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Resumen.

El presente trabajo se desarrolla en el ambito de la estadistica multivariada.
Pretende ser un estudio completo sobre la técnica emergente llamada PLS (partial
least squares o proyection to latent structures) de manera que se evidencie su
funcionamiento, abarcando desde su fundamento matematico hasta sus
algoritmos de operacién. Se implementan computacionalmente dichos algoritmos
haciendo uso de un software estadistico de uso extendido (s-plus). Se compara la
efectividad de ésta con otras técnicas estadisticas de mayor consolidacién.
También se implementa computacionaimente la adaptacién de esta técnica en su
aplicacidbn a graficos de control para procesos multivariados. Por Gltimo, se
bosqueja la situacion de dicha técnica en el caso extendido mencionado en la
literatura como MPLS (multiway partial least squares).
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1. Introduccion.

La creciente demanda en la aplicacién del control de procesos para el
aseguramiento de la calidad industrial ha ido permeando cada vez mas en México
la aplicacion de dichas practicas. Estos desarrollos, que estan bien establecidos
en la actualidad en el area del monitoreo univariable, tuvieron sus inicios alrededor
de 1925 [5] en el trabajo de Walter A. Shewhatrt en los Laboratorios Bell.

Sin embargo en los ultimos afios, debido a la cada vez mayor complejidad de
los procesos industriales se ha visto la necesidad de extender estas aplicaciones
para que contemplen casos multivariados, es decir, situaciones donde se estudie
el efecto simultaneo de muchas variables. El advenimiento de la introduccién de
las computadoras directamente en los procesos industriales hace posible tener
registros de muchos datos que pudieran aprovecharse para la situacién descrita.

Lo anterior asi como otras aplicaciones y desarrollos de la estadistica
multivariada ha fomentado el surgimiento reciente de la técnica denominada PLS.
Esta técnica, que ha surgido principalmente en aplicaciones de la industria
quimica, cuenta a la fecha con un buen nimero de aplicaciones exitosas; sin
embargo, la forma en que se ha desarrollado fuera del ambito estadistico y la
forma como se ha aplicado de forma aislada por diferentes grupos de usuarios ha
frenado su difusidn y consolidacion como una técnica estadistica reconocida.

1.1 Antecedentes

El analisis de datos confinado a una sola variable es una materia fascinante
que ademas se torna en algo muy retador cuando se extiende a situaciones donde
intervienen varias variables. La necesidad de entender las relaciones entre
muchas variables vuelve al analisis multivariado un campo inherentemente dificil,
ya que la mente humana se ve saturada por una cantidad tremenda de datos. Las
representaciones graficas que son de gran ayuda en el entendimiento o en Ila
generacion de ideas, tampoco son un recurso disponible cuando sobrepasamos
las dos o tres dimensiones. Ademas la cantidad impresionante de calculos
necesarios en este tipo de procedimientos, mantuvieron durante mucho tiempo “a
raya” el desarrollo de la estadistica multivariada.

El desarrollo de las computadoras vino a proporcionar el impulso que faltaba a
esta importante materia. Este impulso se debié en primer término a la tremenda
capacidad para realizar operaciones inequivocamente y en segundo término a la
urgente necesidad de interpretar y aprovechar los “anadlisis” que de éstas se
obtenian. Asi que no quedd otro camino que redoblar esfuerzos con imaginacion y
entendimiento.

Comenzaron a consolidarse las técnicas estadisticas multivariadas: Inferencias
sobre vectores de medias, pruebas de hipotesis de varias variables, modelos de
regresion multivariada, etc.



Esta forma de trabajo y desarrollo de la estadistica habia de propiciar que
muchos comenzaran a experimentar con datos y a obtener resultados utiles e
interesantes que debian esperar para ser analizados por la comunidad matematica
y estadistica para ser incorporados de lleno al cuerpo de las técnicas estadisticas
multivariadas. Este es el camino que han seguido, por ejemplo el analisis de
componentes principales, y en el que se encuentra en proceso la técnica de
minimos cuadrados parciales, que constituye el objeto de este trabajo.

1.2 Definicion del problema

La forma en que se ha dado el desarrollo de partial least squares (PLS, de ahora
en adelante): por el trabajo aislado de individuos en distintos lugares del mundo
como Canada, Suecia, Noruega, Alemania, etc., ha generado una especie de
controversia e inquietud alrededor de esta técnica. Primero por que su forma de
operacion se basa principalmente en la aplicacion de un algoritmo computacional
que ha dado buenos resultados pero del cual no se tiene un claro entendimiento
de su funcionamiento; y en segundo término porque dicho algoritmo presenta
variaciones entre los diferentes grupos de desarrollo. Asi mismo, la falta de
bibliografia de caracter conciliador tanto entre las partes mencionadas, asi como
de éstos con la comunidad estadistica, contribuye a dicha inquietud. Es nuestra
intencién salvar, en la medida de lo posible, dadas las limitaciones propias de un
servidor, con el presente trabajo, el escollo que se ha mencionado.

1.3 Justificacion

Cada vez con mayor frecuencia se presentan situaciones, tanto en las
aplicaciones de la industria nacional, como en el area de las ciencias sociales,
donde se contemplan oportunidades para aplicar técnicas estadisticas que
obtengan provecho de grandes cantidades de mediciones tomadas sobre varias
variables que interactian para un fin especifico. Como en muchas de estas
situaciones, el registro de dichas mediciones se da por “default”, seria muy
conveniente acercar los Ultimos desarrollos internacionales en dicha materia a los
requerimientos propios de nuestro pais.

1.4 Objetivo

El objetivo principal de esta investigacion es presentar en un solo documento
un panorama general, sélido, de la técnica de PLS, de manera que sea de utilidad
tanto para la ciencia estadistica como para la industria que requiere de la
implementacion de esta importante aplicacidn en sus procesos.



1.5 Limitaciones y delimitaciones

En este frabajo se incluye la presentacién de los fundamentos matematicos de
PLS, sus algoritmos de operacién, su adaptacion a la construccion de graficos de
control, su extensién hacia MPLS, asi como algunos ejemplos de aplicaciones.

La falta de credibilidad de muchos empresarios, en la aplicaciéon de la ciencia
para mejorar el desempefo de los procesos industriales del pais, asi como los
problemas econdmicos de una buena parte de este sector y el celo con que se
manejan muchos procesos de produccién, no permitieron lograr una aplicacion de
la técnica de PLS a algun proceso real. Esta aplicacion requeriria de detener el
proceso para establecer condiciones iniciales y llevar un monitoreo muy cercano
de materiales y de variables de entrada y salida del mismo.

1.6 Definicion de términos y estructura de la tesis

Se conoce como PLS (partial least squares o projection to latent structures) a la
técnica surgida en el ambito quimico, especificamente en Quimiometria, que sirve
como modelo predictivo en situaciones donde hay muchas variables
correlacionadas. PCA se refiere a la técnica de andlisis de componentes
principales, desarrollada a principios del siglo XX y cuyas aplicaciones se dan en
el ambito de la reduccién de variables. MPLS se refiere a multiway partial least
squares como una extensidén de PLS para contemplar una dimension extra en la
aplicacion de PLS que muchas veces se toma como el tiempo y se esta
comenzando a presentar con frecuencia en el ambito de las aplicaciones
industriales, sobre todo en el area quimica.

Como es comun en el ambito matematico, los vectores aparecen en negritas y
las matrices en mayusculas.

El cuerpo principal de este trabajo estd estructurado en capitulos de la
siguiente forma: En el capitulo 1, aparece esta introduccién, que es un preambulo
al propio tema de desarrollo de este documento. En él se incluyen los
antecedentes, justificaciones y objetivos del porqué elegi éste como mi tema de
tesis. Aparece a continuacién, como capitulo 2, el andlisis de fundamentos.
Entendemos este apartado como la exposicion del estado actual del tema de PLS
en la literatura consultada, a la vez que en él mismo se van delineando las
aportaciones que busca lograr este trabajo. Dentro de este mismo capitulo
presentamos el trabajo que realizamos con el analisis de los algoritmos de
operacion de PLS y de la programacién de sus adaptaciones en la construccion de
graficas de control en el software s-plus. La forma esencial en que se desarrolla
esto, es exponiendo primero los fundamentos del analisis de componentes
principales, que es algo mas conocido, mejor consolidado y de mas clara
interpretacién; para después homologar en todo lo que sea posible la técnica de
proyeccion a estructuras latentes. Por ultimo en el capitulo 3 de analisis de
resultados, se muestran claramente los puntos importantes que se encontraron en
el capitulo 2 sobre la aportacion que puede significar este trabajo a la técnica y se



presentan algunas conclusiones y recomendaciones de caracter general
Aparecen al final, anexos y bibliografia.



2. Analisis de fundamentos.

En el campo de las aplicaciones estadisticas cada vez se presentan mas
situaciones donde se tienen muchas variables incidiendo sobre un producto o
muchas variables que deben ser consideradas para un fin especifico. Para
estudiar este tipo de situaciones se han desarrollado técnicas que forman el
cuerpo del andlisis multivariado en estadistica.

Aunque la principal diferencia entre la estadistica univariada y la estadistica
multivariada parece venir indicada directamente en su nombre, el numero de
variables presentes es una o mas de una, el punto central es que la estadistica
multivariada se ocupa de situaciones donde estos conjuntos de variables se
encuentran correlacionadas entre si y por esto, no es licito su estudio de forma
individual (de manera separada) sino que mas bien debe hacerse de forma
conjunta.

Muchas de las técnicas del analisis multivariado se han desarrollado como una
mera extension de las técnicas univariadas, asi tenemos por ejemplo las pruebas t
o la regresion multivariada; sin embargo algunas otras técnicas “han nacido”
puramente multivariadas; por ejemplo el anadlisis de componentes principales
(PCA) y el analisis de factores (FA). Como una derivacién de PCA y de la
regresion multivariada nace la regresibn de componentes principales (PCR) y
tltimamente la técnica de minimos cuadrados parciales (PLS).

FA y PLS nacieron fuera del campo propio de la teoria estadistica. FA mediante
aplicaciones en el campo de la psicologia y PLS en el area de la quimiometria
(Chemometrics). Esta es la rama de la quimica que se encarga de las aplicaciones
de la estadistica en esta importante rama industrial.

FA provocé mucha controversia en el transcurso de su historia. Sus primeros
desarrolios aparecen a principios del siglo XX, en los intentos de Karl Pearson y
Charles Spearman y otros, para definir y medir la inteligencia [2]. Estas tempranas
aplicaciones psicoldgicas de interpretacidén un tanto subjetiva para los estadisticos,
impidieron aceptar a ésta como una técnica estadistica. Este problema ha
quedado resuelto conforme se han estudiado sus propiedades y se ha establecido
como una técnica de aplicacién validada estadisticamente.

Con PLS sucede algo similar y en la actualidad se cuenta con una serie de
aplicaciones exitosas de esta técnica en areas de espectrometria y calibracion
quimica. Las aplicaciones que se han hecho por grupos de trabajo diferentes han
dado surgimiento a diferentes “rutinas de operacién” de la técnica. Hemos dicho
rutinas de operacion, porque la forma basica de aplicacién de la técnica ha sido
mediante un algoritmo que ha dado buenos resultados pero del cual no se tiene
idea clara de su forma de operacion, ni de interpretacién; tampoco se tiene
conocimiento certero de las propiedades estadisticas de los estimadores
empleados por la técnica para hacer predicciones.



Los estadisticos se han comenzado entonces a dar a la tarea de sustentar la
metodologia, de unificar los diferentes criterios (algoritmos) y de esclarecer sus
distribuciones y propiedades estadisticas.

Se puede ganar una buena cantidad de entendimiento acerca de PLS
entendiendo la estructura de proyecciones que ocurre en PCA, por lo que a
continuacioén, y con miras a evidenciar su desempefio, se expone este sustento
tedrico de la operacidén de PCA.

2.1 PCA

El analisis de componentes principales es un método de reduccién de
variables. Su premisa basica de operacion es: si un conjunto de datos contiene
correlaciones significativas, es posible encontrar un nuevo conjunto mas pequefio
de variables que contengan casi toda la informacién original.

Para realizar PCA (como para PLS) es necesario que las variables sean
cuantitativas, por lo que cualquier variable cualitativa debe ser codificada
numéricamente o descartada de forma previa al andlisis. La codificacion puede ser
discreta o continua. Ademas de esto, en ciertas aplicaciones es benéfico
preprocesar los datos centrandolos con respecto a sus medias (por variable) y
escalandolos por sus desviaciones estandar, de manera que las “direcciones
latentes” subyacentes en los datos no se vean afectados por condiciones de
escalas de medida diferentes.

2.1.1 Proyecciones

Sea p un vector unitario anclado en el origen de un espacio M -dimensional
con componentes p, j=1L..,M;ysea X una matriz de dimensiones N x M . Esta
matriz, que graficamente representa una nube de N puntos en las M

dimensiones, contiene en su i-ésima fila las coordenadas del i-ésimo punto,
mientras que la j-ésima columna almacena las mediciones de la variable j,

realizadas sobre los N “objetos”.
La proyeccion de este i-ésimo punto sobre p viene dada por el producto
escalar:
L,=xp
Entonces, el vector de proyeccion de X en p esta dado por:

t=Xp

Las componentes de cada proyeccion ¢, en la direccion de los ejes coordenados
estan dadas por,



(proyx,), =), =t,p,

y la matriz tp” tendra las componentes,

Lpy LDy e Dy
LD LDy e LDy
[yDy tyDy oo tvDy

es decir, las coordenadas (referidas a los M ejes originales) de las proyecciones
de los puntos sobre el vector p.

Esta ultima matriz representa un modelo de la matriz original X (que hemos
dicho que almacena las coordenadas mismas de los N puntos). Lo anterior
deberia adecuarse si el vector p no es unitario.

2.1.2 Representacion grafica

PCA describe la localizacion y la forma de la nube de puntos en le espacio M -
dimensional para un conjunto de objetos. Este proceso envuelve dos pasos;
primero, la traslacion de la nube de puntos al origen, y segundo, su rotacion
alrededor del origen. Lo anterior se considera a veces como una traslacion y
rotacion de los ejes coordenados mas que de los puntos que representan los
datos.

La rotacién alinea la primera componente principal en la direcciéon de mayor
variabilidad del conjunto de datos. Este eje se deja fijo mientras se determina el
segundo (y subsecuentes) eje de componentes principales.

Los ejes de componentes principales se conocen como variables latentes,
cuyas direcciones en el espacio M -dimensional estan dadas por los vectores p,
mientras que las localizaciones de los datos a lo largo de estos ejes estan dadas
por las magnitudes de los vectores t. Estas magnitudes son conocidas como
scores (respetaremos su nombre inglés por no haber en espafiol una traduccion
que sea aceptada de forma general).

Quizas el proceder de PCA sea mejor visualizado con el ejemplo que se
presenta a continuacién [16]. El ejemplo es confinado a sélo dos dimensiones.
Componentes principales es mas “redituable” con una cantidad mayor de variables
(mas de cinco), pero para poder evidenciar su funcionamiento de forma grafica,
presentaremos primero un caso sencillo. Mas adelante mostraremos el caso de
tres dimensiones.

