantes mencionadas, PCA y PLS, comprimen la informacién
multidimensional en unas pocas variables latentes que explican una gran parte de la
variabilidad de las variables medidas, asi como de sus relaciones. Es en este nuevo
subespacio, de dimension mucho mas reducida que el espacio original de las variables
de proceso y de calidad, donde las técnicas clasicas de SPC pueden utilizarse sin
problemas, permitiendo a los operarios de los procesos controlar indirectamente la
multitud de variables del proceso mediante la monitorizacion de unas pocas variables
latentes, asi como predecir los valores de las caracteristicas de calidad a partir de la
informacion registrada del proceso mediante la construccion de modelos inferenciales,
también llamados soft sensors.

Considérese la situacion en la que se dispone para una serie de / individuos (instantes de
tiempo o lotes) de los registros de Jy variables de proceso (o trayectorias de variables de
proceso) y Jy variables de calidad registradas en condiciones operativas normales de
funcionamiento (bajo control estadistico). Esta informacidon puede organizarse en dos
matrices de datos: una de variables de proceso X, de dimension IxJy, y otra de variables
de calidad ¥, de dimension /xJy, que generalmente se suelen centrar y tipificar a
varianza unitaria.

PCA puede utilizarse para descomponer tanto la matriz de variables de proceso (Z=X)
como la de variables de calidad (Z=Y) en un conjunto de A matrices de rango 1

A
Z=t,p,+E=Z+E )
a=l1
donde los vectores de cargas p, son las direcciones principales de méxima varianza en el

espacio Z y definen el subespacio latente de dimension A4 (A<rango Z); los vectores de
scores

t=Zp. 3)
son las nuevas variables latentes, proyeccion de los / individuos en el subespacio latente

A-dimensional definido por las direcciones principales; yZ es la prediccion de Z a partir
de las A componentes principales extraidas. Las variables latentes son ortogonales y
pueden ordenarse respecto al porcentaje de varianza explicada. Los vectores p,y ¢, son
los a-ésimos vectores propios de las matrices Z'Z y ZZ”, respectivamente. El nimero
de componentes extraidas suele determinarse por técnicas de validacion cruzada (Wold
1978) de forma que la matriz E de residuos del modelo no contenga componentes
predictivas significativas. El error cuadratico de prediccion de la observacion i-ésima
viene dado por:

J
ECPi:ze;:(zi_éi)T(zi_éi) 4)
=l
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y representa la distancia euclidea de la observacion z; a su proyeccion en el subespacio
latente A-dimensional, mide por tanto la bondad de ajuste de esa observacion al modelo.
El modelo bajo control viene definido por las direcciones p,, el vector de medias x de
las variables originales, y la matriz de covarianzas de las variables latentes (matriz
diagonal que contiene las varianzas s> de las 4 variables latentes). Cada vez que llega

una nueva observacion, Zeq, 10s scores t, y el ECP se calculan a partir de (3) y (4),
respectivamente, y se comparan con las regiones bajo control de los graficos de control
de estos estadisticos, definidos a continuacion.

Los scores t, son combinaciones lineales de las variables del proceso, por lo que, en
virtud del Teorema Central del Limite, pueden considerarse distribuidos como una
normal multivariante. En la monitorizacion de los scores se utilizan graficos T°
construidos con las 4 componentes principales extraidas:

e ZA:t Z“:{pa (Zyuero — ﬂ)} )

a=1 a =1 a

donde s”es la varianza de la variable latente a-ésima. El limite de control superior del

grafico T puede calcularse de diversas formas, siendo frecuente utilizar la expresion
obtenida por Tracy et al. (1992):

, _(I?-14
= A, 1—A4 6
LCS I(I—A) l—a( ) ( )
donde F,_,(A,I— A)es el percentil (1-a)x100 de la distribucion F-Snedecor con (4, I-4)

grados de libertad.
El limite de control superior para el grafico ECP puede calcularse a partir de soluciones
aproximadas de la distribucion de formas cuadraticas o mediante la construccion de una

distribucion de referencia a partir de datos historicos (Jackson 1991, Nomikos y
MacGregor 1995).

El grafico T; comprueba si la nueva observacion permanece dentro de la region definida

por las condiciones operativas normales (bajo control estadistico) en el subespacio
proyectado; por su parte, el grafico ECP analiza si la distancia de la nueva observacion
respecto a su proyeccion en el subespacio latente es semejante a la de las observaciones
registradas bajo control. Variaciones anormales que respetan la estructura de correlacion
del modelo bajo control se reflejaran en valores anormalmente altos del

estadistico 7'} para la nueva observacion. Por otro lado, si la causa especial provoca una

ruptura de la estructura de correlacion del modelo bajo control, esto daré lugar a valores
elevados del estadistico ECP.

