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Resumen: Las técnicas estadisticas, como el Analisis por Componentes Principales
(PCA), son ampliamente utilizadas para la monitorizacion de procesos por lotes.
Sin embargo, estas técnicas se basan en la existencia de un modelo lineal que
aproxime bien los datos, por lo que su rendimiento se reduce al modelar conjuntos
de datos de naturaleza no lineal. Una soluciéon es la division del modelo en varios
submodelos, uno por cada segmento del lote que pueda ser bien aproximado por un
modelo lineal. En este articulo se propone un esquema de monitorizacién basado en
la deteccion automatica de los segmentos lineales a lo largo del lote. Cada segmento
lineal serd modelado independientemente. Finalmente se presenta una modificacién
de las tablas de monitorizaciéon para incluir conjuntamente los miltiples modelos.
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1. INTRODUCCION

Los procesos por lotes se caracterizan por su flexi-
bilidad para la produccién, en una misma linea, de
distintos productos de poco volumen pero elevado
valor. Estos procesos han sido utilizados en la
industria farmacéutica, bioquimica, alimentaria,
ceramica, metalturgica y electrénica, entre otros.

Con caracter general, los procesos por lotes se
pueden definir como procesos de duracion finita,
consistentes en la repeticiéon continuada de tres
pasos (Nomikos and MacGregor, 1995): carga de
la bandeja? con una receta especifica, procesa-
do bajo condiciones controladas y descarga de la
bandeja. Una vez que el lote ha sido procesa-
do, se pueden obtener un conjunto de medidas

1 Parcialmente financiado a través del programa de becas
de Formacién de Profesorado Universitario (FPU), Secre-
taria de Estado de Educacién y Universidades

2 Recipiente en sentido amplio, en el que se procesa la
unidad del producto

que caracterizan la calidad de éste. Dependiendo
de la disponibilidad y coste de sensores para la
obtenciéon de estas medidas, su evolucién puede
observarse a lo largo del procesamiento, pueden
estar disponibles tnicamente al final de cada lote
o bien han de ser obtenidas con posterioridad en
laboratorio. En este tltimo caso, puede que no sea
posible disponer de las medidas de calidad de un
lote al inicio del procesamiento del siguiente.

En la literatura se ha prestado menos atencion
a este tipo de procesos que a los procesos con-
tinuos. Las técnicas utilizadas para monitorizar
y controlar los procesos continuos no son directa-
mente aplicables a los procesos por lotes (Trelea et
al., 1997), ya que estos tltimos presentan una di-
mension adicional con la que tratar: el nimero de
lote (Figura 1). Mientras que en los procesos con-
tinuos se busca mantener un punto de operacion
o estado estable, el buen funcionamiento en un
proceso por lotes se obtiene cuando el lote bajo
procesamiento describe una trayectoria cercana a
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Figura 1. Naturaleza bidimensional de los proce-
sos continuos frente a la tridimensional de los
procesos de lotes

una trayectoria nominal dada. En la Figura 2 se
representan las trayectorias sin alinear de 50 lotes
para 3 de las variables de un proceso por lotes.

El principal objetivo del control de procesos por
lotes es la fabricaciéon de productos acordes a
ciertas especificaciones sobre las medidas de cali-
dad, maximizando la utilizacién de la maquinaria
disponible (Edgar, 2004). El sistema de monito-
rizacion ha de establecer un modelo de las Condi-
ciones de Operacion Normal (NOC) a partir del
cual realizar tareas como la deteccion de fallos. De
esta manera, cuando un lote presenta un compor-
tamiento distinto al conjunto de lotes que cumplen
las especificaciones, es catalogado como erréneo y,
si es posible actuar durante la ejecucion del lote,
se tomarén las acciones correctoras pertinentes.

La automaticién de la industria ha llevado a la
aparicién de amplias bases de datos que permiten
la generacion de modelos de caja negra. En los
procesos por lotes, los datos de la base histoérica
son de caracter tridimensional (Figura 1). Este
hecho, conjuntamente con que las medidas de
calidad puedan no estar disponibles en linea, hace
el control especialmente complejo.

Las bases historicas a menudo estan formadas
por datos altamente correlacionados y de baja
relacion senal ruido (Kourti, 2002). Esto hace que
la informacién no aparezca explicitamente en ellos
y tengan que utilizarse técnicas que permitan su
extraccion (Singhal and Seborg, 2002). Ademas,
estos datos presentan una serie de caracteristicas
especificas que hacen necesario el preprocesamien-
to para que algunas de las técnicas de extraccion
de informacion puedan ser utilizadas en su analisis
(Undey and Cinar, 2002):

= Dindmica no lineal y variable en el tiempo.

= Longitud distinta de los lotes.

= Presencia de ruido, datos colineales, valores
perdidos y muestas alejadas de la distribu-
cion de datos.

» Diferentes magnitudes y varianzas entre las
variables.

Figura 2. Trayectoria de 3 de las variables de un
proceso por lotes.

En este contexto, las técnicas basadas en la
busqueda de variables latentes son las mas fre-
cuentemente aplicadas para la generaciéon de mod-
elos empiricos. Estas técnicas permiten mejorar
el conocimiento sobre el proceso (Kosanovich et
al., 1996). Sin embargo, en su forma tradicional,
este tipo de técnicas tinicamente son capaces de
capturar relaciones lineales enre variables. Una
estrategia para afrontar la no linealidad es la
identificacion de modelos locales.

En este articulo se presenta un algoritmo para la
identificacion de fases en el procesamiento de un
lote, que puedan ser convenientemente modeladas
a través de un modelo lineal. Adicionalmente,
las tablas de monitorizacién tradicionales son ex-
tendidas para el uso de modelos multifase. En
(Camacho and Pico, 2006) se presenta una version
extendida de este algoritmo y una comparativa
con otras técnicas multifase.