Tenemos dos métodos de medicién de la concentracién de un reactivo y se
toman las mediciones de quince muestras con ambos métodos:

Method A
Method B

[ 9.7 1147} 11 18.7]95/101]96{105{9.2{11.3 101 85
10.1111.5]108]8.8]9.3] 9.4 [96/104] 9 [116] 98]




La representacion grafica de estos datos se muestra a continuacion:
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method A

Figura 1

Observamos que los métodos de medicion parecen estar relacionados entre si
de forma directa, por lo que, si separamos a las variables para estudiarlas
univariadamente, perderiamos la informacién valiosa proporcionada por la relacién
existente entre ambos métodos de medicion.

La matriz de varianzas y covarianzas de los datos anteriores aparece a
continuacion:

0.79857143 0.67928571
10:67928571 0.73428571

Como sabemos, es en esta matriz donde esta contenida informacion
importante de las variables: su dispersion y sus relaciones entre si.

Los eigenvalores y eigenvectores de la matriz S son:

EIGENVALORES =




EIGENVECTORES =

P,

| 3

0.723624808 0.69019355
0.69019355

-0.7236248

Los ejes originales de las variables seran “rotados” un angulo de 43.65° (que

viene dado por los cosenos inversos de p, y p, ) para ubicar en ellos las
mediciones de las variables, referidas ahora a estos nuevos ejes coordenados. En
la figura siguiente aparecen rotados y desplazados para cruzarse en el punto
(promedionmetnog A, Promediomethod 8)

Figura 2

N
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Las coordenadas de las mediciones, referidas a estos nuevos ejes (o sea, los
scores) son:

Xl

0.48

0.15

-0.22

-0.15

2.27

1.28

-1.77

-0.84

-0.34

-0.57

0.64

-1.27

2.05

-0.07

-1.64

Y'

0.51

-0.42

0.21

0.28

-0.09

-0.11

0.03

-0.16

-0.50

-0.01

-0.06

-0.17

0.26

-0.21

0.46

Las cuales son obtenidas mediante: X'=P"(Xx -X) y Y'=P"(y-¥)




2.1.3 Dos ventajas de PCA

Dos aspectos importantes a subrayar de esta técnica es, primero que “transforma”
un conjunto de mediciones de variables correlacionadas en un nuevo conjunto de
mediciones de variables independientes. Matricialmente:

P'SP=L

Donde S es la matriz de covarianzas de las variables originales
correlacionadas y L es la matriz de covarianzas de las nuevas variables
independientes. L es una matriz diagonal cuyos elementos distintos de cero (en la
diagonal) son los eigenvalores de S, mientras que P es la matriz formada por los
eigenvectores de S correspondientes a los eigenvalores que forman L. Las
varianzas de las “variables” en L son las mismas que las varianzas de X'
mencionada antes. En la forma electronica acomparante de este material se
presenta una pequefia rutina en Excel para mostrar que esta propiedad es valida
para cualquier matriz P (no tiene que ser necesariamente la formada por los
eigenvectores de S). También se incluye el programa utilizado aqui para encontrar
las componentes principales de un conjunto de mediciones y representarlas
graficamente.

Como segundo punto importante podemos decir que, en muchos casos, se
puede prescindir de una (0o mas) de las componentes porque los “puntos” yacen
sobre una sola (o sobre unas pocas) dimensidon y sin mucha pérdida de
informacion (y si con mucho ahorro o simplificaciéon) esto conduce a
interpretaciones simplificadas de problemas, en donde Ila ganancia en
conocimiento esta directamente relacionada con la simplificacion lograda.

2.1.4 Proceso de PCA

En forma resumida, PCA opera de la siguiente manera (vea la figura 3{10], mas
abajo):

a) Tenemos un conjunto de datos referenciados al sistema x4-x2-X3

b) La primer direccién latente (nuevo eje de referencia) sera aquella en la que
se presente la variabilidad mayor de los datos (t, = PC1 en la figura)

¢) La siguiente direccion latente sera aquella que tenga la variacion mayor,
después de la presentada en PC1 y ademas, restringida a que sea
ortogonal a la primer direccion latente (t, = PC2 en la figura)

d) Se procede secuencialmente hasta obtener el nimero de dimensiones
latentes que explique completamente la variabilidad original del conjunto de
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datos (que sera igual al nimero de ejes en el sistema original; tres, en la
figura).

X1

Figura 3

Obsérvese en la figura la forma en que estan ubicados los ejes con respecto a
la magnitud de la variabilidad presente en los datos. Esto redunda en que las
“nuevas variables” (t's) son independientes unas de otras (véase, como la nube
de puntos no refleja ninguna tendencia, cuando se referencia dicho conjunto a los
nuevos ejes).

Mas aun, como ya se mencioné antes, el espacio generado por las mediciones
puede estar descrito en forma aproximada por un nimero de dimensiones menor a
la del sistema de referencia original (en la figura, el plano generado por t,= PC1y
t,=PC2 aproxima el espacio en el que estan ubicados los datos, x4-X2-X3).

En conjuntos de datos de variables altamente correlacionadas, el subespacio
donde “yacen” estas mediciones tiene dimensionalidad mucho menor que la del
sistema de referencia original (numero de variables) y, entonces PCA se vuelve
una poderosa técnica de reducciéon de datos, amén de las buenas propiedades
que ofrece la nueva representacién de las mediciones. Esto es, si comenzamos en
un conjunto de N mediciones en M variables, tendremos casi la misma cantidad
de informacién, ahora dada en un conjunto de N mediciones en 4 nuevas
variables, donde A puede ser mucho menorque M (4A<<M).

Los ejes que describen la mayor variabilidad de un conjunto de datos vienen
dados por los eigenvectores de la matriz de varianzas y covarianzas de los
variables originales (vea la demostracion mas adelante). De forma mas precisa,
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podemos decir que los angulos referidos a los ejes originales, de estas nuevas
direcciones, vienen dados por el coseno inverso de los componentes de los
eigenvectores. Esto, aunado al hecho de que las varianzas de los datos en la
direcciones de los nuevos ejes, estan dadas directamente por los eigenvalores
correspondientes, sugiere el calculo de estos valores y vectores propios como la
forma operativa “natural’ para implementar PCA.

Entonces, los nuevos ejes de referencia o variables latentes encontrados por
PCA (t,,t,, etc.), son las combinaciones lineales de los elementos que forman

cada fila de la matriz X. Esto es, Xp,, donde p, son los eigenvectores de X'X
correspondientes a los eigenvalores mayores; esto es t;, = Xp, .

Esto, segun se expuso antes, también se puede ver como las proyecciones de
la matriz X sobre el vector p;.

Asi, las componentes principales definen “el plano” de mayor variabilidad y los
vectores de carga (o loadings como se conocen por su hombre en inglés) p,,
asociados con estas componentes principales definen la localizacion del plano, en
terminos de las variables originales, mientras que cada observacion es localizada
en este plano via sus scores (t,). El score es la distancia desde el origen del plano
a lo largo de cada componente principal, y es calculado como el producto del

vector de cargas Y la observacion x4-x2-Xs. La distancia perpendicular desde cada
observacién al plano, es el residual para aquella observacion.

2.1.5 Sustento matematico de la técnica de PCA

Hemos visto en el apartado de proyecciones que si X es la matriz de N datos
M -dimensionales:

X Xy e X
Xy Xpy e Xyu
Xyp Xyy e Xy
la matriz tp™ =
Lp, thDy e LDy
LD LDy e HLPy
InDy IyDy e InDy

tiene como elementos a las coordenadas de las proyecciones de X sobre el
vector unitario p. Estas coordenadas estan referenciadas a los M ejes en que se

midieron los datos de la matriz X .
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Cada elemento ¢, p, es una aproximacion (un modelo) de x,. De igual forma, la
matriz tp" es un modelo de X.
No hemos restringido al vector p a que tenga alguna direccion especifica, pero

podemos restringirlo a la direccion que cumpla que tp* sea un buen modelo de
X . Esto podria definirse como que la suma de las “discrepancias” entre los
elementos de X y de tp" sea lo mas pequefia posible. Es decir, buscamos

minimizar la suma de los errores (cuadraticos, porque no nos interesa penalizar
alguna direccién especifica en estas discrepancias o errores).

N M
Sea entonces ZZ(x,.j ~t,p j)z la funcidn que buscamos minimizar para tener en
i=! j=1

tp” un buen modelo de X. Como tenemos la restriccién que el vector p sea
unitario, aplicamos mulitiplicadores de Lagrange:

F=33 6, -10,) —ﬂ{gpﬁ —1} (1)

i=l j=1
que, derivando parcialmente con respecto a ¢, , produce:
N M a M
at ZZ o (x,-j “’ipj)z =—2Z(xk, ~Lp, )p,
k i=l j=1 k J=1
desaparece la primer sumatoria porque so6lo “sobrevive” el término &, de la misma.

LA S0 A A )

k J=1

por ser p un vector unitario. Después, igualando a cero y despejando (para
encontrar el ptimo):

M
= 2 %,P, )
A

esto es; el elemento k-ésimo de p resulta de multiplicar la % -ésima fila de X por
el vector unitario p. Lo cual es concordante con lo que ya sabiamos.

Enseguida repetimos el proceso, pero ahora derivando parcialmente con respecto
a p,:

Z_3
ap,

i=l j

Mx

0 M, D 0 N
E_(xij _tipj)2 "’1[2_’_‘”/2 ——1] = _2Z(xih ~L, Dy )ti -2p,

P =K i=1

)
—
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nuevamente, las dos sumatorias con respecto a j desaparecen como antes

af N N ) N N 5
——=-2 inhti _phzti +Ap, |=-2 inhti — P zti -4
i=l i=]

op,, i=1 i=l
que, al igualar a cero y despejar, resulta en:

ix,,,t, = ph[zN:tiz —/1) (3)

El artilugio siguiente es netamente para eliminar al muitiplicador lambda:

Muitiplicamos por el término p, a ambos lados de la igualdad y después sumamos
sobre h, también a ambos lados para obtener:

N ) N 5 M N M 5 N )
phlehti = P Zti —ﬂ]_)zphzxihti =zph zti —/1)
i=] i=] h=1 j=1 h=l] i=1
y, reordenando:
N M

Z’fzxmph =§:ph2(iti2 ‘/1) - if,-z =it,2 -A->A=0
h=1 =1 =]

i=] h=1 i i i=l
en virtud de la ecuacién (2) y de que p es unitario.

Por este ultimo resultado, se simplifica la ecuacion (3) en:

N v
inhti = Dy zti
i=1 i=l

N M N
Si sustituimos (2) en (3), > x,>.x,,p, =p, 2.1’ que podemos escribir como:
i=1

i=1 J=1

N

N M
ZZx,.hx,.jpj = p,,ﬁ:t,2 o) ipjixmxij = p,,zt,.2 en donde reconocemos el
j j i=l j=1 i=1

i=l j=l1

S,

i=
N
término Zx,.,,x,.j como el elemento #j -ésimo de la matriz X" X. Si representamos

i=]

a este elemento como C, ; , entonces tenemos:
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M N
Zchjpj = thti
= i<t

al variar j en la primera sumatoria, estamos multiplicando toda la fila # de X'X
por el vector p, y el resultado de esto es la componente /# del mismo vector p.
Como esto vale para cada componente 4, se puede escribir en forma matricial

como: (XTX» ] (gtlZJP

Es decir, el vector p debe ser el eigenvector de X"X correspondiente al

N
eigenvalor ¥ ¢’ , que ademas es el eigenvalor de valor mas grande, por lo que se
{
i=1

vera enseguida.

N M
Ya hemos dicho que la cantidad que buscamos minimizar, es: ZZ(x,j -t,p j)2
i=1 j=I
Si desarrollamos el binomio, tendremos:

>

i=1

S} 55 2, w10 ) S 2503
x, =tp, ] =22\, =20, 47 p, )= Y xS =20y xp, +

M M
J= il j=l =1 j=1 =1 =l

N M

DN =i{2x,}.2 '2i’/’f +i’r‘2 i
e & _ _

i=] j=1 i=1 i=1 i=l

Mk

2 o 2
Xy —Z’,

i=1

~.
~.
f

en donde hemos aplicado, la ecuacién (2) y el hecho de que p es unitario.

Este Gltimo desarrollo nos dice que tal cantidad se minimizara cuando la Gltima
sumatoria (que ya encontramos que es un eigenvalor) sea mayor.

En forma analitica, al repetir el proceso que en la demostracion se llevé a cabo
para un componente especifico de los vectores t y p; lo que ha sucedido, es que

la matriz X ha sido aproximada por:
X=tp, +t,p, +..+t,p, +E (4)

donde E es la matriz de residuales después de haber ajustado sélo 4
dimensiones de las M originales.

En forma idealizada 4 se deberia escoger de tal forma que no quede
informacién significativa en E. Por ejemplo, si X es una matriz de observaciones
de las variables de un proceso industrial, E podria representar error aleatorio (de
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medicion, por ejemplo) y al adicionar otra componente A- 1, se “ajustaria” algo de
este error, incrementandose asi el error de prediccion, lo cual no es deseable.

Hay varias formas de seleccionar A (el numero de dimensiones adecuadas a
considerar). Métodos que van desde los mas sencillos (forma grafica) hasta
aquellos mas precisos en los que intervienen una gran cantidad de calculos, como

R N H

son los conocidos: “crossvalidation”, “jacknife” y “bootstrap”.

2.1.6 Aplicaciones de PCA en la construccién de graficas de control

Al trabajar PCA, como un proceso de reduccion de variables, encaja
perfectamente en la necesidad que se tiene de procesos que construyan graficos
de control para situaciones de muchas variables relacionadas. Asi se ha estado
empleando desde algunos anos. Ademas de reducir el nimero de variables que se
requeriria monitorear, la otra cualidad de PCA, especificamente que sus
“variables” resultantes son no correlacionadas, es la que ayuda mucho para que
las graficas de control operen casi como una extension directa de como lo hacen
las famosas cartas de control univariadas de Shewhart. Véase a continuacion la
gréfica de control individual sobre uno de los scores encontrados por PCA.

GRAFICA DE CONTROL INDIVIDUAL PARA t 1

10
1

Score {1
[o]
=]
M ]
o
o]
o
o

-10

T T T T T T
0 5 10 15 20 25

No. de Observacién

Figura 4

Si se ha determinado en una situacion dada, que mas de una direccién
especifica (componente principal) es importante para explicar la mayor parte de la
variabilidad de un proceso, se pueden manejar de forma separada, cartas de
control individuales para dichos scores.
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2.2 PLS

Partial Least Squares es una técnica de reciente surgimiento; sus primeras
aplicaciones aparecen en la década de los 90. Es ésta, una técnica de prediccion
sobre variables que son direcciones latentes, similares a las componentes
principales de PCA. El poder predictivo de PLS fue aprovechado en situaciones
industriales donde se requeria monitoreo de procesos pero sus mediciones de las
variables de calidad o salida del proceso, eran dificiles de lograrse de forma
rapida, anulando esto, totalmente la busqueda de un sistema de control en linea.
Fue en las aplicaciones de este tipo que la técnica comenzdé a cobrar una
relevancia marcada en cienrtos ambitos de aplicaciéon; uno de los cuales es la
produccion de la industria quimica y sus procesos tipo batches. Esto se comentara
mas adelante.