Si la nueva observacion tiene datos faltantes, varios autores han estudiado diferentes
métodos de estimacion de los scores en esta situacion (Arteaga y Ferrer 2002, Nelson et
al 1996), asi como la incertidumbre asociada a los scores y ECP utilizados en la

monitorizacidon, provocada por las variables faltantes (Arteaga y Ferrer 2003, Nelson
2002).
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A diferencia del PCA, PLS utiliza conjuntamente la informacién de las variables de
proceso (X) y de calidad (Y) registradas en condiciones operativas normales de
funcionamiento para definir el modelo bajo control. PLS simultaineamente reduce las
dimensiones de X e Y para encontrar variables latentes en X que no so6lo expliquen
variacion asociada a las variables de proceso, sino aquella variacion en las variables de
X que predice mejor las variables de calidad, ¥. Con este modelo es posible disponer en
tiempo real de una prediccion de la calidad del producto, anticipandose a los resultados
obtenidos en el laboratorio. En el caso de procesos por lotes, ademas, se puede predecir
la calidad del producto final del lote incluso antes de la finalizacién del mismo. El
modelo PLS puede expresarse como:

ta :Xa—lwa; Xa :Xa—l _tap:

A
X:ZtapaTJrE (7)

a=1

YzzA:uacaT +F=ZA:tacaT+G
a=1 a=l1

donde w, y ¢, son las direcciones en X e ¥, respectivamente, tales que en cada
dimension se maximice la covarianza entre las variables latentes asociadas a los dos
subespacios, 7, y u,. Las direcciones p, son las que permiten reconstruir mejor (en el
sentido de minimos cuadrados) la matriz X, permitiendo que los vectores de scores t, y
de cargas w, sean ortogonales. En este modelo las nuevas variables latentes en el
espacio X

t=Xu1 Wa (8)

representan la proyeccion de los / individuos en las direcciones de gran varianza en el
espacio X que mas correlacionadas estan con las variables de interés mas importantes en
Y. Al igual que en PCA, el nimero de componentes 4 a extraer puede determinarse por
validacion cruzada. Para cualquier observacion (x;, y;) pueden calcularse dos errores
cuadraticos de prediccidn, uno en el espacio X (ECPyx) y otro en el ¥ (ECPy):

J J
ECPy, = Zej =(x;, = %) " (x;, - X,); ECP, = zgj =i =)' =3 O

j=1 j=1
La monitorizacién de nuevos individuos se lleva a cabo de forma similar al caso PCA
mediante graficos de control, construidos a partir del modelo bajo control obtenido de
los datos registrados en condiciones operativas de funcionamiento normales, en los que
se monitorizan los estadisticos 7, y ECP para los nuevos individuos. En este casoT;

monitoriza la variacion en las variables de proceso que mas influye en las variables de
calidad.

Tanto en PCA como en PLS las componentes se suelen calcular mediante el algoritmo
iterativo NIPALS (Geladi y Kowalski 1986), especialmente 1til en los contextos
megavariantes con grandes matrices de datos mal condicionadas. La utilizacién de
algoritmos no secuenciales, aparte de requerir mas tiempo de célculo (pues extraen
todas las componentes posibles), puede ocasionar problemas en la obtencion de las
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componentes no significativas debido a la alta colinealidad que genera valores propios
practicamente nulos. Otra ventaja adicional del algoritmo NIPALS es su buen
comportamiento en presencia de datos faltantes (Nelson et al. 1996).

El buen funcionamiento de estas técnicas en la monitorizacion y diagnostico de fallos en
procesos continuos y, sobre todo, su superioridad respecto a los métodos clasicos de
SPC univariantes ha sido probada en muchos procesos industriales reales (Dayal et al
1994, Kourti y MacGregor 1996, Tano et al. 1995), asi como en redes de distribucion de
agua (Palau et al. 2003). Sélo los métodos multivariantes, que tratan todos los datos
simultdneamente, pueden extraer informacion sobre la direccion de las variaciones del
proceso, esto es, sobre como todas las variables se comportan entre si. Mas aun, cuando
algo anormal ocurre en el proceso, con el enfoque univariante suele ser dificilmente
detectable dado el bajo ratio sefial/ruido que se genera en cada variable. Sin embargo,
los métodos multivariantes son capaces de amplificar la sefial y reducir el ruido,
facilitando la deteccion de estas anomalias.