El articulo se organiza de la siguiente manera: en
la seccién 2 se introduce el modelado de procesos
por lotes a partir de técnicas estadisticas, en con-
creto del Anélisis por Componentes Principales
(PCA); en la seccion 3 se describe el algoritmo
propuesto para la deteccion de segmentos lineales
en los datos; en la seccién 4, se presentan los dos
conjuntos de datos utilizados en las pruebas; la
seccion 5 ofrece resultados de la aplicacion del al-
goritmo sobre los conjuntos de datos; en la seccion
6 se presentan las modificaciones sobre las tablas
de monitorizacién tradicionales, para el uso de
modelos multifase; finalmente, en la seccién 7 se
extraen conclusiones y se avanzan lineas futuras
de trabajo.

2. TECNICAS ESTADISTICAS
MULTIVARIABLES PARA MODELAR
PROCESOS DE LOTES

El caracter poco explicito de la informacion con-
tenida en las bases histoéricas hace que la apli-
cacion de técnicas estadisticas sea especialmente
adecuada. El modelado estadistico consiste en ex-
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traer de la base historica un conjunto de lotes de
resultado satisfactorio para representar las NOC,
y analizar este conjunto para modelarlo. En este
punto es relevante resaltar que el concepto de
modelo estadistico no es andlogo al de modelo
dindmico, al cual estd habituado el ingeniero de
control.

Las técnicas mas destacadas en la literatura son
el Analisis de Componentes Principales (PCA) y
la Proyeccion sobre Estructuras Latentes (PLS),
también llamada Minimos Cuadrados Parciales.
PCA y PLS son técnicas lineales que requieren
el prepocesamiento de los datos. En general, se
asume que la eliminacién de la trayectoria media
del NOC elimina a su vez la mayor parte de la
no linealidad en el lote (Nomikos and MacGregor,
1995), y por tanto son directamente aplicables
técnicas lineales de modelado (Kosanovich et al.,
1996).

Para la creacion de un modelo estadistico que per-
mita establecer cuando una variaciéon con respecto
a la trayectoria nominal ha de ser corregida, es
necesario que todos los lotes sean de igual longi-
tud y deseable que presenten las mismas carac-
teristicas en los mismos puntos de medicién. Una
manera sencilla de conseguir esta ecualizacion es
el uso de una variable indicadora (Nomikos and
MacGregor, 1994). Esta variable actia como el
reloj interno del proceso de fabricaciéon de un
lote. Si las mediciones se han realizado en escala
temporal, las correspondientes mediciones en la
escala de la variable indicadora se pueden obtener
por interpolacion. Esta solucién, sin embargo, no
es aplicable en todos los casos, ya que es impres-
cindible la existencia de una variable de estas
caracteristicas.

Otra posibilidad es ecualizar los datos haciendo
corresponder caracteristicas comunes en la trayec-
toria de los lotes. Este es el caso del Ajuste de
Tiempo Dinamico (DTW), que permite ecualizar
cada lote segiin una trayectoria nominal dada.
La aplicacion de esta técnica a la monitorizacion
de los procesos de lotes ofrecida en (Kassidas et
al., 1998) puede empeorar la deteccion de fallos,
como indican los propios autores.

En cuanto al caracter ruidoso de los datos y
las diferencias entre unidades o varianzas en las
variables, es recomendable filtrar y escalar previo
al analisis estadistico.

2.1 Andlisis de Componentes Principales

PCA se sustenta en la idea de que, en una base
de datos formada por gran cantidad de variables
muy correlacionadas entre si, la dimensién real
del espacio donde se ubican los valores de estas
variables es pequena (Kourti, 2002). Esto permite

sustituir el conjunto de variables original por
un nimero mucho menor de combinaciones de
éstas, las variables latentes, con poca pérdida de
informacién. Esta reduccion hace posible que se
pueda utilizar de forma efectiva la informacion
contenida en las bases historicas en tareas como
monitorizar o controlar un proceso.

PCA esta definido para el anélisis de matrices
bidimensionales de la forma X(I x J), donde se
almacena un conjunto de I observaciones sobre J
variables. Permite obtener, dentro del espacio de
todas las variables, el subespacio que encierre la
mayor parte de la variabilidad de las muestras.
Esta técnica establece los ejes del espacio en las
direcciones de mayor variabilidad, para descartar
las direcciones que explican menos varianza y por
tanto contienen poca informaciéon. El algoritmo
iterativo NIPALS (Wold and Lyttkens, 1969) (ver
Apéndice) permite calcular estas direcciones or-
denadamente, de manera que los ejes a descartar
no han de ser calculados.

El modelo obtenido con PCA se corresponde con
la ecuacion (1).

X =TP' +E (1)

donde la matriz de puntuaciones (scores) T(I X
R) es el conjunto de las proyecciones de las I
observaciones en el espacio R-dimensional, con R
menor o igual al nimero de variables J, la matriz
de cargas (loadings) P(J x R) contiene en sus
columnas los R autovectores de la matriz X’X con
mayor autovalor asociado, y la matriz de residuos
E(I x J) contiene la informacion descartada por
el modelo.

Cada una de las R variables latentes, o compo-
nentes principales, resulta de la combinacion de
las J variables iniciales segin se especifica en un
autovector de P. La ecuacion (2) realiza el calculo
del valor (o puntuaciéon) de una nueva observacion
en el espacio reducido de las R variables latentes.

t = XpewP (2)

La técnica mas utilizada para calcular el ntimero
de componentes principales que permite represen-
tar adecuadamente el comportamiento del NOC es
la validacion cruzada. El procedimiento habitual
es calcular el error cuadratico de predicciéon o
PRESS para un cierto ntmero de componentes
principales (por ejemplo, de 1 a 10). A partir
de la forma del PRESS o usando algin indice
estadistico (Wold, 1978) se determina el nimero
idéneo de componentes.