La regresiodn lineal simple es una técnica estadistica muy conocida y de amplia
aplicacion. Se utiliza para formar modelos predicativos entre una pareja de
variables que estan relacionadas en forma lineal o0 mediante la regresion no lineal,
si la correlacion entre las variables no es proporcional. Se sabe que la regresion
no lineal es una extension casi directa de la lineal y, de igual forma las regresiones
lineal y no lineal multiples, con una variable respuesta Y, son de facil
entendimiento cuando se ha comprendido la regresién lineal simple basica.

Si bien es cierto que en muchas aplicaciones que se hacen de la regresion
clasica de minimos cuadrados, no se tiene mucho cuidado en la verificacion del
cumplimiento de los supuestos de normalidad y varianzas constantes,
principalmente; existe un campo de aplicaciéon grande en areas quimicas como
espectrometria y calibracién, donde es claro que el cumplimiento de los supuestos
mencionados muy rara vez se da. Asi, en dichas aplicaciones se han empleado
tradicionalmente regresiones Ridge o algunas otras adaptaciones. Ademas siendo
éste un campo fértil para las técnicas de reduccién de variables, demandaba
alguna técnica muitivariada que pudiera servir a la vez para formar modelos
predictivos.

PLS nace en este contexto como una variante de PCR (regresién de

componentes principales) que ya se aplicaba para dichos fines. La regresion de
componentes principales, aunque cumple con los dos requisitos mencionados,
pues reduce dimensiones y puede formar modelos predictivos, no prob6 ser tan
eficiente en este campo de aplicacién como PLS. Las direcciones de las variables
latentes en PLS no son las direcciones de mayor variabilidad sino las direcciones
mas relacionadas entre las variables respuestas y explicativas.
Por otra parte, en regresion multivariada, el método mas simple seria ajustar cada
variable Y independientemente sobre el conjunto de regresoras, aunque esto
podria resultar en conjuntos diferentes de variables independientes para cada
regresion. PLS ofrece un tratamiento mas sofisticado de este problema.

La regresion sera efectiva soélo si la variable Y esta correlacionada con al
menos una de las variables X . Es importante conservar el nimero de variables
X usadas en regresion, tan pequefio como sea posible. Para este fin ayuda que
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las variables X no estén correlacionadas entre si. PLS es una técnica de
regresion que logra estas dos propiedades.

En PCA se busca el espacio de vectores latentes que explique la mayor
cantidad de variabilidad de una sola matriz de datos (X). Con frecuencia,
también en el control de procesos industriales, podemos identificar un segundo
grupo de variables (Y ), las cuales son de gran importancia (variables de calidad o
productividad) y que nos gustaria incluir en un esquema de monitoreo del
desempefio del proceso. Desafortunadamente estas variables son, por lo general,
medidas con una frecuencia mucho menor que la de las variables del proceso
(X), asi que seria deseable poder usar la informacién contenida en X, para
PREDECIR, MONITOREAR y DETECTAR cambios en las variables de salida (Y ).

Regresion lineal muitiple (MLR) es el método mas comun para desarrollar
modelos estadisticos multivariados, pero es bien sabido que MLR puede tener
problemas serios al tratar con conjuntos de datos que presentan problemas de
colinealidad, conduciendo a parametros de estimacion muy imprecisos y/o a
predicciones pobres. En muchas aplicaciones, subconjuntos de variables
independientes son escogidos para eliminar problemas de este tipo, pero
procediendo de esta forma se puede perder informacién contenida en las variables
que no se tomaron en cuenta.

Un método que podria ser usado para estabilizar los coeficientes de regresion
en estos casos, es el de Regresion Ridge [17], pero este método no reduce Ia
dimensionalidad del problema (como lo hace PCA) y se vuelve en extremo
problematico para casos con grandes dimensiones (muchas variables).

Regresion de Componentes Principales (PCR) es un método que efectia la
regresion de cada una de las Y's, sobre las componentes principales de la matriz
X ; en esta forma, esta técnica resuelve tanto el problema de dimensién como el
de colinealidad.

PCR trata cada variable y individualmente; cuando (como ocurre muchas

veces) el espacio Y consiste de variables altamente correlacionadas (las variables
y aportan poca o ninguna informacién individualmente, pero por el contrario, son
altamente informativas como un grupo), esto puede conducir a resultados no
concluyentes.

Ademas, el espacio definido por las componentes principales de X, como ya
se comentd, es solo el espacio que exhibe la mayor variacién en las X's y, no
necesariamente el espacio que es mas predictivo de Y [7].

El método de Proyeccion a Estructuras Latentes como también se conoce a
PLS, parece manejar mejor los problemas anteriores. Conceptualimente, PLS es
similar a PCA, excepto que reduce simultdneamente las dimensiones de los
espacios X y Y para encontrar los vectores latentes, que estan mas altamente
correlacionados, en ambos espacios. De hecho, esta situacibn es manejada
también por el clasico analisis de correlacién candnica, pero la diferencia se da
porque partial least squres intrinsecamente determina el nimero de direcciones
latentes adecuadas como parte inherente de la misma técnica.
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Los espacios de vectores latentes en PLS son encontrados usualmente, por un
método iterativo, pero se puede mostrar que los vectores de carga en PLS, son los
eigenvectores de X"YY'X, donde (YTXCB es la matriz de varianzas y covarianzas
entre X y Y (Asi como en PCA, los pesos o cargas estan dados por los
eigenvectores de X"X).

El algoritmo de calculo de PLS, es una adecuacion del algoritmo NIPALS (para
encontrar eigenvalores y eigenvectores), el cual se presenta a continuacién, para

un buen entendimiento de PLS. El nombre NIPALS proviene de Non-linear
lterative Partial Least Squares.

NIPALS no calcula todas las componentes principales a la vez, sino que calcula
t,yp, (los scores y los pesos) desde la matriz X ; entonces el producto externo
de t, p," es sustraido de X y el residual E, es calculado (ver enseguida); este
residual es usado para calcular t, y P, :

E, = X—tlplT
E, =X—t2p2T
E, =X_tApAT

Algoritmo NIPALS para PCA:

(1) tome el vector x; de Xy llame aeste t,; t, =x;

t".X

(2) calcule p™s :p"a = o

T
(3) normalice p". a tener longitud 1: p*, = ‘—’BT’—
pa

Xp,

(4)calcule t,  t, = —
P P,

(5) compare el t, usado en 2, con aquel obtenido en 4. Si son iguales, parar
(ya que laiteracion ha convergido); si difieren, regrese alpaso 2
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Después de que se encuentra la primera componente (a), se reemplaza X enlos
pasos 2y 4 por suresidual (X-t,p"1)

*note que en el paso 4, se esta dividiendo entre la norma cuadrada de un vector
unitario. Esto es inecesario; se incluye aqui porque asi aprece en la nomenclatura
tradicional de dicho algoritmo. Lo mismo ocurre en el algoritmo PLS mostrado mas
adelante.

2.2.1 Construyendo el modelo PLS

Un modelo sencillo consistiria en la aplicacion de PCA tanto en la matriz X,
como en la matriz Y, para obtener:

A
X=>tp,  +E=TP"+E
a=1

A
Y=‘£‘uaq.T +F=UQ" +F

a=1

y entonces realizar una regresion entre los scoresde X yde Y (t y u)
ul = batl
(en su forma lineal)

u’Tt

t

T
a

donde b, = t

a a

aqui, los 130 juegan el papel de los coeficientes de regresién en los modelos MLR

y PCR. Este modelo, sin embargo, no es el mejor posible. La razén es que las
componentes principales fueron calculadas para ambos bloques en forma
separada, de tal forma que ellos tienen una relacion débil entre si; seria mejor dar
a cada bloque informacion del otro, de tal forma que componentes ligeramente
rotados, resultaran en un mejor ajuste al momento de la regresion. Escribiendo los
dos modelos en forma algoritmica, podemos ver la forma en que podrian obtener
informacién uno del otro:

PARA EL BLOQUE X PARA EL BLOQUE Y

(1) tome t= algun x, tome u= algun y,
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@ p" =17 (=“TX)*

tTt

uu
3)p’ =%
o7
(4) t= ’i"
p'p

(5) compare t en2y 4
si son iguales, detenga el proceso

Mejorando la relacién entre bloques

T T
qT = :Tf (= ttT)t()*
T
q" =
o'
_Yq
" q'q

compareu en2y4
si son iguales, detenga el proceso

La forma en que pueden compartir informacién ambos bloques es dejando que
t y u cambien posiciones en el paso 2* (ver los términos entre paréntesis).
Entonces un solo algoritmo puede ser escrito en secuencia a partir de estos dos.

Este algoritmo usualmente converge muy rapido al tomar componentes rotados

de los bloques X y Y

Ortogonalizando los scores de X

(1) tome u=algun y,

@t (et
T _i T _ w'
O] " nw*n}'*
@ (e

T

t7Y
5) q" =
(5) q e
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6) q" =
a7
) u=q—‘§%

(8) compare t en 4 con la del paso precedente en la iteracién; si son iguales
(dentro de un cierto rango de error de redondeo), pare; en caso contrario, regrese
al paso 2.

Hay alin un problema; el algoritmo no da valores t ortogonales (como lo hace
PCA y que es clave para el monitoreo). La razdn es, que el orden de calculos que
se usa en PCA ha sido cambiado; usemos entonces un vector de paso w"'** en
lugar de p* (ver formulas entre paréntesis).

Se puede incluir un paso extra después de la convergencia, para obtener valores
de t, ortogonales:

pT = t™X
t't
P’ Xp
y, que alnormalizar p" = ——, requiere delajuste de t: t" = ——
[»7] p'P

Pero esto es equivalente a realizar una sola multiplicacién escalar con la norma de
p’; esto es,

t=p7]

Por otro lado los w's seran usados en predicciones, por 1o que deben ser
también reescalados:

w=wlp|
Ahora si, t puede usarse en la regresion, y los residuales se calculan de:
sz—tlplT y F=Y—u1qlT

En forma general:
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E, =E, _thphT; X =E,
F,=F, "“hth; Y =F,

y, para encontrar la relacion que sera usada para prediccion, u, se reemplaza por
su estimador

u, = l;,,th y entonces:
F, =F, _bhthth
y el propésito es hacer que [F, | sea pequeria.

El algoritmo completo, en forma terminada, se presenta enseguida.

2.2.2 Algoritmo NIPALS para PLS

(1) tome u inicial = cualquier y,

u'X
) w="
uu
T
Byw’ =W:VV—T” (normalizacion)
Xw
(4) t=—
w'w
t'Y
5 q" =
®) q e

T
6) q" =3 (normalizacion)

o)

Yq
T

q4q

(7) u=

(8) Compare la convergencia de t del paso 4 con su valor previo; si son iguales
contintie en el paso 9, si no es asi, regrese al paso 2.
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t™X
t"t

@ p' =

T
(10) p" =2 (normalizacion)

o]
(11) t=t”pT”
(12) w = w”pT”

ult
13) b=—
(13) T

Como punto final “actualice” las matrices X y Y, restandoles el producto
vectorial de t con p, y regrese para calcular la siguiente componente.

Resumen del algoritmo PLS:

o Existen 2 relaciones externas en los bloques X y Y, de la forma:

X=TP"+E y Y=UQ"+F

e Existe una relacion interna:

ﬁh =5hth

o Larelacion mixta es: Y =TBQ" +F, donde |F| debe ser minimizada

o En el algoritmo iterativo, los bloques intercambian scores, lo cual da una

mejor relacién interna

e Con el fin de obtener los scores de X (t) ortogonales, es necesario

introducir los pesos (w).

Propiedades de los factores PLS

Las principales propiedades de los términos envueltos en PLS son las siguientes:
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T

P.

Las cantidades p," y q," tienen longitud unitaria para cada a: =1y

=1

a at

N N
e t, y u, soncentrados alrededor de cero: Zta,. =Zu =0
i=} i=l

2
e Los w, son ortogonales: w,"w, = a,jnwﬁ”

Los t, son ortogonales

Prediccion

La parte importante de cualquier regresiéon es su uso para predecir el bloque
dependiente a partir del bloque independiente. Esto se logra en PLS
descomponiendo el bloque X y construyendo el bloque Y. Para este propésito,
p’. q" y w' yb, de la parte de la construccién del modelo, son guardados para
cada factor PLS (cada dimension a).

Para el bloque X, t se estima multiplicando X por w, como en la etapa de
construccion del modelo:

Ea = Ea—lwa
Ea = En—l —eapaT
con X=E,

Para el bloque Y :
A " T
Y= bt,a,
a=1

La suma es sobre todas las dimensiones que se quieran incluir en el PLS.

Si el modelo intrinseco para la relacién entre X y Y es un modelo lineal. El
nimero de componentes necesario para describir este modelo es igual a la
dimensionalidad del modelo. Modelos no lineales requieren componentes extras
para describir la no linealidad.
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2.2.3 Nimero de componentes en PLS

El nimero de componentes a ser usado es una propiedad muy importante de
un modelo PLS.

Aunque es posible calcular tantas componentes PLS como el rango de la
matriz X, normalmente no todas son usadas. La razon principal de esto, es que
los datos medidos nunca estan libres de error y algunas de las mas pequefias
componentes, solo describen “ruido” y, como ya hemos dicho, es deseable
eliminar estas pequenas componentes porque ellas conllevan los problemas de
multicolinealidad. Ademas de que se muestra la potencia de la reduccién de datos,
facilitando con esto la interpretacién de la situacién estudiada.

Significa entonces, que debe haber uno o varios criterios para decidir cuando

parar. Un posible criterio es que |F,| sea pequefia (ver seccion 2.2.1). La figura 5
muestra una grafica de |[F,| vs. el nimero de componentes.

\J.{uu_dc ritico
—x

) L] ' 1] ]

0 F4 4 6 s 10 12
sEmzro de componenet &5

Figura 5

Es posible escoger un nivel critico y parar cuando |F,| “caiga” por debajo de
este nivel. Otra posibilidad, es tomar la diferencia entre |F,| y [F,.|. y parar

cuando éste es pequefio comparado a algun error de medicién previamente
establecido.

Se puede usar también el andlisis de varianza (donde la prueba F es sobre la
relaciéon interna del modelo) para validar el modelo. En este caso, se usa la
prueba F en la regresion lineal como un criterio para saber cuando detenerse en el
nimero de dimensiones a considerar.