Nomikos y MacGregor (1995) adaptan los métodos de proyeccion estadisticos
multivariantes PCA y PLS, desarrollados para la monitorizacién de procesos continuos,
al caso de los procesos por lotes basandose en el Analisis de Componentes Principales
en tres dimensiones (Multiway Principal Component Analysis -MPCA-) y en la
Regresion en Minimos Cuadrados Parciales en tres dimensiones (Multi-way Partial
Least Squares -MPLS-) (Wold et al. 1987, Geladi 1989). La idea basica de estas
técnicas consiste en desplegar la matriz tridimensional lotes x variables x tiempo
convirtiéndola en la matriz X (/xJx), donde las columnas representan las trayectorias de
las variables del proceso a lo largo del procesado del lote. Aplicaciones de estas técnicas
en la monitorizacion de procesos por lotes pueden encontrarse en Kourti et a/ (1996), y
mas recientemente en Ferrer (2002) y Zarzo et al. (2002a y 2002b).

Los esquemas de monitorizacion propuestos, basados en las técnicas PCA y PLS,
pueden extenderse a situaciones donde los procesos se pueden considerar constituidos
por una serie de bloques, dentro de los cuales las variables estdn muy correlacionadas,
siendo menor la correlacion entre variables de bloques distintos. Estos bloques pueden
corresponder a unidades fisicas distintas del proceso, a diferentes subprocesos, a
diversas secciones de una misma unidad fisica, etc. En algunos procesos por lotes puede
haber una etapa de pre-procesado antes de que comience el proceso propiamente dicho.
A veces también se dispone de informacion extra relevante al proceso como calidad de
las materias primas, condiciones iniciales de temperatura y presion, composicion de la
carga inicial, cambios de turno de operarios o de proveedores de materias primas, etc.
Todas estas fuentes o bloques de informacion, junto con las variables de calidad del
producto final, pueden integrarse en un Unico esquema SPC mediante el uso de los
denominados métodos de proyeccion multi-bloque (Wold et a/ 1987). Estos métodos
permiten el establecimiento de graficos de monitorizacion tanto para cada bloque de
variables, como para el proceso en su conjunto y, en general, reducen el tiempo de
reaccion en la deteccion de anomalias, a la vez que facilitan el diagndstico de las causas
de fallo. Ejemplos de utilizaciéon de estos métodos multi-bloque en procesos reales
pueden encontrarse en Kourti et al (1996), Kourti y MacGregor (1996), MacGregor et
al (1994), Qin et al. (2001), Westerhuis ef al. (1998a) y Wold et al. (1996).
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Desde el punto de vista de la aplicabilidad y eficacia de estos métodos de proyeccion
multivariante es importante tener en cuenta que, como todo enfoque inferencial, para
que funcionen es necesario que se cumplan dos supuestos basicos: que los procesos sean
“comparables” y que los sucesos de interés sean “observables”. El primer supuesto
establece que el método es valido en tanto en cuanto la base de datos histérica de
referencia sea representativa del funcionamiento del proceso. Si algo cambia en el
proceso (v.g. se cambia el catalizador, o las condiciones de agitacion, etc.), entonces es
necesario volver a disponer de una nueva base de datos recogida en las nuevas
condiciones, para después aplicar el método. El segundo supuesto expresa el requisito
de que los sucesos que uno desea detectar deben ser “observables” a partir de las
medidas que estan siendo recogidas en el proceso.

En los ultimos afios han aparecido diversos trabajos relacionados con la integracion del
Control Estadistico de Procesos (SPC) y del Control Automatico de Procesos (APC)
(Box y Kramer 1992, Capilla ef al. 1999, Vander Wiel et al. 1992). En el caso en que el
proceso funcione regulado con algun algoritmo de control feedback o feedforward (Box
et al. 1994) es muy importante destacar que los graficos SPC multivariantes propuestos
deben ser construidos a partir de datos recogidos mientras el proceso funciona en ciclo
cerrado, pues son éstas las condiciones “normales” de funcionamiento. Si aparece una
perturbacion importante, los algoritmos de control pueden llegar a compensarla
mediante importantes ajustes en las variables de control. Sin embargo, hasta que lo
consiguen, la calidad o la seguridad de los procesos puede verse comprometida. Los
métodos de proyeccion propuestos pueden llegar a detectar estas anomalias debido al
comportamiento inusual de las acciones de control, permitiendo la implantacion de
medidas que eviten su reaparicion en el futuro. Este es el tipo de mejora continua a
largo plazo que puede conseguirse mediante la incorporacion de estrategias de
monitorizacion en procesos regulados.

5. Lineas de investigacion abiertas

La aplicacion de las técnicas de proyeccion multivariante sobre estructuras latentes
(PCA y PLS) al SPC es relativamente novedosa, pues los primeros articulos publicados
datan de la década de 1990. Ello indica que es un campo todavia por explorar y en el
que existen muchos temas por resolver, algunos de los cudles se exponen a
continuacion:

a) Diagnostico de fallos.