2.2 Aplicacion de PCA a los Procesos por Lotes

PCA permite el anélisis de datos bidimensionales.
Como se ha comentado con anterioridad, los datos
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obtenidos durante el funcionamiento de una plan-
ta de procesamiento por lotes son de naturaleza
tridimensional. Una solucién es la trasformacion
de la matriz X(I x J x K), con I lotes, J variables
y K instantes de medicién, en una matriz bidi-
mensional (Nomikos and MacGregor, 1994)(Wold
et al., 1987). De esta propuesta nace la técnica
PCA multidireccional o MPCA (Multiway-PCA).
MPCA aplica tres pasos para realizar el analisis.

En primer lugar se despliega la matriz en la
direccién de una dimension, intercalando las otras
dos dimensiones. Existen 6 formas de realizar
este despliegue, ya que hay tres direcciones de
despliegue y la posibilidad de trasponer o no la
matriz resultante. El anélisis de las 6 matrices
resultantes explica un tipo distinto de variabilidad
(Kosanovich et al., 1996).

Nomikos y MacGregor propusieron en (Nomikos
and MacGregor, 1994) el despligue de la matriz en
la dimension de los lotes (3), mostrada en Figura
3(a), que permite analizar la variabilidad entre
lotes y es la forma ideal para llevar a cabo tar-
eas de monitorizacion, debido al preprocesamien-
to realizado (Westerhuis et al., 1999). Tras este
despliegue, en la matriz bidimensional resultante
cada lote aparece como una tnica observacion y
el ntimero de variables es aumentado K veces. La
matriz resultante de varianzas-covarianzas (Figu-
ra 3(b)), sobre la cual se aplica PCA, permite
estudiar las relaciones entre todas las variables en
el mismo (submatrices {VC,...VCk}) y distintos
instantes temporales (resto de la matriz).

X(IxJxK)= X(I x JK) (3)

El segundo paso es el anélisis de la matriz desple-
gada utilizando PCA. Una vez que se ha obtenido
la matriz de cargas P(JK x R), se vuelve a plegar
en P(J x K x R) en un tercer paso. El modelo
final aparece en la ecuacion (4).

R
Tiji = Ztirpjkr (4)
r=1

donde Z; i, es la prediccion del valor de la variable
j en el punto de medicion k del lote i, ¢;,. € T(I X
R) es la puntuacion del lote ¢ en el componente
principal r, pjrr € P(J x K x R) es la carga
de la variable j en el punto de medicion k en
el componente principal 7 y X = X + E, con
E(I x J x K) la matriz de residuos.

3. GENERACION AUTOMATICA DE
MODELOS PCA MULTIFASE

En el modelado de procesos de lotes, uno de
los mayores inconvenientes para la aplicacién de

MPCA es su caracter lineal. Aunque el proce-
dimiento comun para el anélisis de datos tridi-
mensionales es extraer la trayectoria media en el
tiempo, los datos resultantes siguen presentando
no-linealidades que complican la aplicacion de esta
técnica (Rotem et al., 2000). Para afrontar las no
linealidades, se puede utilizar alguna de estas dos
estrategias:

s Modificar PCA o los datos para que se
puedan extraer variables latentes que repre-
senten combinaciones no lineales de las varia-
bles originales. Un ejemplo es el PCA no li-
neal propuesto en (Dong and McAvoy, 1996).

= Dividir el lote en segmentos, donde la estruc-
tura de correlacién pueda ser aproximada con
mayor precision por variables latentes que
representen combinaciones lineales (Técnicas
multifase). De cada segmento se obtiene un
modelo local.

El empleo de modelos locales ante la no linealidad
del proceso por lotes no responde a la misma idea
subyacente que en los procesos continuos. Un lote,
a lo largo de su procesamiento, pasa por distintas
unidades de proceso, distintas reacciones quimi-
cas, etc., cada una de ellas con una dinamica dis-
tinta. El proceso puede ser modelado en conjunto,
o bien utilizando un modelo por cada una de estas
fases. Estos modelos son locales a un intervalo
del avance del lote. En los procesos continuos,
los modelos locales aproximan una funciéon no
lineal alrededor de un punto de operacion (Diez
et al., 2004). Son, pues, locales a este punto.

Desde el punto de vista estadistico, los modelos
locales representan un subespacio del espacio total
de variables, donde las muestras puedan ser bien
aproximadas por un modelo lineal. Al desplegar
la matriz tridimensional de datos en una matriz
de dos dimensiones (3), cada variable original
formara tantas variables como puntos de medicion
haya, de manera que el nimero de variables final
es muy elevado (con 3 variables y 100 puntos de
medicion, el namero de variables final sera 300).
Si dividimos el lote en intervalos, las variables
de cada intervalo conformaran un espacio menor,
facilitando la aproximacion lineal.

El principal problema de las técnicas multifase es
que requieren de conocimiento experto del pro-
ceso. Es decir, hay que saber cuando el proce-
so es no lineal y hay necesidad de aplicarlas.
Ademas, es necesario establecer la ubicacién de
la divisién en multiples modelos. En (Louwerse
and Smilde, 2000) se propone dividir el modelo
en intervalos regulares y calcular los submodelos
con las muestras desde el principio del lote has-
ta cada una de las divisiones. Esta subdivision
no responde a la naturaleza especifica de cada
proceso. En (Undey and Cinar, 2002) se propone
crear un modelo por cada unidad fisica de pro-
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Figura 3. Despliegue propuesto por Nomikos y MacGregor (a) y matriz de varianzas-covarianzas

resultante (b).

ceso (lo que llaman stage), y dentro de éstas,
uno por cada subfase (lo que llaman phase, por
ejemplo, distintas reacciones quimicas dentro de
cada unidad). Sin embargo, es necesario conocer la
existencia y ubicacion de estas subfases. Siguiendo
una nomenclatura parecida, a partir de ahora lla-
maremos fases a los distintos pasos diferenciados
por los que pasa un proceso por lotes y subfases a
los segmentos del lote bien representados por un
modelo lineal tras el preprocesamiento, que es lo
que queremos encontrar.