Los métodos mencionados son adecuados para la etapa de la construccion del
modelo en PLS. Si se desea hacer prediccién, otra clase de criterios son mas
adecuados para establecer el numero de componentes necesarias.
“crossvalidation” es un procedimiento para probar la consistencia interna de un
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modelo de regresidén, cuando este se esta construyendo y se lleva a cabo de la
siguiente forma:

Una fraccién del conjunto de datos (observaciones -m-dimensionales) son
omitidas en la construccién del modelo; esta fraccion puede variar desde un Unico
objeto (boostrap) hasta la mitad de los objetos

X, €-—>Y,
) — >y,

Las etapas sucesivas son:

1) El modelo es construido entre X,y Yn
2) Con los parametros del modelo, Y; es predicha a partir de X;

3) Se calcula la suma de cuadrados ss, de (Yt— I’t)Z para cada dimensién

4) ss,es acumulado en SS, para cada dimensién a

5) La fraccién que fue omitida es reinstalada y otra fraccién del mismo tamafo es
omitida

6) Se vuelve al paso 1

Se repite este procedimiento, hasta que todos los objetos han estado en X;una
vez. Finalmente SS, es dividido por el tamafio de la matriz Y; esto resulta en
PRESSa (suma de cuadrados de los residuales en la prediccién). Se puede
graficar PRESSa contra el numero de dimensiones, para escoger el que produzca
el PRESS minimo (ver Figura 6) o bien podemos comparar la raiz cuadrada de
PRESS con la desviacion estandar del bloque Y de la dimensién previa, como
sigue:

XVAL=  (PRESS)”

Sy

PRESS

[} 2 4 6 8 10 12

nimer o de cmponentes

Figura 6

Si XVAL>1, la dimension actual no tiene propiedades predictivas.
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Si XVAL<1, la dimensién actual es Util y la siguiente debe probarse.
2.2.4 Fundamento matematico de PLS

Sean X y Y las matrices de N datos, M vy P-dimensionales,
respectivamente:

X Xy e Xip Vi Vi e Yip
Xy, Xyy e X5y VYo Yoy e Vap
Xy Xyy e Xyu Vi Vng e Yup

Sea wun vector arbitrario unitario en el M -espacio. Llamemos entonces t al
vector de proyeccion de X sobre w. Estoes, t = X w.

De forma analoga, sea ¢ un vector arbitrario unitario en el P -espacio.
Llamemos entonces u al vector de proyeccidon de Y sobre ¢. Estoes, u=Y ¢

Si en este momento fuéramos a buscar los ejes de componentes principales de
X, sélo tendriamos que forzar al vector w a ser aquel que minimice los residuos
(como vimos para PCA), o equivalentemente (como puede probarse sin mucha
dificultad) a ser aquel que maximice la longitud de t (es decir, que tenga la
proyeccién maxima). Lo mismo hariamos con Y, u y ¢. De hecho, esto es lo que
hace la técnica de PCR: obtiene las componentes principales de X y de Y por
separado y procede con la regresion de las componentes principales de Y sobre
las de X. En PLS, sin embargo hay una variante: se buscan w y ¢ tales que el
producto interno entre t y u sea maximo para asegurar que las componentes que
se obtienen de X y Y estén lo mas correlacionadas que sea posible.

Sabemos que el producto interno de t y u, esta dado por: t'u o, en forma de
N
sumatoria: Ztiu, . De manera que esta es nuestra funcidbn a maximizar, sujeta a
i=1
las restricciones de que w y ¢ sean unitarios.
Utilizando nuevamente multiplicadores de Lagrange:

N

ZI,u,—A(iwjz—lj—ﬂz(ickz—lj (5)

i=1

sustituyendo t y u como las proyeccionesde X y Y sobre w y ¢,

i=l

que reordenando,
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iichk(ixyy,k]—ﬂq(éwf —1}—,12&:%2 —1)

j=1 k=1 i=l

N
el término Zx,.jy,.k es el elemento jk de la matriz X"Y. Si llamamos a este
i=]

término, (X'Y), , tendremos: la funcién objetivo:

S5 tmome, -4 S 1|4 S -1

J=1 k=l

Derivando esta funcién con respecto a w,, primero,

M-

(X'Y),.c. — 4 (2w, ), igualando a cero y despejando

x=
n

(X'Y),uc =24w, (6)

M-~

=~
]

1

Siguiendo el mismo proceso al derivar con respecto a ¢,

S (7),w, - Ayl2e,) > S (XY, w, =24, (7)

= =

P
multiplicamos (6) por w,, : w, > (X'Y),.c, =24w,’ y aplicamos sumatoria sobre
w,

iwmi(X'Y)mkck = 2Aiwm2 =24,

m= k=1

P M P
Similarmente sobre (7), > ¢, > (X'Y),w, =24,> ¢,” =24,

p=1 J=1

los lados izquierdos de las Gltimas dos ecuaciones son iguales e iguales a t'u,
entonces,

Tw =24, =24,

M )
Si sustituimos w de (6) en (7), . XY”{(MI XY, ] 24,¢,, que
=l k=1

reordenando,



ff (x'7),(X'Y) e, =24 R4, =(t"u)’c, (8)

k=1 j=

donde reconocemos al término Z(X Y),(X'Y), como el elemento pk de la
j=1

matriz (XTY)T(XTY), por lo que (8) indica que la fila p de la matriz (XTY)T( TY)

al multiplicarse por el vector ¢, resulta en un multiplo de la componente p del

mismo vector ¢. Como esto vale para todos los componentes de ¢, lo podemos
escribir como:

(XTY)T (XTY) c= (t'u)lec

Lo cual implica que el vector ¢ es el eigenvector de la matriz [( TY)T(XTY)]

correspondiente al eigenvalor (t"u)? que ademas debe ser el mayor eigenvalor
por que justamente es esto lo que queremos maximizar.

Por un proceso similar se puede encontrar que w es el eigenvector de la matriz

[(YTX)T (YTX)] correspondiente al mayor eigenvalor. Si s6lo se quiere obtener w,
ya conociendo ¢, no es necesario volver a calcular otros eigenvalores ya que de
(6) y (7) se obtiene: w = (eigenvalor)"? (XTY)c

Por medio de este proceso estamos encontrando las caracteristicas de los
vectores donde se proyectaran la matriz X y la matriz Y. Estos vectores seran
respectivamente t y u. Los vectores w y ¢ se utilizaron solo para encontrar las
direcciones con correlacién mayor en los conjuntos de datos. Asi que, ahora
nuevamente modelamos a X con la multiplicaciéon de 2 vectores t y, p que no

T

hemos encontrado aln, pero que igual que en PCA esta dado por 2t . De igual
forma procede en el caso de Y, y tenemos entonces:

X=tp, +t,p, +.tt,p,’ 9)
Y=u,q," +u,q," +..+u,q,’ (10)

Para el propésito de hacer predicciones no nos sirve esta representacion de Y
porque el vector u no se conoce para nuevos valores de X (porque
necesitariamos los valores de Y y si las tuviéramos, las predicciones carecerian
de sentido). Podemos cambiar a , por t en la ecuacidén (10); esta era la finalidad
perseguida al forzar a que t y u estuvieran lo mas correlacionados posible.
Entonces,
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\Af'zt,rlT +6r, +att,r,” (11)

T
donde r esta dado por:

|2
2.2.5 Algoritmos de operacion de PLS

(1) Comienzo: Establezca u igual a una columna de Y

u'X

u'u

@ w' =

w . . . .
(3) w' =—— normalizar w a longitud unitaria

I
Xw
@) t= w'lw
T
5) ¢7 = tY
) q e
(6) q= ”:—” normalizar q a longitud unitaria
Y
(7) u= Tq
qq

(8) Checar la convergencia; si converge ir a 9, si no converge, regresar a 2

X"t
9) p=
®p o

T

t
10) p=2t
(19) t't

(M E=X-tp" ; F=Y-uq"”
(12) X=E ; Y=F yvolvera?2.

*The Canadian Journal of Chemical engineering, Vol. 69, February, 1991.
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2.2.6 Aplicaciones de PLS en la construccion de graficos de control

Existen muchas situaciones (sobre todo en la industria quimica) en las que la
medicion de las variables de calidad de un proceso no se puede tener de forma
inmediata al terminar la produccién del mismo. Todos los productos en los cuales
intervienen reacciones quimicas 0 aquelios cuyas variables importantes son
concentraciones de alguna sustancia, medicines de pH, etc., requieren para su
determinacion de un analisis que con frecuencia no se lleva a cabo en la misma
planta, o en el mejor de los casos, demanda una cantidad de tiempo para su
medicion que hace prohibitiva la implementacion del control de procesos estandar
en las lineas de produccion. En estos casos se puede aprovechar el poder
predictivo de PLS para hacer monitoreo en linea sobre las estimaciones de dichas
cantidades utilizando las variables de entrada (X 's) a través de sus scores y del
modelo PLS generado con conjuntos de datos de prueba, tomados en condiciones
estables del proceso, de la misma forma que se acostumbra en las graficas de
control tipicas de Shewhart. Aqui, tenemos la ventaja de que se pueden aplicar
graficas separadas por cada variable (dimensiéon o score) ya que tenemos la
certeza de que dichas graficas son independientes ya que en el modelo PLS, de la
misma forma que PCA, genera componentes y scores ortogonales.

Ademas de llevar el monitoreo individual como ya se menciond, se pueden
monitorear también elipses de control en la que se incluyen parejas de scores
como en la siguiente (observe el score de una nueva observacion en el cuadrado
sélido):

ELIPSE DE CONFIANZADE t1vs t2

Score t2

T T T T T
-10 -5 0 5 10

Score t1

Figura 7
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aunado a esto, se puede llevar un registro que puede ser visual o analitico de las
predicciones mencionadas para estas nuevas observaciones. La rutina de graficas
de control que aparece en el anexo, tiene salidas como la siguiente para un
conjunto de predicciones:

Y real Y predicho
Observacion 1 162 143.29081
Observacion 2 110 124.72690
Observacion 3 101 111.08624
Observacion 4 105 141.24771

L.INF. REAL LIM.SUP.

Observacién 1 31.7658358 162 254.8158
Observacién 2 15.0009813 110 234.4528
Observacién 3 ~0.3324171 101 222.5049

Observacién 4 27.7335239 105 254.7619
PORCENTAJE DE INTERVALOCS DE CONFIANZA QUE NO CONTIENEN A SU VALOR REAL:
0

L.INF. PREDICHO LIM.SUP.
Observacién 1 41.4224 158.6654 275.9085

En donde, facilmente, se podria llevar un control del proceso en base a
predicciones de Y. Claro que la efectividad aqui depende también de la bondad
del modelo y de la longitud del intervalo de prediccién (el ejemplo mostrado, en
donde pareceria pobre la efectividad de la prediccién, se logré con un conjunto
base de veinte datos que provienen de un ejemplo tomado de [1]). Las variables
que se miden son, para Y: MENTON, INCORPORACION, SALTO (variables
psicolégicas). Las variables en X, son: PESO, CINTURA Y PULSO (variables
fisicas). El ejemplo es famoso en la literatura por haber sido incorporado por el
paquete computacional SAS en sus manuales, lo que lo hace facilmente ubicable
y por presentar en una cantidad pequefia de datos (que lo vuelve facilmente
interpretable) una estructura adecuada para evidenciar relacionaes multivariables.
Los datos son autoria del Dr. A.C. Linnerud de la NCSU (North Carolina State
University).

2.2.7 APLICACIONES PCA O PLS

Las técnicas descritas hasta el momento, han tenido una gran repercusién en
los ultimos afios en que se han adaptado para funcionar en el monitoreo de control
de procesos. PCA se utiliza en situaciones donde las variables de entrada de un
proceso son muchas y estan muy correlacionadas, mientras que la motivacién
principal para utilizar PLS es el hecho de tener muchas variables de calidad o de
salida y que ademas son en extremo importantes. Mencionamos a continuacion,
unos ejemplos de la literatura para tener mejor idea sobre esto:
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Reactor de cama fluidificado [10]
Proceso quimico donde se producen metano, propano, etano, hidrégeno y
butano. El esquema del reactor se presenta enseguida:

Methane
———» Ethane
Propane
Hydrogen
/— _\ Rutane

Reactor temperature [ | B < X .
P Cooling Oil Temperature

Hydrogen Butan H2/Butane Ratio
Total Volumetric
Flowrate
Intel Temperature
Conc Hvdrogen

Figura 8
First L.V. Second L.V.
Cum. % Cum. %

Variables Loading Expl. Loading Expl.
Butane concentration 0.3002 295 -0.461 80.5
Hydrogen concentration -0.2957 39.2 0.4696 81.36
Ratio -0.3054 324 0.4951 88.34
Volumetric Flowrate -0.1008 0 0.085 45
T-Inlet 0.1099 9 -0.1893 12
T-Cooling ail 0.586 56 0.4385 99.05
T-Reactor 0.6416 76.5 0.3131 98
Total % Explained of X 23.7 52.7
Methane selectivity 0.4607 83.7 0.4353 91
Ethane selectivity -0.4046 65.3 -0.6862 82.6
Propane selectivity -0.4594 83.2 -0.4127 89.8
Butane conversion 0.4471 78.74 0.255 81
Hydrogen conversion 0.4617 84 -0.3229 88
Total % Explained of Y 78.8 86.5
Regression coeficient
(b) 1.265 0.4188

Results of the PLS Calculation for the Fluidized Bed Reactor Showing the Loadings for
Each Latent Vector (LV) and the Cumulativa Percent of Variation Explained
Tabla 1
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Ejemplos de aplicaciones de PCA aparecen en investigacion de mercados en
donde esta técnica se aplica con la finalidad de reducir datos de forma previa a un
analisis de regresion o un analisis de clusters. ‘

En economia, no son escasas las situaciones de un gran niumero de variables,
tanto predictoras como respuesta, correlacionadas y que son sujeto de aplicacioén
de PCA principalmente, aunque también se ha aplicado PLS en ellas.

2.2.8 MPLS

En la literatura de aplicaciones comienzan a aparecer situaciones que se
modelan mediante una extension de la técnica PLS, denominda MPLS (multiway
partial least squres), o analogamente MPCA expandiendo PCA.

Estas modificaciones surgen, pensando en implementar las técnicas originales,
en el caso de procesos que se desarrollan en “batches” o lotes. En este tipo de
situaciones, es muy recomendable considerar a una misma variable medida a lo
largo del tiempo que consume el batch, como si fueran diferentes variables, ya que
sus valores son muy diferentes en los diferentes “instantes” en que se podria
dividir teéricamente el proceso. Estas técnicas sugieren “desdoblar” a la matriz (si
se aplica MPCA, o matrices si se aplica MPLS) de datos en varios instantes de
tiempo (pueden ser cada cinco minutos, etc.), donde la particién depende mucho
de las caracteristicas especificas de cada caso, para posteriormente aplicar la
técnica base, por ejemplo PLS a esta “gran matriz” de variables (el nimero de
dimensiones M se multiplica por el numero de intervalos de tiempo en el que se
parte el proceso).

Siempre que se disponga de un sistema de toma de mediciones en linea es
factible pensar en este tipo de aplicaciéon. Seria muy dificil poder implementarse
con una forma manual de toma de mediciones y registro. Afortundamente, la
automatizacién a la que estan tendiendo los procedimientos en la actualidad,
mediante el control numérico y adaptacién de equipo computacional directamente
en las lineas de proceso, van habilitando a las lineas de produccién, el poder ser
monitoreados de esta forma.

En la literatura mencionada en la bibliografia, se pueden encontrar ejemplos de
aplicaciones de este tipo. Ver [11] a [14].

La siguiente figura, tomada de [14] nos dara una idea de lo que se esta planteando
antes:
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Figura 9
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3. Analisis de resultados.