Como ocurre con muchos procedimientos “no direccionales” del SPC (no disefiados
para detectar un tipo particular de anomalia, sino cualquier desviacion del proceso
respecto a su comportamiento normal), estos no identifican la causa de la anomalia que
puede llegar a afectar al proceso, sino que unicamente sefalan graficamente que es muy
probable que el comportamiento del proceso no sea consistente con el modelo de
referencia. En el SPC tradicional suelen ser los técnicos y operarios del proceso los que,
basandose en su conocimiento del mismo, proporcionan un diagnoéstico de posibles
causas y toman medidas correctoras. Este proceso de diagnostico suele ser mucho mas
complicado en el SPC megavariante.
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Diversos autores han propuesto diferentes técnicas para identificar la/s variable/s

responsable/s del fallo del proceso una vez detectada la anomalia en los graficos de

control multivariante. De entre todos los procedimientos destaca el de los graficos de

contribucion (MacGregor et al 1994, Miller et al. 1993, Kourti y MacGregor 1996).

Recientemente se han propuesto otro tipo de técnicas basadas en la reconstruccion de

los fallos (Qin, 2002).

b) Grados de libertad

Los limites de control de los graficos T° y ECP exigen el calculo de los grados de

libertad asociados a las distribuciones de probabilidad teoricas utilizadas en la

monitorizacion. La suposicion tradicional de que si se dispone de una matriz X con /

observaciones y J variables, y se estiman P parametros, quedan /J-P grados de libertad

residual, no es razonable en los métodos multivariantes de proyecciéon que utilizan

matrices megavariantes, dada la alta colinealidad existente en X. Van der Voet (1999)

presenta una primera aproximacion a este complejo problema.

¢) Control estadistico megavariante mediante analisis de imagenes

El abaratamiento de la tecnologia digital permite que cada vez sea mds frecuente

disponer de camaras digitales que proporcionan informacién visual sobre caracteristicas

de los procesos. Esta informacion es también de naturaleza megavariante, lo que hace

imprescindible la utilizacion de técnicas multivariantes de proyeccion sobre estructuras

latentes para extraer la informacion latente contenida. Algunos trabajos de aplicacion

del analisis de imagenes al SPC son: Bharati y MacGregor (2000) y MacGregor et al.

(1998).

d) Técnicas de alineacion de procesos por lotes.

Uno de los temas mas problematicos en la actualidad es como implantar en la practica

métodos de monitorizacioén en tiempo real en procesos por lotes de duracion variable en

los que las diversas operaciones que deben realizarse a lo largo de las etapas del proceso

no se ejecutan en los mismos instantes de tiempo entre lotes distintos. En estos casos es

necesario recurrir a técnicas de sincronizacion de trayectorias. Algunas propuestas se

basan en el uso de variables indicadoras (Nomikos y Macgregor 1995, Neogi y Schlags

1998), o en la utilizacion de técnicas desarrolladas inicialmente para el reconocimiento

del habla (Dynamic Time Warping) (Kassidas et al 1998).

e) Técnicas de analisis de matrices de datos tridimensionales (3-way data).

Como ya se ha comentado, la informacién recogida por los diferentes sensores de las

variables de proceso a lo largo del tiempo para cada lote estudiado puede estructurarse

en una matriz de tres dimensiones (lotes x variables x tiempo). El analisis conjunto de la

informacion contenida en esta matriz puede realizarse, ademds de con las técnicas

MPCA y MPLS ya comentadas, mediante distintos métodos de andlisis de matrices de

datos tridimensionales (3-way data), entre los que destacan los siguientes:

v’ Parallel Factor Analysis (PARAFAC) (Bro 1997, Smilde 1992, Smilde y Doornbos
1991)

v" Modelos de Tucker-3 (Geladi 1989, Smilde 1992, Tucker 1966)

v" Multilinear PLS (N-PLS) (Bro 1996)

v' Multiway Covariates Regression Models (Smilde y Kiers 1998).

Las diferencias entre estos métodos radica en la forma de analizar la matriz

tridimensional obtenida de los procesos por lotes lo que supone monitorizar diferentes
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fuentes de informacion del proceso. Una de las desventajas de los métodos Multiway
PCA y PLS es el elevado numero de parametros que contienen los modelos derivados.
Sin embargo, los modelos obtenidos mediante PARAFAC y Tucker-3 son mucho maés
parsimoniosos, lo que proporciona mas estabilidad y constituye una ventaja a priori en
el aspecto de la monitorizacidon en linea. Algunas referencias recientes de la aplicacion
de estas técnicas en la monitorizacion de procesos por lotes se pueden encontrar en
Boqué y Smilde (1999), Dahl ef al (1999), y Louwerse y Smilde (2000). Westerhuis et
al. (1998b) y Gurden et al. (2000) proporcionan un estudio comparativo de algunas de
estas técnicas.
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