Este articulo propone un algoritmo para la subdi-
visiéon del modelo completo del proceso en sub-
modelos donde la estructura de correlacion sea
bien representada por un modelo lineal. Este algo-
ritmo se definira recursivo. De esta manera, cada
vez que se proponga una separacion, su convenien-
cia sera comprobada y, si el resultado es positivo,
se ejecutara recursivamente sobre las partes resul-
tantes.

La estructura Top-Down del algoritmo y sus ca-
racteristicas especificas (argumentos de entrada y
medida de bondad de una subdivision) son com-
pletamente novedosas en la aplicacién que nos
ocupa. Con una vision radicalmente opuesta, las
recientes propuestas en (Abonyi et al., 2005) y (Lu
et al., 2004) se basan en técnicas de clustering.
Estas técnicas no tratan la posicion temporal de
las muestras de forma implicita, como en el algo-
ritmo propuesto. Esto lleva a que esta informacion
se introduzca de forma explicita o a posteriori,
modificando el resultado, lo que puede producir
dificultades en la segmentaciéon para algunos pro-
cesos.

3.1 Medida de comparacion entre modelos para la
subdivision

Una medida apropiada para la comparaciéon de
modelos de iguales dimensiones es la varianza
explicada. Esta medida ya ha sido utilizada para
justificar la bondad del modelo multifase en el tipo
de problemas al que nos enfrentamos (Undey and
Cinar, 2002)(Lu et al., 2004).

El estudio de la varianza explicada nos permitira
evaluar la bondad de una determinada division.
Para efectuar la comparacion, se obtendra el mis-
mo numero de componentes principales tanto para
el modelo previo a la division como para el mode-
lo dividido. De esta forma, el tamano de ambos
modelos sera el mismo. Esta filosofia hace que
todos los submodelos que se generen tengan el
mismo niimero de componentes principales, ya que
la division del lote en subfases est4 justificada para
un valor concreto de componentes.

Los siguientes argumentos justifican las caracteris-
ticas de la medida:

a) Al dividir en submodelos la varianza explica-
da aumenta, ya que cada modelo representa
menor cantidad de datos y se ajusta mejor
a éstos. Una mejora pequena en la varianza
explicada puede indicar que la separacion en
submodelos no esté justificada. Por este mo-
tivo se establece un umbral como parametro
de entrada en el algoritmo.

b) El umbral se fijara sobre la reduccién relativa
de varianza no explicada (residuos). Esta
definicion del umbral hace que el numero
de divisiones se mantenga constante en alto
grado al variar el nimero de componentes
principales, lo que no ocurre con otras defini-
ciones estudiadas.
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¢) La mejora de la varianza explicada es cal-
culada sobre el mismo conjunto de muestras
utilizado para la generacion del modelo. Exis-
ten alternativas como la validacion cruzada o
el uso de un conjunto de test. La validacion
cruzada presenta mayor carga computacional
(del orden de 60 veces mas), ofreciendo una
mejora muy reducida. De esta forma, tnica-
mente se utilizara la validaciéon cruzada para
validar la mejor division encontrada, pero
no en la busqueda de ésta. Si se utiliza un
conjunto de test, la division puede llegar a ser
muy dependiente de éste. La elecciéon del con-
junto de test, por tanto, ha de realizarse con
conocimiento experto del proceso. Precisa-
mente el objetivo de este articulo es realizar
el analisis sin disponer de este conocimiento.

3.2 Algoritmo PCA Multifase

El algoritmo PCA Multifase (Multi-Phase PCA,
MPPCA), en cada recursion, realiza una btisqueda
exhaustiva sobre todas las posibilidades a partir
de un conjunto de pardmetros de entrada, a saber:

» La matriz tridimensional con los datos (com-
pleta o una subdivisién en recursiones poste-
riores).

= El ntimero de variables latentes de los mode-
los.

= El tamano minimo de submodelo, como por-
centaje del tamano total del lote.

= El umbral establecido o mejora minima para
que una division sea aceptada.

El algoritmo realiza los siguientes pasos:

i. Despliegue de la matriz tridimensional.

ii. Preprocesado de datos.

iii. PCA del modelo completo.

iv. Para cada instante de medicion (K)

iv.1 Si la divisién genera dos modelos mayo-
res al tamano minimo definido.

iv.11 PCA de los dos submodelos.

iv.12 Calculo de la mejora.

iv.13 Si el resultado es el mejor hasta el
momento. Actualiza los datos de la
mejor subdivision.

v. Célculo de la varianza explicada por vali-
dacion cruzada de los modelos iii y iv. Acabar
si no se supera el umbral de mejora definido.

vi. Aceptar submodelos y ejecutar pasos iii a vi
para cada submodelo.

El desplegado y preprocesamiento utilizado es el
propuesto por Nomikos y MacGregor (Nomikos
and MacGregor, 1994).

El algoritmo parte del modelo completo y busca
la mejor division posible (en términos de varianza
explicada). En segundo lugar, esta division es

comparada (usando validacion cruzada) con el
modelo sin dividir. Si la division provoca una
mejora superior al umbral, ésta es aceptada y se
prosigue de forma recursiva por los submodelos
obtenidos.

Para determinar el nimero de componentes prin-
cipales del modelo MPPCA se sigue el mismo
procedimiento explicado en la seccion 2.1.

4. CONJUNTOS DE DATOS DE MUESTA

El conjunto de pruebas presentadas en este articu-
lo ha sido realizado sobre dos conjuntos de mues-
tras. El primero pertenece al proceso de polime-
rizacién de nylon-6,6 utilizado en (Kosanovich et
al., 1996). En el articulo anterior se propone la
division en dos submodelos. El segundo es el NOC
de un proceso de serigrafia de tarjetas electronicas
que aparece en (Wise et al., 1999). Este conjunto
de datos presenta distintos puntos de operacion
de la planta. Como nuestro objetivo no es aplicar
ninguna técnica adaptativa, se han seleccionado
los 30 primeros lotes, que pertenecen al mismo
punto de operacion.