El proceso de componentes principales proyecta un conjunto de datos sobre
unas nuevas direcciones llamadas direcciones latentes. Estas direcciones, para
esta técnica, son aquellas donde los datos presentan una variabilidad mayor.

Esto se puede ver en la siguiente gréafica. (las proyecciones son las que
aparecen en sélido y con forma de rombo)

Proyecciones sobre direcciones latentes en PCA

20

15

X2
10

Figura 10

La rutina (en s-plus) que genera este resultado grafico, asi como el conjunto de
datos utilizado, se incluyen en el apéndice. La rutina es PCA-GRAFICO vy el
conjunto de datos es DOSX.
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El proceso denominado minimos cuadrados parciales, proyecta también un
conjunto de mediciones sobre unas nuevas direcciones. A diferencia de
componentes principales, estas direcciones no son aquellas donde los datos
tienen variabilidad mayor sino mas bien aquellas en las que estas mediciones
estan mayormente correlacionadas con las direcciones latentes de otro conjunto
de datos (las Y’s). La gréfica siguiente muestra la comparacién en las direcciones
latentes de componentes principales y las direcciones de minimos cuadrados
parciales. Los ejes punteados (en los que no se muestran las proyecciones para
tener mayor claridad en la figura) son las direcciones encontradas en el proceso
de “partial least squares”. El angulo que “giran” los ejes x4-x. originales en las
componentes principales es de 47 grados por 43 grados de los ejes en minimos
cuadrados parciales.

Proyecciones PCA, y ejes PLS juntos para comparacion

X2

X1

Figura 11

La rutina (en s-plus) que genera este resultado grafico y el conjunto de datos,
se incluyen en el apéndice. La rutina es PCA-PLS COMP GRAFICO y el conjunto
de datos es CUATROX y CUATROY.
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Como se puede ver aqui, tanto los ejes PCA como los PLS se pueden
considerar como los ejes originales x4-xz; desplazados al centro de medias y
rotados.

A continuacion se presenta la salida de la rutina de criterios de detencién
(CRIT-DETEN).
El grafico corresponde al criterio del “tamafio” de la matriz de residuales F en la
dimensién A. La matriz de residuales cuando una unica dimensién latente es
considerada, tiene un “tamano”, medido como la suma de los valores absolutos,
alrededor de 6.8 unidades, mientras que si se retienen dos dimensiones o
variables latentes, este indicador baja a un valor de 6.6. Para tres dimensiones
tenemos un valor de 6.4. Entre mas pequefio sea este valor, se tendra un error de
prediccion menor al uitiizar PLS, Para este caso, por ejemplo, valdria la pena
quedarse sélo con la primera direccion latente ya que las otras dos no aportan
mejora sustancial a las predicciones, o dicho de otro modo, la dimensionalidad
esencial en el conjunto de datos LINNX y LINNY (ver apéndice) es uno.

Dimensiones vs. Residuales

|
7.6 T
_72 -
P
“68 .
L
6.4 1’ .
0 1 2 3 4

Dimensiones retenidas

Figura 12
Recuerde que tenemos ademas de este criterio, los de PRESS vy

crossvalidation. Este es uno de los puntos criticos de PLS (como de PCA) y es
motivo de conflicto entre diferentes preferencias.
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El programa de eliminacién de outliers (ELIMIN-OUT)  tiene  como  salida,
diagramas de dispersion de los scores calculados del conjunto de datos de prueba
(para esta grafica se utilizaron nuevamente las bases LINNX y LINNY). Al
encontrar con PLS un modelo predictivo, es importante descartar observaciones
atipicas antes de que vayan a sesgar las estimaciones de los parametros del
modelo. Estos “outliers” no pueden descartarse de las mediciones directas de X y
Y sino mas bien de los scores que son los que juegan el papel importante al
cambiar el sistema de referencia de medicién en los datos cuando se construyen
las direcciones latentes. La rutina programada en s-plus aprovecha los graficos
interactivos de dicho paquete para identificar facilmente a los datos mediante un
clic sobre el punto “sospechoso”. Aqui solo se estd mostrando un diagrama de
dispersion pero se deben revisar el diagrama correspondiente a cada pareja de
scores (tres, en el caso de tres variables, utilizado aqui).

IDENTIFICANDO OUTLIERS ENt2Y t3

w0 _f °g

o |
) o]

16
bt o]
© c";—l
8
w
o]
(o]
(=] o °
S| o o °
o Q
o]
(o]
a o o Q
pii
ol Q o}
T I I I T T T
-1.5 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 1.5
Score t2
Figura 13
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%VAR.EXPLICADO

40 60 80 100
1 L L J

%VAR.EXPLICADO

20

CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES X A CADA
DIMENSION

weight waist pulse TotalX

VARIABLES

Figura 14

CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES Y A CADA
DIMENSION

chins situps jumps TotalY

VARIABLES

Figura 15
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Las figuras 14 y 15 anteriores pueden considerarse una buena contribucion de
este trabajo en la interpretaciéon de PLS, ya que en ellas se exhibe una
representacion que plasma de forma muy clara la participacion de las variables X 3y
Y a cada una de las dimensiones latentes en ambos espacios X y Y en R”.
Encontramos, por ejemplo, que todas las variables, tanto de X como de Y,
contribuyen a la primera componente PLS (que se muestra con franjas
horizontales), aunque las de mayor consideracién son las variables weight y waist
en X, y jumps en Y (cabe hacer la aclaracién que esta la primer componente
domina la variable jumps, aunque lo mas probable es que no sea representativa
con respecto al total, ya que es la que menos representa, con un porcentaje
inferior al 5%). Para la segunda direccién latente (en franjas diagonales), la
variable que mas contribuye en X es la variable pulse. Viendo las franjas verticales
en las figuras, nos damos cuenta de la cantidad de informacién que estariamos
perdiendo si nos quedamos sélo con las 2 primeras componentes. De las figuras
vemos que esta no es significativa si la consideramos en forma relativa a las otras
dos componentes.

La ultima barra en ambos graficos, que dice total, se refiere a la cantidad total
de variacion explicada por cada una de las componentes o vectores. Asi que
estamos hablando de que las variables de la matriz Y, seran explicadas sélo en
30% por las variables de la matriz X.

El programa de intervalos de confianza (INTERV-CONF) obtiene los valores
puntuales ajustados, generados por el modelo PLS, como se muestra abajo.
Observamos que los valores ajustados que presentan un error mayor son aquellos
atipicos en el conjunto de datos para la variable Y considerada. El programa hace
una pausa después de esta salida, para ingresar los valores de las variables X
para una nueva observacion. El programa obtiene su valor predicho. Vea a
continuacion toda la salida para el conjunto de datos de prueba LINNX y LINNY.

> print (YRYP)
Y real Y predicho

Observacion 1 162 143.29081
Observacion 2 110 124.72690
Observacion 3 101 111.08624
Observacion 4 105 141.24771
Observacion 5 155 158.66543
Observacion 6 101 137.57778
Observacion 7 101 123.90548
Observacion 8 125 161.99460
Observacion 9 200 222.65566

Observacion 10 251 169.3649¢
Observacion 11 120 162.05673
Observacion 12 210 177.53961
Observacion 13 215 153.09229

Observacion 14 50 10.16756
Observacion 15 70 144.18885
Observacion 16 210 135.57967
Observacion 17 60 115.5459%¢6
Observacion 18 230 188.37789
Observacion 19 225 170.54164
Observacion 20 110 159.39423

> print (LIYLS)
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L.INF. REAL LIM.SUP.

Observacién 1 31.7658358 162 254.8158
Observacibén 2 15.0009813 110 234.4528
Observacidén 3 -0.3324171 101 222.5049
Observacidn 4 27.7335239 105 254.7619
Observacidén 5 41.4224046 155 275.9085
Observacién 6 28.9639878 101 246.1916
Observacién 7 8.8261140 101 238.9848
Observacién 8 52.4196006 125 271.5696
Observacién 9 82.4538780 200 362.8574

Observacién 10 57.4884177 251 281.2415
Observacién 11 49.7476004 120 274.3659
Observacién 12 65.1536744 210 289.9255
Observacién 13 37.7209607 215 268.4636
Observacién 14 -126.4199321 50 146.7551
Observacién 15 28.6975164 70 259.6802
Observacién 16 19.3970786 210 251.7623
Observacién 17 2.7851449 60 228.3068
Observacién 18 73.9186751 230 302.8371
Observacién 19 58.4135440 225 282.6697
Observacidén 20 34.5830650 110 284.2054
> print (PORCNC)
PORCENTAJE DE INTERVALOS DE CONFIANZA QUE NO CONTIENEN A SU VALOR REAL:
0

> print (LIYLS)
L.INF. PREDICHO LIM.SUP.
Observacién 1 41.4224 158.6654 275.9085

Los resultados de esta salida podrian aparecer como algo desalentador para
utilizar PLS por la amplitud tan amplia de algunos de los intervalos, ain se puede
argumentar a favor de la técnica que el conjunto de datos utilizado, no es el mas
favorecedor, primero porque las variables propias del mismo no teinen un poder
predictivo muy bueno, y en segundo término porque el nimero de datos es muy
pequefioc comparado con el numero de variables y es bien sabido que la
proporcion entre el numero de datos y de variables deberia ser grande. Aln asi,
vemos que las predicciones puntuales no son del todo erraticas y pueden ser
utiles.

Como parte final, aparece la salida del programa graficos de control
(GRAFICOS). Este programa genera basicamente tres graficas diferentes. La
primera, que aparece a continuacién, muestra la contribuciéon de cada una de las
variables al error de prediccién del conjunto de prueba.

Antes de interpretar las préximas dos graficas que tratan del error de predccion,
es conveniente una aclaracion. Generalmente al hablar del error de prediccion,
éste se entiende en su forma clasica de la diferencia entre las variables respuesta
y sus predicciones, en las proéximas graficas no es asi. El error de prediccion se
refiere a las predicciones de las variables X con sus valores generados por el
modelo con dimensiones reducidas en diferencia con sus valores reales. Desde
este punto de vista entonces, estamos hablando de una cantidad que podria
funcionar como el mismo error clasico de prediccion, en la medida en que la
relacién predictiva entre las variables latentes de X y Y, sea adecuada.
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CONTRIBUCION AL ERROR DE PREDICCION

8 2 ///// %

En la figura, podemos ver corroborado lo que ya habiamos interpretado con las
graficas de barras de la contribucién al error de prediccion de las diferentes
variables de X y Y, especificamente que la variable puise es la que es “explicada”
con mas error y por ende contribuye mas al error de predicciéon, como se muestra
por el tamario de la barra. La direccion de las barras (hacia arriba o abajo) no tiene
ningun efecto al trabajar con el error cuadratico, pero podria ser de utilidad en
algunas situaciones especificas, determinar si el error viene de una subestimacion
o sobreestimacion del valor real.

A continuacion, de la misma rutina, aparece el calculo del error de prediccion
cuadratico (SPE) generado con el conjunto de datos de prueba, pero que se utiliza
como el error de prediccion tipico del modelo y puede utilizarse como una grafica
de control para nuevas observaciones; de hecho, puede verse en esta salida, el
comportamiento de una nueva observaciéon (vease el punto solido). Vemos que
esta dentro de los limites del 95% y 99%, lo que nos indicaria que estamos con
una observacion similar a la del conjunto de prueba, o sea, en control.
Nuevamente, debemos hacer énfasis en que estamos hablando del error de
prediccién de las variables X.
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ERROR DE PREDICCION

SPE
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Figura 17

En la figura 18, vemos los 3 graficos de control (elipses) de los scores por pares.
Se muestran los limites de confianza del 95% y 99%, como linea punteada. Como
pertenece a la misma salida que generd la figura 17, también refleja la
contribucion de scores de la nueva observaciéon, que aparece en sdlido.
Nuevamente aqui vale la pena la reiteracion que los escores sobre los que se
generaron las elipses y los que por ende se utilizan para “ubicar’ a las nuevas
observaciones, son scores t, es decir, para que esto aporte informacion valiosa al
sistema de monitoreo, se requiere poder medir una especie de “potencia” de la
grafica que indique si un dato fuera de limites (atipico) en estas elipses, sera
indicativo de forma inequivoca (0 en algun grado) de un atipico para los valores de
la variable respuesta (Y). Esto funcionaria en una relaciéon directa en cuanto a
outliers de scores de X implican outlires en scores de Y. Esto no siempre sucede
de esta forma. Mas bien estas relaciones son complicadas y merecen estudio
aparte.
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ELIPSE DE CONFIANZADE t2vs t3
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De la misma rutina, el tercer tipo de grafico es el que ya se presento antes en la
seccion de 2.1.6 sobre PCA. Tenemos aqui una grafica de control para los scores
tratados de forma individual. Vemos una de las observaciones del conjunto original
cuyo score t; no se comporta como los demas (aparece sobre el limite de control
inferior). Este es un buen ejemplo de un posible “outlier” que habria que revisar de
cerca. Si se puede descartar, posiblemente genere unos limites de control mas
restrictivos o mejores identificadores de situaciones de fuera de control. Aparece
también el “punto sdlido” del score generado al proyectar la nueva observacion
sobre la direccion latente primera indicada por el proceso PLS.

Mas abajo también aparece el score correspondiente a las otras dos direcciones
latentes.

La forma en que se deberian utilizar estas graficas es, primero vigilar de cerca
el monitoreo de las elipses de control y en el momento en que éstas indiquen un
posible “fuera de control”, revisar estas graficas de scores individuales para tratar
de identificar cual es el que esta ocasionando el problema. Si ademas de esto, se
van generando configuraciones de patrones de scores identificables de causas
tipicas de fallos, estos graficos de control seran mucho mejor explotados.
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GRAFICA DE CONTROL INDIVIDUAL PARA t3
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Figura 19

Resumiendo, la utilizacion de las graficas que se programaron y cuyas salidas
se han presentado, tenemos lo siguiente:

1) Se aplica la rutina que determina el nimero de dimensiones aecuadas para un
situacion dada, basandose en un conjunto de observaciones que represente el
“funcionamiento adecuado” del proceso. En el caso que trabajamos de muestra,
aqui. El nimero de dimensiones podria ser uno, como lo vimos en la gréfica 12, de
dimensiones retenidas.

2) Se aplica la rutina de identificacion de outliers, en la salida de ésta,
“‘identificamos” con un clic derecho del “mouse” los puntos que estén aprtados del
resto para conocer el numero de dato correspondiente en nuestra base y revisarlo
para posibe descarte del mismo por ser atipico. En nuestro ejemplo, aparecen un
poco alejados del resto, los datos 9 y 16 en la figura 13. Procederia revisar esas
observaciones para ver si es posible descartarlas como outliers.

3) Después del numero dos, puede ser conveniente volver al paso uno para
determinar si ha cambiado el nimero de componentes retenidas por la eliminacién
de los outliers.

4) Aplicar el programa de variabilidad explicada para un analisis descriptivo de la
contribucién que estan teniendo cada una de las variables originales en las nuevas
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variables o dimensiones latentes. En las figuras 14 y 15, pudimos determinar en
nuestro problema, que la variable cintura estd muy “alineada” al primer eje PLS,
mientras que e/ pulso es la variable que menos contribuye a esta dimensién.
También determinamos que la variable salto iba a ser dificil de pronosticar, pues
ain con las tres componentes, solo se cubre una fraccidon muy pequefia de la
misma.

5) De aqui en delante, el analisis deja de ser descriptivo para volverse inferencial o
predictivo. Se aplican las rutinas de graficas de control, se ubica en ellas los
puntos o valores correspondientes a nuevas observaciones y se concluye que el
proceso permanece estable mientras estos puntos permanezcan dentro de los
graficos de control. En nuestro ejemplo, asi ocurri6 con una sola observacion
nueva, marcada en cuadro sélido.

6) En las elipses de control, al igual que en las graficas de control del error de
prediccién cuadratico identificamos desviaciones del proceso que pudieran incidir
en producto de mala calidad (fuera de conformancia). Para los datos LINN, todas
las graficas observaron el nuevo valor dentro de limites, indicativo de que era muy
similar a los 20 originales.

7) Cuando se presenta un dato fuera de los limites de control, se observan las
graficas de scores individuales para detectar si alguno de los scores de forma
individual tiene un comprtamiento erratico (diferente de los originales y por lo tanto
fuera de control) con la esperanza de que con esto se pueda identificar mas
rapidamente la causa del problema. Por ejemplo, en el caso analizado aqui,
sabemos que la variable pulso no contribuye, practicamente, a la primer
componente, de forma que si tuviéramos un fuera de control en la grafica de score
individual t1, no es factible que el “culpable” sea el pulso del nuevo dato.

3.1 Conclusiones y recomendaciones

Se debe tener bien claro que lo minimo que requiere un proceso multivariado
para poder utilizar estas técnicas de monitoreo y control, es la facilidad de tener
mediciones de las variables del proceso en un periodo de tiempo corto
(principalmente en MPLS).

Es importante, antes del analisis, el escalamiento de las diferentes variables a
considerar. Generalmente, el centrado y escalado de estas variables para tener
media cero y desviacidén estandar uno, es adecuado (esto esta programado asi en
las diferentes rutinas, salvo en las primeras tres, que muestran sélo el algoritmo
directo y las representaciones gréaficas), pero en ocasiones donde sea mas
adecuado algun otro tipo de escalamiento, se debe hacer una pequefa
modificacién del programa.

Los conjuntos de mediciones para referencia (a partir del cual se construira el
modelo), deben ser escogidos de tal forma que reflejen el estado “normal” del
proceso (esto es, cuando trabaja adecuadamente). Se debe cuidar que toda
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causa que se quiera detectar como una alarma en el procedimiento de monitoreo,
no esté presente en algunas de las mediciones de este conjunto.

El sistema de monitoreo sera util, mientras el desemperno normal del proceso
esté reflejado en sus limites; cuando éste ha cambiado, habra que construir otro
esquema de monitoreo, adecuado a las nuevas especificaciones.

Seria deseable realizar un analisis de sensibilidad, para evaluar como se ve
afectada en el caso general PLS por errores de medicion (o de contaminacién de
los datos por otras situaciones). Si se va a implementar PLS en una situacion
especifica, entonces bastaria con restringirse al tipo de datos y errores de
medicidbn comunes para las situaciones a monitorear con mas frecuencia. Esto
debe simplificar este tipo de analisis. Podria aprovecharse para tal fin la relacién
conocida para “contaminar” una variable,

Y contaminada = (1-r)Y + U para valores de r entre cero y uno.

Si se utiliza la misma relacién para “contaminar” a las variables de X se puede
entonces tener una idea del efecto de estos errores en el monitoreo a través de
las graficas y generar un valor limite de grado de contaminacién que se podria
tolerar para que el sistema de monitoreo pudiera seguir siendo efectivo.

Una forma de aprovechar al maximo las herramientas de control programadas
seria “conectarlas” directamente a un sistema de control numérico instalado en
linea que lleve de forma automatica las mediciones de las variables del proceso,
pero esto queda fuera del alcance de este trabajo.
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1)

2)

3)

4. Anexos.

Para las rutinas generadas hay que tomar en cuenta lo siguiente:

Por la forma de operar de s-plus, se requiere crear y especificar un archivo
donde se almacenen los datos mientras opera internamente. Los programas
ya tienen especificados estos archivos de trabajo (los carga automaticamente),
de manera que lo unico que resta al respecto es crearlos en la ruta
especificada (primer linea del programa).

Las bases de datos con las que se trabajaran, deben crearse en Excel,
guardarse con el formato .prn (esto es, la opcion de caracteres delimitados por
espacios) y colocarse en la ruta adecuada.

Habra que especificar antes de la corrida de algin programa, los datos basicos
referentes a la constitucion de la matriz donde estan las observaciones.

n = numero de observaciones en la muestra

m = namero de variables del proceso (X)

p = numero de variables de calidad (Y) .

A = nimero de dimensiones a considerar en el analisis PLS

Esto se hace en las primeras lineas de cada programa, bajo el encabezado de
“definicion de variables”.

4.1 Rutinas de programacion (S-PLUS)

Este apartado consta 6 rutinas programadas en S-PLUS que se utilizaron para
este trabajo. A continuacion aparece su nombre descriptivo y entre paréntesis su
nombre de programa s-plus en disco:

1) Proyeccién grafica PCA (PCA GRAFICO)

2) Comparacion grafica entre direcciones PCA Y PLS (PCA-PLS COMP
GRAFICO)

3) Algoritmo NIPALS para PLS (NIPALS-PLS)

4) Criterios de detencién (CRIT-DETEN)

5) Eliminacién de outliers (ELIMIN-OUT)

6) Graficos de control (GRAFICOS)

7) Intervalos de confianza (INTERV-CONF)

8) Variabilidad explicada (VARIAB-EXPLIC)
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1) Proyeccion grifica PCA

#Programa para representar graficamente la descomposicién de componentes
principales#
#en 2 dimensiones usar datos UNOX DOSX TRESX O CUATROX#

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\grafico de proyecciones en PCA",pos=1)

import.data (DataFrame="X", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\CUATROX.XLS", FileType="EXCEL")

X <~ as.matrix(X)

CENTROX <- colMeans (X)

CORX <- t(X)%*%X

EIG <- eigen (CORX)

if (EIG[[2111[1,1])<0) EIG[I[2]](,1] <- -1*EIG([[2]][,1]

if(EIG[[2]](1,2]<0) EIG[(2]][,2]) <~ -1*EIG[[2]][,2])

PCAl <- EIG(([2]}(1,1)

PCA2 <- EIG[[2]1(1,2]

TETALR <- acos (PCAl)

TETA2R <~ pi-acos (PCA2)

TETAL1G <- TETA1lR*180/pi

TETA2G <- TETA2R*180/pi

ml <- tan(TETA1R)

n2 <- tan(TETA2R)

bl <- CENTROX[2]-ml1*CENTROX[1]

b2 <- CENTROX[2]-m2*CENTROX[1]

par (pty="s")

plot (X, x1lim=c(0,20),ylim=c(0,20),xlab="X1",ylab="X2",bty="1", main="Proyecciones
sobre direcciones latentes en PCA™)

abline (bl,ml) :

abline{(b2,m2)

COORDSPCL <-

t(t(t(t(EIG[[2]][,1])%*%t(scale(X,scale=F)))%*%t (EIG{[2]]1[,1]))+CENTROX)
COORDSPC2 <-
t(t(E(E(BIG[[2]][,2])%*%t (scale(X,scale=F)))%*%t(EIG[[2]][,2]))+CENTROX)

points (COORDSPC1l, col=8,pch=18)
points (COORDSPC2, col=7,pch=18)

print (TETALG)
print (TETA2G)

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\grafico de proyecciones en PCA",pos=1)

2) Comparacion grifica entre direcciones PCA y PLS

#Programa para comparar gré&ficamente los ejes PCA con los PLS

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\comparacion de ejes PCA-~PLS",pos=1)
import.data(DataFrame="X", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\CUATROX.XLS", FileType="EXCEL")
import.data (DataFrame="Y", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\CUATROY.XLS", FileType="EXCEL")
X <- as.matrix(X); Y <- as.matrix(Y)

CENTROIDEX <~ colMeans(X) ; CENTROIDEY <- colMeans(Y)

XTX <= t(X)%*3X ; XTYTXTY <- t(Y)%*3X¥*3t(X)%*%Y ; XTYTXTY <-
T(X)B*BYS* 3L (Y)$*%X
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EIGPCA <- eigen(XTX) ; EIGPLS <- eigen(XTYTXTY)

if(EIGPCA([(2]11({1,11<0) EIGPCA[[2]][,1] <- -L1*EIGPCA[(2]1](,1] ¢
if (EIGPLS[[2]][1,1]<0) EIGPLS([[2])[,1] <- -1*EIGPLS[[2]1[,1]
if(EIGPCA[[2]1]1(1,21<0) EIGPCA[[2]])[,2] <- -1*EIGPCA[[2]]I[,2] :
if(EIGPLS[[2])][1,2]1<0) EIGPLS{[2]]{,2] <- -1*EIGPLS[(2]1](,2]

LOADINGSPCAl <- EIGPCA[([2])]1[1,1] ; LOADINGSPCA2 <~ EIGPCA[([2]][1,2] ; WsPLS1 <-
EIGPLS([([2]1](1,1] ; WsPLS2 <- EIGPLS[[2]}[1,2]

TETA1PCAR <- acos (LOADINGSPCAl) ; TETA2PCAR <~ pi-acos (LOADINGSPCAZ2) ;
TETA1PLSR <- acos(WsPLS1l) ; TETA2PLSR <- pi-acos(WsPLS2)

TETA1PCAG <- TETA1PCAR*180/pi ; TETA2PCAG <- TETA2PCAR*180/pi ; TETA1lPLSG <-
TETA1PLSR*180/pi ; TETA2PLSG <~ TETA2PLSR*180/pi

mlPCA <- tan(TETA1lPCAR) ; m2PCA <- tan{TETA2PCAR) ; mlPLS <- tan(TETAlPLSR) ;
m2PLS <- tan (TETAZ2PLSR)

b1lPCA <- CENTROIDEX[2])-ml1PCA*CENTROIDEX[1l] ; b2PCA <- CENTROIDEX[2]-
m2PCA*CENTROIDEX[1] ; blPLS <- CENTROIDEX[2]-ml1PLS*CENTROIDEX[1l] ; b2PLS <-
CENTROIDEX [2]~-m2PLS*CENTROIDEX{1]

par (pty="s")

plot (X, xlim=c(0,20),ylim=c(0,20),xlab="X1",ylab="X2",bty="1",main="Proyecciones
PCA, y ejes PLS juntos para comparacién")

abline (b1PCA,m1PCA) ; abline (b2PCA,m2PCA) ; abline(blPLS,mlPLS,lty=8) ;
abline (b2PLS,m2PLS, 1ty=8)

SCORESPCA <- t(t(EIGPCA[[2]])%*%t(scale(X,scale=F)))
COORDSX1PROYPCA1Y2 <-t (CENTROIDEX{[1l]+cos(atan(c (mlPCA,m2PCA))
COORDSX2PROYPCA1lY2 <-t (CENTROIDEX(2]+sin(atan(c (mlPCA,m2PCA))
COORDSX1X2PROYPCAL <-

matrix {c (COORDSX1PROYPCA1Y2([,1],COORDSX2PROYPCALlY2[,1]),ncol=2)
COORDSX1X2PROYPCA2 <-

matrix (c (COORDSX1PROYPCAlY2([,2],COORDSX2PROYPCALY2[,2]) .,ncol=2)
points (COORDSX1X2PROYPCAL, col=8, pch=18)
points (COORDSX1X2PROYPCAZ2, col=7,pch=18)

) *t (SCORESPCA) )
) *t (SCORESPCA) )

#ESTE BLOQUE ES PARA PINTAR LAS PROYECCIONES DE LOS PUNTOS EN LOS EJES PLS, SI
FUNCIONA, PERO NO LO CONSIDERO NECESARIO INCLUIR#
#SCORESPLS <- t(t(EIGPLS[[2]])%*%t(scale(X,scale=F)))
#COORDSX1PROYPLS1Y2 <-t (CENTROIDEX[l]+cos(atan{c(mlPLS,m2PLS)}))*t (SCORESPLS))
#COORDSX2PROYPLS1Y2 <~t (CENTROIDEX[2]}+sin(atan(c(mlPLS,m2PLS)))*t (SCORESPLS))
#COORDSX1X2PROYPLS1 <-
matrix (c (COORDSX1PROYPLS1Y2([,1],COORDSX2PROYPLS1Y2([,1]),ncol=2)
#COORDSX1X2PROYPLS2 <-
matrix (c (COORDSX1PROYPLS1Y2([,2],COORDSX2PROYPLS1Y2([,2]),ncol=2)
#points (COORDSX1X2PROYPLS1, col=10, pch=18)
#points (COORDSX1X2PROYPLS2, col=12, pch=18)

print (TETALPCAG) ; print (TETA1PLSG) ; #print (SCORESPCA) ; print (EIGPLS) ;
print (t) ; print(p) ; print (X-t%*%t(p)); print (X-t%$*$L(EIGPLS([211))

detach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\comparacion de ejes PCA-PLS",pos=1)

3) Algoritmo NIPALS para PLS

#ALGORITMO NIPALS (REALIZA PLS EN ETAPAS) #

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\NipalsPLS",pos=1)

import.data(DataFrame="X",FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\CUATROX.XLS", FileType="EXCEL")

import.data (DataFrame="Y", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\CUATROY.XLS", FileType="EXCEL")

Xo <- as.matrix (X); Yo <- as.matrix (Y)

X <~ as.matrix(X); Y <- as.matrix(Y)
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A <- ncol (X)

## CAMBIE ncol (X) POR EL NUMERO DE DIMENSIONES QUE GUSTE, COMO MAXIMO M ##
SCORESX <- matrix (nrow=nrow(X),ncol=A); SCORESY <- matrix (nrow=nrow(X),ncol=A)
LOADINGSX <- matrix(nrow=ncol (X),ncol=3A); LOADINGSY <-

matrix (nrow=ncol (Y),ncol=A3a)
ITERACIONES <- 1:A
wS <- matrix{nrow=ncol (X),ncol=A)
bS <- matrix{nrow=nrow{X),ncol=A)
tact <- l:nrow(X)

for (3 in 1:R)
(u <- Y[rl]

for (i in 1:1000)

{t <- tact

w <= t({X)%*%u/vecnorm(u) "2

w <- scale(w,center=F, scale=vecnorm(w))
tact <- X%*%w/vecnorm(w) "2

g <- t(Y)%*%t/vecnorm(t)"2

g <- scale(q,center=F,scale=vecnorm(q))

u <- Y%*$qg/vecnorm(q) "2

ITERACIONES([j] <- i

if (max(abs(tact-t))<0.0000000001) break}

pold <- t(X)%*%t/vecnorm(t)"2
normpold <- vecnorm(pold)
<- scale(pold, center=F, scale=normpold)
<- t*normpold
<~ w*normpold
sum(t (u} ¥*%$t/vecnorm(t) ~2)
<= X~t%*3%t (p)
<- Y-b* (t%*%t (q))
LOADINGSX([,i] <- p
LOADINGSY[,j] <- g
wS[,]] <- w
bsS[,j] <- rep(b,nrow(X))
SCORESX[,j] <- t
SCORESY[,j] <- u)