El primer conjunto de datos no aparece alineado,
pero cada medida temporal incorpora informacion
sobre su pertenencia a una de las fases fisicas
del proceso. Los lotes se alinean a partir de esta
informacién por interpolacion lineal. El conjunto
final es una matriz tridimensional de 50 lotes, 9
variables y 116 puntos de medicién. El segundo
conjunto de datos aparece previamente alineado
y consta de 30 lotes, 12 variables y 80 puntos de
medicion.

5. APLICACION DEL ALGORITMO

Para obtener un conjunto de muestras que nos
permitan determinar cémo se comporta el algorit-
mo MPPCA al variar los parametros de entrada,
se han utilizado los siguientes valores:

= El nimero de componentes principales varia-
ra entre 1 y 10.

» El tamafio minimo de submodelo sera 1/3,
1/4,1/5,1/6, 1/7 y 1/8 del tamaiio de lote.
Estos valores limitan el ntmero de submo-
delos posibles a 3, 4, 5, 6, 7 y 8, respectiva-
mente.

= El rango de umbrales utilizado ira del 1% al
20 % de mejora, en pasos de 1.

Como medida de la bondad de un modelo se ha
utilizado la varianza explicada calculada a través
de validacion cruzada, con el procedimiento "deja
uno fuera". La varianza explicada permite evaluar
la adecuacion del modelo a los datos y su célculo


Marina
Text Box
J. Camacho,J. Picó

JLDIEZ
Line


Marina
Text Box
83


’4 Monitorizacion de Procesos por Lotes Mediante PCA Multifa

% Varianza explicada

20

Tamafio de submodelo % Mejora minima

(a) Nylon 6’6

% Varianza explicada

Tamafio de submodelo

=]
3

®
3

3

% Mejora minima

(b) Serigrafia

Figura 4. Varianza explicada tras la separacién para 1 componente principal.

n @
& 8

n
3

% Varianza explicada
3 &

o

Tamaiio de submodelo N Componentes principales

(a) Mejora absoluta en % de varianza explicada

Tamafio de submodelo

<

=)

o

N¢ Submodelos
© o=

N¢ Componentes principales

(b) Namero de submodelos

Figura 5. Resultados de MPPCA con umbral del 7% sobre el proceso nylon 6’6.

por validacién cruzada el poder predictivo del
modelo.

En la Figura 4, se presentan los resultados de eje-
cutar el algoritmo MPPCA sobre los dos conjun-
tos de datos para el primer componente principal.
Varias conclusiones pueden extraerse. En primer
lugar, parece conveniente dividir el modelo del
NOC del proceso nylon 6’6 en varios submodelos,
ya que la mejora con la separacion es considerable.
El algoritmo llega a quintuplicar la varianza ex-
plicada por el modelo completo para una variable
latente (de un 7,4% a un 37,2%). Este resultado
es bastante sorprendente, mas atin si tenemos en
cuenta que la subdivisién tnicamente detecta 4
submodelos. En la Figura 4(a) se observa que a
partir de un umbral de un 14 % el algoritmo deja
de detectar subdivisiéon, y por tanto mejora. En el

caso del otro proceso la subdivisién no parece jus-
tificada, ya que las unicas divisiones encontradas
(para un umbral de un 1 %) no reflejan una mejora
considerable (de un 8 % a un 10 %).

También se observa que se obtienen mejores resul-
tados al reducir el tamano minimo de submodelo
y al reducir el umbral. Este resultado es cierta-
mente légico, debido al algoritmo utilizado, que
realiza una busqueda exhaustiva en cada recur-
sién. Si una ejecuciéon del algoritmo obtiene un
resultado, otra que use un tamano de submodelo
menor obtendra, al menos, el mismo resultado. Sin
embargo, es posible que mejore, ya que dispone de
un conjunto mayor de instantes de mediciéon donde
subdividir. Para un tamafio de submodelo de 1/8
se obtiene una mejora de un 11,8 % de varianza
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explicada (con 4 submodelos) con respecto a un
tamafio de 1/3 (con 2 submodelos).

Por otro lado, si una ejecucion del algoritmo
obtiene un resultado, otra que use un umbral
menor obtendra, al menos, el mismo resultado. Sin
embargo, también es posible que mejore, ya que
dar4 por buenas algunas divisiones que el anterior
no, aumentando la profundida de la recursividad
y aumentando la varianza explicada.

Ambas tendencias no son estrictas, ya que mien-
tras que la medida de bondad final se obtiene por
validacién cruzada, la medida de bondad de una
separacion en el algoritmo no (ver seccion 3.1).
El hecho de que se haya mantenido el caracter
monoétono de la medida final, indica el buen ajuste
que la medida de bondad de la separacién no
validada hace sobre la calculada con validacion
cruzada.

Analicemos ahora qué ocurre al aumentar el
nimero de componentes principales. Para realizar
el analisis se ha seleccionado un umbral del 7 %.
El umbral escogido no encuentra divisién alguna
en el proceso de serigrafia, para ninguno de los
valores de los otros parametros. En la Figura 5 se
presenta el resultado sobre los datos del proceso
nylon 6’6. Notese que la Figura 5(a) presenta la
mejora en varianza explicada al utilizar MPPCA
en lugar de MPCA, y no la varianza explicada
total obtenida. Puede observarse el buen compor-
tamiento del algoritmo al aumentar el nimero de
componentes, manteniendo una mejora consider-
able y una cantidad de subfases practicamente
constante. La respuesta del algoritmo es muy pos-
itiva, ya que los modelos lineales con muchos com-
ponentes enmascaran la no linealidad, ofreciendo
alta varianza explicada pero baja capacidad dis-
criminante.