K XU '
A
[}

print (SCORESX); print (LOADINGSX); print (ITERACIONES)
cbind (Xo~SCORESX%*%t (LOADINGSX) , Yo- (bS*SCORESX) $*$LOADINGSY)

#SCORESX; LOADINGSX; wS

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\NipalsPLS",pos=1)

4) Criterios de detencién
attach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\criterios de detencion",pos=1)
# PROGRAMA DE LOS CRITERIOS PARA OBTENER LAS DIMENSIONES SIGNIFICATIVAS

#INICIALIZACION DE VARIABLES

<- 3 # DE VARS. INDEP. (x's)

<- 3 # DE VARS. DEP. (y's)

<- 20 # DE MUESTRAS EN EL CONJUNTO DE CALIBRACION
<- 3 # DE DIMENSIONES A PROBAR

<- 4 # No. de subgrupos en que se dividen los datos

Q »s5'u 3

55



#CREADO DE RECIPIENTES

neng <- n/g # No.observaciones dejadas fuera c/vez
Mxpt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxgt <~ matrix(rep{(0,A*p),ncol=p)
Mxwt <- matrix(rep(0,A*m}),ncol=m)
Mxt <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)

Mxu <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)

Mxb <- matrix(rep(0,A*A),ncol=A3)

X <~ matrix(rep(0,n*m),ncol=m)

Y <- matrix(rep(0,n*p),ncol=p)
NORMAFa <- matrix(rep(0,A+l),ncol=1)
VeccentX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VecescX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VeccentY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)
VecescY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)

# LECTURA DE DATOS

X <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNXf.PRN", header=T)

Y <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNYf.PRN", header=T)

#X <- import.data(DataFrame="X", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\LINNX.XLS",FileType="EXCEL")

#Y <- import.data(DataFrame="Y", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\LINNY.XLS",FileType="EXCEL")

X <- data.matrix(X)

Y <- data.matrix(Y)

PROC <- X

CALID <- Y

# ESCALAMIENTO DE VARIABLES
E <- scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LOS VALORES DEL ESCALAMIENTO
for (i in 1l:m)
{ VeccentX[1l,i] <- mean(X[,i}])
VecescX([1l,1i]) <- sqrt(var(X[,i])) }
for (i in 1:p)
{ VeccentY([1l,1i] <- mean(Y[,i])
VecescY([1l,i] <- sqrt(var(Y[,i])) }

# PLS
if(p>1) |
for (i in 1:A)
{
#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]

for (j in 1:100)
{

# en el block X

wt <- t(u)%*3E/vecnorm(u)*2

wt <- wt/vecnorm({wt)

tnew <- E$*%t (wt)/vecnorm(wt)"2

# en el block Y

gt <- t(tnew)$%*%FF/vecnorm(tnew) "2
gt <- gqt/vecnorm(qgt)

u <- FF%$*%t (qt)/vecnorm(gt) "2

#checar convergencia
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dif <- tnew-t

¢ <- vecnorm{dif)

if (c < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)%*%E/vecnorm{tnew)” 2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <~ pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt

Mxgt (i, ] <- gt

Mxwt[i,] <- wt

Mxt{,i] <- tnew

Mxu[,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresidén b
b <- crossprod(u, tnew)/vecnorm(tnew) "2
Mxb([i,i] <- b[1]

# calculo de residuales

E <- E-tnew%*%pt

FF <- FF-b[l]*tnew%*%qt

NORMAFa{i+l,1] <- sqgrt(sum(diag(t (FF)%*%FF)))
}

NORMAFa[l,1] <- sgrt(sum{(diag(t(scale(Y))%*%scale(Y))}))

a <- t(t(0:R))

tabla <- data.frame (a, NORMAFa)

plot (a,NORMAFa,main=" No. DIMENSIONES vs RESIDUALES",xlab="No. de
dimensiones incluidas",ylab="|Fal|",pch=16)

for(i in 1:A) {

SS <~ matrix(rep(0,3),ncol=1)

SS[1,1) <- Mxb[i,i]"2*vecnorm(Mxt|[,i,drop=F])"2

dh <- Mxuf,i,drop=F]-Mxb[i,i]*Mxt(,1i,drop=F]

SS{2,1] <- vecnorm(dh)"2

SS[3,1] <- vecnorm(Mxul[,i,drop=F])"2

df <- matrix(c(l,n-2,n-1),ncol=1)

MS <- S8s/df

estF <- MS{1,1]/MS[2,1]

pval <- 1l-pf(estF,1,n-2)

Source <- matrix(c("Explained", "Residual”, "Total"),ncol=1)
AnaVar <- data.frame (Source, SS,df,MS,estF,pval)

print (cat ("DIMENSION",i,"\n"))

print (AnaVar, "\n")}

print (cat ("VARIABILIDAD EXPLICADA POR DIMENSION","\n"))
print (tabla, "\n")

}

else {
#PARA CUANDO HAY UNA SOLA VARIABLE Y

for (i in 1:A)
{
#inicializacién de t y u
t <~ E[,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]
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# en el block X
wt <- t{u)%*%E/vecnorm(u) "2
wt <- wt/vecnorm(wt)
tnew <- E%*%t (wt)/vecnorm(wt)”"2

# en el block Y
gt <- 1

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)%*%E/vecnorm(tnew) "2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt ’
Mxgt[i,] <- gt

Mxwt [1,] <- wt

Mxt[,1i] <- tnew

Mxu[,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresidén b
b <- crossprod(u, tnew)/vecnorm(tnew) "2
Mxb(i,i] <- b[1l]

# cdlculo de residuales
E <- E-tnew%*%pt
FF <- FF-b[l])*tnew*qgt
NORMAFa[i+1l,1] <- sqgrt(sum(diag(t(FF)%*%FF)))
}
NORMAFa{l,1] <- sqrt(sum{diag(t(scale(Y))%*%$scale(Y))))
a <- t(t(0:n))
tabla <- data.frame (a,NORMAFa)
plot (a,NORMAFa,main=" No. DIMENSIONES vs RESIDUALES",xlab="No. de
dimensiones incluidas",ylab="{Fa|",pch=16)

for(i in 1:1){

SS <- matrix(rep(0,3),ncol=1)

SS[1,1])] <- Mxb[i,i]”2*vecnorm(Mxt[,i,drop=F])"2

da <- Mxul[,i,drop=F]-Mxb([i,i]*Mxt[,1i,drop=F}

SS[2,1] <- vecnorm{da) "2

SS(3,1] <~ vecnorm(Mxul[,i,drop=F})"2

df <- matrix(c(l,n-2,n-1),ncol=1)

MS <- 8s/df

estF <- MS[1,1]/MS[2,1]

invisible (estF[2,1])

pval <- 1l-pf(estF,1l,n-2)

Source <- matrix{c("Explained","Residual","Total"),ncol=1)
AnaVar <~ data.frame (Source, SS,df,MS,estF,pval)

print (cat ("DIMENSION", i, "\n"))

print (AnaVar, "\n") }

print (cat ("VARIABILIDAD EXPLICADA POR DIMENSION","\n"))
print (tabla, "\n")

}

#ESTE PROGRAMA OBTIENE EL NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPALES
#QUE SE DEBEN INCLUIR EN EL PLS(CROSSVALIDATION)

# INICIALIZACION DE VARIABLES
library(Matrix) #cargando una library
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# INCIALIZACION DE RECIPIENTES

#CREADO DE RECIPIENTES

Mxpt <- matrix{(rep(0,m*A),nrow=A)

Mxgt <- matrix(rep(0,p*A),nrow=A)

Mxwt <- matrix(rep(0,m*A),nrow=A}

Mxt <- matrix(rep(0, (n-neng)*A),ncol=A)
Mxu <- matrix(rep(0, (n-neng) *A),ncol=3)
Mxb <- matrix(rep(0,A*A),ncol=A3)

McentX <- matrix(matrix(0,neng*m),ncol=m)
MescX <- matrix{(matrix(0,neng*m),ncol=m)
McentY <- matrix (matrix (0,neng*p),ncol=p)
MescY <- matrix{(matrix (0,neng*p),ncol=p)
suma <- rep(0,A)

NORFo <- rep(0,A)

XVAL <- t(t(rep(0,A)))

#ESCOGIENDO SUBGRUPOS ALEATORIAM
orden <- sample(n,replace=F)

#PARA CUANDO HAY VARIAS VARIABLES DE CALIDAD
if(p>1) {

#VA ELIMINANADO UN CONJUNTO PEQUENO DEL TOTAL (SOBRE EL QUE SE HARA
#PREDICCION)
for(sub in 1l:qg)

{ Xjuega <- PROC[-orden|[ (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]
Xelim <- PROC[orden|[ (neng*sub~(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]
Yjuega <- CALID[-orden| (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]
Yelim <- CALID[orden|[ {neng*sub~(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]

X <- Xjuega; Xnew <- Xelim; Y <- Yjuega; Ynew <- Yelim

# ESCALAMIENTO DE X y Y
E <- scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LAS MATRICES DE CENTRADO Y ESCALADO PARA USO POSTERIOR
for (i in 1l:m)

{McentX[ ,i] <- rep{mean{(X[ ,i]),neng)

MescX[,1i] <- rep(sqrt(var(X[ ,11)),nenqg)}
for (i in 1:p)

{McentY[,i] <- rep(mean(Y[ ,i]),neng)

MescY{,1i] <- rep(sqrt(var(Y[ ,i])),neng)}

# RUTINA PLS
for (i in 1:A4)
{
finicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]

for (j in 1:100)
{
# en el block X
wt <= t(u)%*3E/vecnorm(u)*2
wt <- wt/vecnorm(wt)
tnew <- E%$*%t (wt)/vecnorm(wt) "2

# en el block Y
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gt <- t(tnew)%*3%FF/vecnorm(tnew) 2
gt <- gt/vecnorm(qgt)
u <- FF%*%t (qt)/vecnorm(qgt) "2

#checar convergencia

dif <- tnew-t

c <- vecnorm(dif)

if (c < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <~ t(tnew)$%*3%E/vecnorm(tnew) "2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt

Mxqt{i,} <- qt

Mxwt (1,] <- wt

Mxt[,1i] <- tnew

Mxu[,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresidén b
b <- crossprod{u, tnew)/vecnorm(tnew) 2
Mxb{i,i] <- b[l]

# calculo de residuales
E <- E-tnew%*%pt

FF <- FF-b[1l]*tnew%*3%qt
}

#CALCULO DE LAS PREDICCIONES PARA LAS Y ELIMINADAS
Xnewnorm <- (Xnew-McentX) /MescX

Ynewnorm <- (Ynew-McentY)/MescY

Eo <- Xnewnorm

Fo <- Ynewnorm

for{z in 1:A)

{ tpred <- Eo%*%t (Mxwt([z, ,drop=F])
Eo <- Eo-tpred%*%Mxpt{z, ,drop=F]
Fo <~ Fo-Mxb([z,z]*tpred%*%Mxqt{z, ,drop=F]
NORFo({z] <- norm.Matrix(Fo,type ="F")
suma[z] <- suma[z]+sum(Fo”*2) } }

PRESS <- suma/ (n*p)
for(i in 2:A)
{XVAL[i,1] <~ sqrt(PRESS[i])/NORFo[i-1]}
XVAL[1l,1] <- sqrt(PRESS{1])/norm.Matrix(Ynewnorm, type ="F")
a <- t(t(l:Aa))
XVALF <- data.frame (a,XVAL)
XVALF <- list (ValorXVAL=XVALF)
print (XVALF)

}
else ({
#PARA CUANDO HAY UNA SOLA VARIABLE Y

#VA ELIMINANADO UN CONJUNTO PEQUENO DEL TOTAL(SOBRE EL QUE SE HARA

#PREDICCION)
for(sub in 1l:qg)
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{ Xjuega <- PROC[-orden{ (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)}, ,drop=F]

Xelim <- PROC[orden| (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]
Yjuega <- CALID{-orden{ (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)]}, ,drop=F]
Yelim <- CALID[orden[ (neng*sub-(neng-1)): (neng*sub)], ,drop=F]

X <~ Xjuega; Xnew <- Xelim; Y <- Yjuega; Ynew <- Yelim

# ESCALAMIENTO DE X y Y
E <- scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LAS MATRICES DE CENTRADO Y ESCALADO PARA USO POSTERIOR
for (i in 1l:m)

{McentX[ ,i] <- rep{mean(X{ ,1i}),neng)

MescX([,1] <- rep{(sqrt(var(X{ ,i])),neng)}
for (i in 1l:p)

{McentY{,i]) <- rep(mean(Y[ ,i]),neng)

MescY[,1i] <- rep(sgrt(var(Y[ ,i])),neng)}

#RUTINA PLS
for (i in 1:A7)
{
#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]}

# en el block X

wt <- t(u)%*%E/vecnorm(u) "2

wt <- wt/vecnorm(wt)

tnew <- E%*%t (wt)/vecnorm(wt) "2

# en el block Y
qt <- 1

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <~ t{tnew)$%*$E/vecnorm(tnew)"2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt{i,] <- pt

Mxqt[i,] <- gt

Mxwt{i,] <- wt

Mxt[,i] <- tnew

Mxu[,i] <~ u

# encontrando los coeficientes de regresidén b
b <~ crossprod(u, tnew) /vecnorm(tnew} 2
Mxb{i,i] <- b[1]

# cdlculo de residuales
E <~ E-tnew%*%pt
FF <- FF-b[1l]*tnew*gt

}

#CALCULO DE LAS PREDICCIONES PARA LAS Y ELIMINADAS
Xnewnorm <- (Xnew-McentX)/MescX

Ynewnorm <- (Ynew-McentY)/MescY

Eo <- Xnewnorm

Fo <- Ynewnorm
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for(z in 1:A)

{ tpred <- Eo%*%t (Mxwt{z, ,drop=F])
Eo <- Eo-tpred%*%Mxpt([z, ,drop=F]
Fo <- Fo-Mxb[z,z]*tpred%*$Mxqt{z, ,drop=F]
NORFo[z] <- norm.Matrix(Fo,type ="F")
suma[z] <- suma[z]+sum(Fo"2) } }

PRESS <- suma/ (n*p)
for(i in 2:4)
{XVAL[i,1] <- sqrt(PRESS{i))/NORFo[i-1]}
XVAL[1,1]) <- sqgrt(PRESS[1l])/norm.Matrix (Ynewnorm, type ="F")
a <- t(t(l:Ap))
XVALF <- data.frame (a,XVAL)
XVALF <~ list (ValorXVAL=XVALF)
print (XVALF)
}

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\criterios de detencion",pos=1)

5) Eliminacion de outliers
attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\eliminacion de outliers",pos=1)
#ALGORITMO DEL TUTORIAL