En consecuencia, los resultados permiten concluir
que el algoritmo permite discriminar los conjuntos
de datos lineales y no lineales a través del umbral
de mejora. En el caso en que el conjunto de
datos sea no lineal, el algoritmo genera un modelo
multifase con una buena aproximacioén a los datos.

6. GENERACION DE LAS TABLAS DE
MONITORIZACION

Una vez se ha obtenido el modelo estadisti-
co del proceso, se utilizan un conjunto medidas
para generar representaciones gréaficas que simpli-
fiquen las tareas de monitorizacion. Tipicamente
se utilizan la D-estadistica (D-statistic) y la Q-
estadistica (Q-statistic) para la deteccion fallos,
y la contribucién de las variables como apoyo
al diagnostico (Nomikos and MacGregor, 1995).
Las dos primeras medidas permiten generar unos
limites de control a cierto nivel de confianza, de

manera que si éstos son traspasados por un lote
se produce un aviso o deteccién de fallo, segtun el
procedimiento empleado. Estos limites se susten-
tan en la suposicién de que tanto las puntuaciones
como los residuos siguen una distribucién multi-
normal. Una vez un fallo ha sido notificado, las
tablas de contribucién permiten detectar las varia-
bles relaccionadas con éste. Otra grafica utilizada
es la tabla de puntuaciones (t-plots), que permite
observar la distribuciéon de las puntuaciones en el
espacio de las variables latentes.

Para la monitorizaciéon de procesos por lotes, la
divisiéon en multiples modelos encierra principal-
mente un problema: a mayor nimero de modelos,
mayor nimero de tablas de control que hacen que
la misiéon del operario sea més ardua. Para sim-
plificar esta mision, Undey y Cinar (Undey and
Cinar, 2002) proponen una estructura jerarquica
basada en la construccién de una supermatriz de
consenso. Una vez que se ha detectado un fallo,
esta matriz permite reconocer qué fase ha con-
tribuido en mayor medida. Asi, el operario sabe
qué tablas de control observar. Los autores tam-
bién afirman que este paso se podria automatizar.

Esta solucion no reduce el niimero de tablas, sim-
plemente establece un procedimiento para indicar
a qué tabla mirar. Desde este punto de vista, la
propuesta no es demasiado util. La separaciéon en
submodelos es temporal, por tanto, el resultado
del comportamiento de un lote en una fase estara
disponible al finalizar la propia fase. El operario
unicamente tiene que observar las tablas de mo-
nitorizaciéon de una fase tras su finalizacién, de
forma que no necesita que una matriz de consenso
le indique donde mirar. Ademés, este proceso se
puede automatizar simplemente mostrando por
pantalla las tablas de monitorizacion de la fase
que haya acabado de terminar.

La propuesta defendida en este articulo es la si-
guiente: las puntuaciones obtenidas por el NOC en
cada submodelo son escaladas segiin su matriz de
varianza. Asi, los limites de monitorizaciéon de to-
das las subfases se homogeneizan, de manera que
las puntuaciones que un lote genera en distintas
subfases pueden ser monitorizadas en una unica
tabla. Lo mismo ocurre con todas las estadisticas
de un mismo tipo. El resultado es que el nimero de
tablas es el mismo, la complejidad de las mismas
también, pero en vez de observar un valor por cada
lote, se observan tantos como subfases.

Para mostrar la generacion del conjunto de tablas
de monitorizacion a partir del modelo multifase y
comprobar su rendimiento, se ha partido del con-
junto de datos del proceso nylon 6’6. Se construira
un modelo con pocas subfases y dos componentes
principales, para que los resultados sean de fa-
cil interpretacion. Utilizando la division obtenida
para un tamano de submodelo de 1/3, se detectan
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Figura 6. Agrupaciones en el NOC del proceso nylon 6’6, modelo completo.

dos subfases (de k = 1 a k =68,y de k = 69
a k = 116), produciendo una mejora absoluta
del 12,3 % de varianza explicada (del 26,5 % a un
38,8%).

El conjunto de datos utilizado es el del Reactor
A estudiado en (Kosanovich et al., 1996). Sin
embargo, los lotes no han sido alineados a la
misma longitud, ni la subdivisién se realiza en el
mismo punto, por lo que los resultados graficos
aqui obtenidos no seran idénticos. Una aproxi-
macion de la subdivision propuesta en el articulo
citado obtiene una mejora absoluta del 8,5 %, casi
un tercio menor a la obtenida aqui. Estos datos
son, igualmente, los utilizados en (Nomikos and
MacGregor, 1995). Sin embargo, en este articulo
el orden de los lotes ha sido alterado para facilitar
la compresion del lector, lo que hace dificil la
comparacion.

Tras la deteccidon de outliers en la siguiente sec-
cién, se introduce como se generan cada una de
las tablas de deteccion de fallos comunmente uti-
lizadas y cémo han de ser modificadas para su uso
a partir de un modelo multifase.

6.1 Deteccion de outliers

El modelado estadistico es sensible a los outliers.
Por este motivo, es necesaria su detecciéon y eli-
minaciéon antes de generar las tablas de monito-
rizacion. El proceso de eliminacion de outliers es
un proceso iterativo en el que a través de la obser-
vacion de la distribucion de las muestras, tanto en
el sub-espacio del modelo como en los residuos, se
detectan y eliminan aquellas que no siguen el pa-
tron general. Con el conjunto de datos resultante
se procede al calculo de los limites estadisticos que
delimiten las condiciones de operaciéon normal.

La Figura 6(a) representa las puntuaciones de los
lotes en el espacio de los dos primeros compo-
nentes principales del modelo PCA. En la figu-
ra, podemos destacar un cluster principal for-
mado por circulos (esquina inferior izquierda) y
cuatro tipos de outliers. El primer tipo aparece
a la derecha y esta dibujado con cuadrados. El
segundo aparece en la esquina superior izquier-
da, dibujado como tridngulos invertidos. El tercer
tipo esté tinicamente formado por el lote 12, que
aparece ubicado en la esquina superior derecha.
Por ultimo, el lote 41 es un outlier detectable por
los residuos (Figura 6(b), ver 13 para el célculo de
la Q-estadistica).

Tras hacer la divisiéon en dos submodelos, los mis-
mos conjuntos de outliers pueden ser observados.
El primer grupo antes comentado (lotes: 30 y del
45 al 50), conjuntamente con el lote 12, aparecen
claramente distanciado del cluster principal en la
primera subfase, Figura 7(a). Este mismo resulta-
do fue presentado por (Kosanovich et al., 1996).
El efecto de los outliers en el modelo PCA puede
ser observado en esta figura. El conjunto de lotes
normales presenta una clara tendencia a situarse
a lo largo de una linea. Sin embargo, la direccion
del primer componente principal calculada por el
modelo se ve afectada por el grupo de outliers, ha-
ciendo necesaria ademés la adiciéon de un segundo
componente al modelo.

La segunda subfase es donde el segundo grupo de
outliers (lotes: 7, 8, 9 y 11) se destaca del resto
(Figura 8(a)). De nuevo, el lote 12 y los lotes 46
y 47, en distintas direcciones, vuelven a aparecer
distanciados. El lote 41 también es identificado
como outlier en los residuos de ambas subfases
(Figuras 7(b) y 8(b)).
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Figura 7. Agrupaciones en el NOC del proceso nylon 6’6, submodelo 1.
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Figura 8. Agrupaciones en el NOC del proceso nylon 6’6, submodelo 2.

Una de las caracteristicas mas destacadas de las
técnicas de analisis por variables latentes, como
PCA, es su capacidad para ofrecer informacion
de diagnostico sobre un fallo o bien un outlier.
Por ejemplo, en la primera subfase (Figura 7(a))
sabemos que el lote 12 se distancia del NOC
principalmente por su valor en el componente
principal 1 (ndtese que su valor en el segundo
componente estd dentro de la normalidad). A
partir de la contribucién de las variables a su valor
en este componente, se detecta que las variables
6, 8 y 9 son las principales implicadas. A partir
de la contribucion de las medidas temporales, se
detecta que el lote se separ6 del comportamiento
normal principalmente en el intervalo [18,25].

Todos estos resultados confirman que con el mode-
lo multifase pueden detectarse los mismos outliers

que con el modelo completo. Ademas, el mode-
lo multifase proporciona informaciéon anadida: en
qué subfase un lote se ha desviado del compor-
tamiento normal.

6.2 Tablas de Componentes Principales

Cuando las puntuaciones obtenidas por un modelo
PCA son representadas en el espacio de los com-
ponentes principales, es posible establecer unos
limites de confianza con la premisa de que la dis-
tribucién de las puntuaciones a lo largo de un com-
ponente principal es normal. Estos limites, para
cierto valor de confianza, toman forma hiperelip-
soidal en el hiperplano formado por el subespacio
PCA. Los limites para un a % de confianza para
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Figura 9. Tabla de Componentes Principales.

una nueva puntuaciéon en un cierto instante, asu-
miendo normalidad e independencia, se calculan
segin (5).

ty1.0/25rer (1 +1/n)1/? (5)
donde =+t,_1 /2 es el intervalo centrado en el
origen de una distibucién t-student de n—1 grados
de libertad que encierra el a % de las muestras de
esta distribucién, s,.; es la desviacion estandar
estimada y n el nimero de observaciones, ambos
medidos para la puntuacion en el correspondiente
instante.

Para que las puntuaciones obtenidas a partir de
distintos modelos PCA (por ejemplo, que repre-
senten a distintas subfases) puedan ser monito-
rizadas con la misma grafica, es necesario que los
limites establezcan la misma regiéon de normali-
dad. La propuesta defendida en este articulo es
modificar la matriz de cargas segun la ecuacion

(6)-

P, =PS;! (6)
donde Sgl es una matriz diagonal con los valores
inversos de las desviaciones tipicas de la distribu-
cion de puntuaciones en las direcciones de los
componentes principales. Tras realizar esta mo-
dificacién en la matriz de cargas, las puntuaciones
del NOC han de ser recalculadas (ecuacion 7) o
bien multiplicadas a su vez por S3* (ecuacion 8).

(7)
(8)

Tm =XPm

T = TS;!

Para recuperar los datos a partir del modelo, es
necesario incorporar la matriz de varianzas de

las puntuaciones en las direcciones de los compo-
nentes principales (ver ecuacion 9).

X = TSPy, (9)

siendo S = 1/(S31)2.

El resultado es que la forma de la region de
normalidad de las puntuaciones es ahora hiperes-
férica, y que las distribuciones de probabilidad
en cada componente principal son de varianza la
unidad. Las puntuaciones generadas por distintos
modelos PCA que hayan sido modificados de esta
manera pueden ser monitorizados a través de la
misma tabla.

Como se observa en la Figura 9, la informacion
conseguida a través del modelo multifase es mucho
mas completa, ya que permite detectar en qué
subfase el comportamiento del lote ha variado
notablemente con respecto al resto. En la figura
9(a), el lote 22 aparece fuera del limite de con-
fianza, fijado al 95 %. Sin embargo, no podriamos
decir si se ha separado del resto de lotes en la
primera o segunda subfase, o durante todo el
lote. Con el modelo multifase se detecta que el
comportamiento mas alejado de la normalidad
ocurre al inicio. En cuanto al lote 28, el modelo
completo ni siquiera detecta que en la segunda
subfase se sale del limite de confianza. Esto refleja
que el modelo multifase posee un mayor poder de
discriminacion.

Si anadimos a la anterior ventaja el hecho de
que no hace falta esperar a que el lote haya sido
completado para disponer de datos que permitan
monitorizarlo, esta variante de la monitorizacion
ofrece una alternativa muy atractiva.

Notese que la direccién en la que se sitdan las
puntuaciones con repecto al centro no es significa-
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Figura 10. Tabla de D-Estadistica.

tiva, ya que cada puntuaciéon se obtiene tomando
sistemas de referencia rotados.

6.3 D-estadistica

La ecuacién general para obtener la D-estadistica
es (10):

- 1

D=(t—t)S !t~ t)m (10)

donde t(R x 1) es la puntuacién media de la
matriz T calculada para el NOC con MPCA,
R el namero de componentes principales, S(R x
R) es la matriz de covarianza de T e I es el
nimero de observaciones del NOC. Notese que,
mientras para Nomikos y Macgregor (Nomikos
and MacGregor, 1994) t es igual a 0 y no aparece
en la ecuacién, en otras propuestas si ha de ser
considerada (van Sprang et al., 2002).

Para obtener la D-estadistica del modelo multi-
fase, siguiendo la propuesta aqui defendida, par-
tiremos de la matriz Ty,. El célculo de la D-
estadistica a partir de las puntuaciones modifi-
cadas es directo, eliminando de la ecuacion (10)
tanto la puntuacién media (t) como la inversa
de la matriz de covarianza (S™!'). La primera
no es necesaria al utilizar el preprocesamiento
propuesto en (Nomikos and MacGregor, 1994).
La segunda tampoco lo es al haber modificado
la matriz de las puntuaciones. El resultado queda
expresado en la ecuacion (11):

B tom tml

Siguiendo el ejemplo anterior, en la figura 10 se
observan las graficas de cada modelo para los dos
lotes seleccionados. Las lineas rojas continua y
discontinua representan los limites al 99 % y 95 %,
respectivamente, de la D-Estadistica, calculados a
partir de la distribuciéon Beta (ver ecuacion 12).

D~ B(R/2,(I— R—1)/2) (12)

Figura 11. Tabla de Q-Estadistica.

Como se puede observar, los resultados reflejan lo
mismo que en la seccién anterior, con la diferencia
de que el limite impuesto en la D-Estadistica
es algo menos restrictivo que el obtenido con la
distribucion t-Student.

6.4 Q-estadistica

La Q-estadistica se define segtn la ecuacion 13.

(13)

donde z(j, k) es el valor medido de la variable j en
el instante de medicion k, y Z(j, k) es su prediccion
utilizando algiin modelo estadistico, como MPCA.

Para obtener una tnica grafica de monitorizacion
para la Q-estadistica a partir del modelo multi-
fase, los valores obtenidos son escalados por el
limite de confianza seleccionado (Louwerse and
Smilde, 2000). De esta manera, todos los valores
dentro de los limites de confianza apareceran en
el intervalo [0, 1]. Por encima del 1 los residuos
seran entendidos como anormales.

De nuevo, la ventaja es obtener informacién mas
detallada del proceso. En la Figura 11(a), ambos
lotes presentan una estadistica muy similar. Sin
embargo, su comportamiento en las fases no es el
mismo (Figura 11(b)). Ambos lotes se mantienen
dentro del limite de normalidad al 95 %.

7. CONCLUSIONES

El presente articulo propone un esquema de mo-
nitorizacion de procesos por lotes a partir de
multiples modelos MPCA. Este esquema incluye
la definicion de un algoritmo para la deteccion
de segmentos lineales a lo largo de la duracion
del lote, el algoritmo Multi-Phase PCA, y la mo-
dificaciéon de las tablas de monitorizaciéon tradi-
cionales.
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Los resultados obtenidos muestran como algunos
procesos, tras preprocesar los datos, siguen pre-
sentando no linealidades, que hacen que técnicas
como PCA obtengan modelos pobres. En estos
casos, el modelado mejora ampliamente al dividir
convenientemente el lote en subfases, donde la es-
tructura de correlacion entre variables se mantiene
suficientemente constante.

El algoritmo presentado, MPPCA, obtiene la di-
vision del modelo del proceso a partir de dos
parametros de entrada suficientemente intuitivos:
el tamano minimo de submodelo y la mejora min-
ima obtenida para aceptar una subdivision. El
nimero de componentes principales de cada mo-
delo local es el mismo que el del modelo comple-
to. Asi un disenador, sin conocimiento especifico
del proceso, podria obtener el modelo multifase
haciéndose dos simples preguntas: ;qué tamano
minimo de conjunto muestras temporales estoy
dispuesto a modelar? y ;cuanta mejora me jus-
tifica una subdivision?. También se ha sugerido
un valor del 7% como umbral apropiado indepen-
dientemente del proceso a tratar.

En la segunda parte del articulo, se propone
un conjunto de modificaciones para adaptar las
tablas de monitorizacién més utilizadas al modelo
multifase. El resultado es que la detecciéon de
outliers es la misma que con el modelo completo, el
nimero de tablas y la complejidad de las mismas
también lo es, pero la informacién obtenida es
mayor.

En definitiva, el esquema de monitorizacién pro-
puesto ofrece mejores resultados que el tradicional
para los procesos no lineales. En cuanto a los
procesos lineales, el analisis se reduce al MPCA
tradicional. De esta manera, la propuesta es una
generalizaciéon de la monitorizacion de procesos
por lotes a travées de MPCA. El modelo multi-
fase resultante es de gran valor para mejorar el
conocimiento sobre el proceso.

Una linea de trabajo interesante desde el punto
de vista de la ingenieria de control consiste en el
desarrollo de metodologias que, a partir de los
resultados obtenidos en cada lote mediante las
técnicas descritas, implementen la optimizacion
de algiin criterio de calidad a lo largo del eje de
lotes.

Apéndice A. NON-LINEAR ITERATIVE
PARTTAL LEAST SQUARES (NIPALS)

El algoritmo NIPALS (Wold and Lyttkens, 1969)
se muestra a continuacion:.

Para cada componente (1...4)
Inicializa t con una columna de X
Repite hasta convergencia de t
p=X".t
Normalizar a ||p|| =1
t=X:p

fin

X=X-t-p”
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