#INICIALIZACION DE VARIABLES

m <- 3 # DE VARS. INDEP. (x's)

p <- 3 # DE VARS. DEP.(y's)

n <- 20 # DE MUESTRAS EN EL CONJUNTO DE CALIBRACION
A <~ 3 # DE DIMENSIONES PLS

4 LECTURA DE DATOS

X <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNXf.PRN", header=T)

Y <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNYf.PRN", header=T)

#X <- import.data(DataFrame="X", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\LINNX.XLS",FileType="EXCEL")

#Y <- import.data(DataFrame="Y", FileName="C:\\MI
TESIS\\Datos\\LINNY.XLS",FileType="EXCEL")

X <- data.matrix(X)

Y <- data.matrix(Y)

#CREADO DE RECIPIENTES

Mxpt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxqt <- matrix{(rep(0,A*p),ncol=p)
Mxwt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxt <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)
Mxu <- matrix(rep(0,n*A),ncol=4)
Mxb <- matrix(rep(0,A*A),ncol=A)

# LECTURA DE DATOS
X <- matrix{scan("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNX.PRN"),ncol=m,byrow=T)
Y <- matrix(scan("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNY.PRN"),ncol=p,byrow=T)

# ESCALAMIENTO DE VARIABLES
E <- scale(X)
FF <~ scale(Y)

# PLS
for (i in 1:A)
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{

#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]

u <- FF[,1,drop=F]

for (j in 1:100)
{

# en el block X

wt <~ t(u)%*3%E/vecnorm(u) "2

wt <- wt/vecnorm{wt)

tnew <- E%*%t (wt)/vecnorm(wt)"2

# en el block Y

gt <- t(tnew)$%*3%FF/vecnorm(tnew) "2
gt <- gt/vecnorm(qt)

u <- FF%*%t (gt)/vecnorm(qt) "2

#checar convergencia

dif <- tnew-t

¢ <= vecnorm(dif)

if (c < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)%*%E/vecnorm(tnew) "2

normapt <- vecnorm{pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt{i,] <- pt

Mxqt (1,1 <- qt

Mxwt[i,] <- wt

Mxt[,1i] <- tnew

Mxu{,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresién b
b <- crossprod(u, tnew)/vecnorm(tnew) "2
Mxb[i,i] <- b[1]

# cdlculo de residuales
E <- E-tnew$%*%pt

FF <- FF-b[l]*tnew$*%qgt
}

#SELECCION DE OBSERVACIONES PARA REFERENCIA

for(k in 1:(A-1))

{ss <~ k+1

for(kk in ss:A)

{vm <- paste("IDENTIFICANDO OUTLIERS EN t",k, "Y t",kk)

vx <- paste("Score t", k)

vy <- paste("Score t",kk)

plot (Mxt[,k],Mxt[, kk],main=vm,xlab=vx, ylab=vy)

identify (Mxtl[,k],Mxt[,kk]) #permite identificar outliers
locator () #me da las coordenadas del punto que seflale en el plot

b}

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\eliminacion de outliers",pos=1)
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6) Grificos de control

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\graficos de control",pos=1)
#ALGORITMO DEL TUTORIAL

#INICIALIZACION DE VARIABLES
m <- 3 # DE VARS. INDEP. (x's)

p <- 3 # DE VARS. DEP. (y's)

n <- 20 # DE MUESTRAS EN EL CONJUNTO DE CALIBRACION

A <- 3 # DE DIMENSIONES PLS

# LECTURA DE DATOS

X <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNXf.PRN",6 header=T)
Y <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNYf.PRN", header=T)
X <- data.matrix (X)

Y <- data.matrix(Y)

#CREADO DE RECIPIENTES

Mxpt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxqt <- matrix(rep(0,A*p),ncol=p)
Mxwt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxt <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)

Mxu <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)

Mxb <- matrix{(rep(0,A*A),ncol=A)

# ESCALAMIENTO DE VARIABLES
E <~ scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LOS VALORES DEL ESCALAMIENTO
VeccentX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VecescX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VeccentY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)
VecescY <~ matrix (rep(0,p),ncol=p)

for (i in 1:m)
{VeccentX[1l,i] <- mean(X{,i])
VecescX([1l,1i] <~ sqgrt(var(X[,i])) }
for (i in 1:p)
{VeccentY[1l,i] <- mean(Y[,1i])
VecescY[1l,i} <~ sqrt(var(Y[,i])) }

# PLS
if{p>1)
for (i in 1:A)
{
#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF([,1,drop=F]

for (j in 1:100)
{

# en el block X

wt <- t(u)%*%E/vecnorm(u) "2

wt <- wt/vecnorm(wt)

tnew <- E%*%t (wt)/vecnorm(wt)"2
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$# en el block Y

gt <- t(tnew)$%*%FF/vecnorm(tnew) "2
qt <~ gt/vecnorm(qt)

u <- FF%$*%t (qgt)/vecnorm(qgt) "2

#checar convergencia

dif <- tnew-t

c <- vecnorm(dif)

if (c < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)$%*%E/vecnorm(tnew)"2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <~ pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt

Mxgt[i,] <- gt

Mxwt{i,] <- wt

Mxt(,i] <- tnew

Mxu(,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresién b
b <- crossprod(u, tnew)/vecnorm(tnew) 2
Mxb[i,1] <- b[1]

# cdlculo de residuales
E <- E-tnew%*3%pt

FF <~ FF-b[l]*tnew%*3%gt
}

#PARA CUANDO HAY UNA SOLA VARIABLE Y
else

for (i in 1:A)
{
#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]

# en el block X
wt <- t(u)%$*%E/vecnorm(u) "2
wt <- wt/vecnorm{wt)
tnew <- E%$*%t (wt)/vecnorm(wt)"2

# en el block Y
gt <- 1

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)$%*3%E/vecnorm(tnew) "2

normapt <- vecnorm(pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt
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Mxqt[i,] <- qt
Mxwt [1,] <- wt
Mxt{,1i] <- tnew
Mxu{,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresién b
b <- crossprod(u, tnew)/vecnorm(tnew)*2
Mxb{i,i] <- b[1l]

# cadlculo de residuales
E <- E-tnew%*%pt
FF <- FF-b{l])*tnew*qt

}

#LIMITE PARA SPE (X)

MxtCALC <- scale(X)%*%t (Mxwt)

predX <- MxtCALC%*%$Mxpt

MxDif <- (scale(X)-predX)"2

ErrPredX <- MxDif%*$matrix(rep(l,m),ncol=1)

nmErrPredX <- mean(ErrPredX)

vErrPredX <- var (ErrPredX)

1imSPE95 <- vErrPredX/ (2*mErrPredX)*qchisq(.95, (2*mErrPredX) ~2/vErrPredX)
1imSPE99 <- vErrPredX/(2*mErrPredX) *qchisq(.99, (2*mErrPredX)~2/vErrPredX)
plot (ErrPredX,main="ERROR DE PREDICCION", xlab="No. de

Observacién", ylab="SPE", x1lim=c(0,25),ylim=c(0,17),col=1)

abline (1imSPE95,0,1ty=1,col=8)

abline (1imSPE99, 0, 1ty=1, col=8, lty=2)

#CONSTRUCCION DE ELIPSES DE CONFIANZA

c95 <- (A*(n*2-1)/(n*(n-A)))*qf(0.95,A, (n-4))

c99 <~ (A*(n~2-1)/(n*(n-A)))*qf(0.99,A, (n-A))

SEJES95 <- matrix(rep(0,A),ncol=A)

SEJES99 <- matrix(rep(0,A},ncol=A)

for(i in 1:A)

{ SEJES95[i] <- sqgrt(c95*var (MxtCALC[,1i}]))

SEJES99([1i]) <~ sqgrt(c99*var (MxtCALC([,i})) }

for(k in 1:(A-1))
{ss <- k+1
for(kk in ss:A)
{vm <- paste("ELIPSE DE CONFIANZA DE t",k, "vs t", kk)
vx <- paste("Score t", k)
vy <- paste("Score t",kk)
sequen95 <- seq(-SEJES95(1,k],SEJES95[1,k], .005)
formulaelip95 <- sqrt(SEJES95[1,kk]"2* (l-sequen95°2/SEJES95[1,k]"2))
sequen99 <- seq(-SEJES99[1,k],SEJES99[1, k], .005)
formulaelip99 <- sqrt(SEJES99[1,kk]"2* (1-sequen89°2/SEJES99(1,k]"2))
plot (MxtCALC[ ,k],MxtCALC[ ,kk],main=vm,xlab=vx,ylab=vy,
xlim=c(-2*SEJES99(1,k],2*SEJES99(1,k]),ylim=c (-
2*SEJES99(1, kk]},2*SEJES99(1,kk]),col=1)
points(sequen95,1*formulaelip95, type="1",col=8)
points (sequen95,-1*formulaelip95, type="1",co0l=8)
points (sequen99, 1*formulaelip99, type="1",col=8,1lty=2)
points (sequen99,-1*formulaelip99, type="1",col=8,1ty=2)
b}

#LIMITES DE CONTROL PARA SCORES INDIVIDUALES
LimTS95 <- matrix(rep(0,A),ncol=A)
LimTS99 <- matrix(rep(0,A),ncol=A)
for(i in 1:a)
{ LimT895([,i] <- qt(0.975,n-1) *sqrt (var (MxtCALC(,1i])) *sqrt(1+1/n)
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LimTS99([,1i] <- qgt(0.995,n-1) *sqrt(var (MxtCALC[,1i]))*sqrt(1+1/n) }
LimTI95% <- -1*LimTS95
LimTI99 <- -1*LimTS99
for(i in 1:A){
vm <- paste ("GRAFICA DE CONTROL INDIVIDUAL PARA t",1i)
vy <- paste("Score t",1i)
yinf <- 3*LimTI99(1,1i)
ysup <- 3*LimTS99(1,1i]
plot (MxtCALC[,1i],main=vm, xlab="No. de
Observacién", ylab=vy, xlim=c (0, (n+5)),ylim=c(yinf, ysup),col=1)
abline (LimTS95([1,1i]),0,1lty=1,col=8)
abline (LimTI95[1,1i]},0,1lty=1,col=8)
abline (LimTS99([1,1i],0,col=8,1ty=2)
abline (LimTI9%9[1,1i],0,co0l=8,1lty=2) }

#MONITOREO DE UNA NUEVA CORRIDA (OBSERVACION)
Xnew<-matrix{(c(154,33,56),ncol=3)#nueva observacion a monitorear

Xnewesc <- (Xnew-VeccentX) /VecescX
MxtCALCn <~ Xnewesc%*%t (Mxwt)
predXne <- MxtCALCn$%$*%Mxpt
MxDifXne <- Xnewesc-predXne
MxDifXne2 <- (Xnewesc-predXne)"2
ErrPredXne <- sum(MxDifXne2)

4 MONITOREO GRAFICA SPE

plot (ExrPredX,main="ERROR DE PREDICCION", xlab="No. de
Observacién", ylab="SPE", xlim=c (0, 25),ylim=c(0,17))
abline (1imSPEY5,0,1ty=1,col=8)

abline (1imSPE99, 0, 1lty=1,col=8,1lty=2)

points (23,ErrPredXne, pch=9, cex=1,col=17)

#MONITOREO SCORES (ELIPSES)

for(k in 1l:(A-1))
{ss <- k+1
for(kk in ss:A)
{vin <- paste("ELIPSE DE CONFIANZA DE t",k, "vs t",6kk)
vx <- paste("Score t",k)
vy <~ paste("Score t",kk)
sequen95 <- seq(-SEJES95(1,k],SEJES95([1,k],.005)
formulaelip95 <~ sqrt(SEJES95(1,kk]"2*({l-sequen95*2/SEJES95[1,k]"2))
sequen99 <- seq(-SEJES99(1,k],SEJES99(1, k], .005)
formulaelip99 <- sqrt(SEJES99[1,kk]"~2*(l-sequen99"2/SEJES99[1,k]"2))
plot (MxtCALC[ ,k],MxtCALC[ ,kk],main=vm,xlab=vx,ylab=vy,
xlim=c (-2*SEJES99{1,k],2*SEJES99(1,k]),ylim=c (-
2*SEJES99(1, kk],2*SEJES99[1, kk}),col=1)
points{sequen95, 1*formulaelip95, type="1", col=8)
points(sequend5,-1*formulaelip953, type="1", col=8)
points(sequen99,1*formulaelip99, type="1",col=8,1ty=2)
points(sequend9,-1*formulaelip99, type="1",col=8,1lty=2)
points (MxtCALCn[l,k],MxtCALCn[1, kk],pch=9,cex=1,col=17)
}}

#MONITOREO SCORES (INDIVIDUALES)

for(i in 1:A){

vm <- paste("GRAFICA DE CONTROL INDIVIDUAL PARA t",i)
vy <- paste("Score t",i)

yinf <- 3*LimTI%9(1,1i]

ysup <- 3*LimTS99([1,1i]

67



plot (MxtCALC{,i],main=vm,xlab="No. de
Observacién”, ylab=vy, xlim=c (0, (n+5)),ylim=c(yinf, ysup),col=1)

abline (LimTS$95(1,1i],0,1ty=1,col=8)

abline (LimTI95(1,i],0,1ty=1,col=8)

abline (LimTS99(1,1il,0,col=8,1lty=2)

abline (LimTI9%9([1,i},0,col=8,1lty=2)

points (23,MxtCALCn{1,1i},pch=9,cex=1,col=17)

}

#GRAFICA DE DIAGNOSTICO

barplot (MxDifXne, names=dimnames (X) [ [2] ], main="CONTRIBUCION AL ERROR DE
PREDICCION",

style="old",dbangle=45,density=10, ylab="ERROR DE PREDICCION")

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\graficos de control",pos=1l)

7) Intervalos de confianza

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\intervalos de confianza",pos=1)
#ALGORITMO DEL PAPER 5

#INICIALIZACION DE VARIABLES

m <- 3 # DE VARS. INDEP. (x's)

p <- 1 # DE VARS. DEP. (y's)#debe ser 1 sin importar el No. de vars. ya que solo
se pueden obtener IC para 1 var. a la vez :

n <- 20 # DE MUESTRAS EN EL CONJUNTO DE CALIBRACION

A <- 3 # DE DIMENSIONES PLS

# LECTURA DE DATOS

X <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNXf.PRN", header=T)
Y <~ read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNYf.PRN", header=T)
X <- data.matrix (X)

Y <- data.matrix(Y)

#DEFINIR AQUI LA VARIABLE A CONSIDERAR
Y <- Y[ ,2,drop=F) #Aqui debe especificarse el lugar de la variable sobre la que
se hara prediccion

#CREADO DE RECIPIENTES

Mxpt <~ matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxgt <- matrix(rep(0,A*p),ncol=p)
Mxwt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxt <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)
Mxu <- matrix(rep(0,n*A),ncol=3)
Mxb <- matrix(rep(0,A*A),ncol=A3a)
VeccentX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VecescX <- matrix (rep(0,m),ncol=m)
VeccentY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)
VecescY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)

# ESCALAMIENTO DE VARIABLES
E <- scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LOS VALORES DEIL ESCALAMIENTO
for (i in 1l:m)
{VeccentX[1l,i] <- mean(X[,il])
VecescX[1,i] <- sqgrt(var(X[,i])) }
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for (i in 1:p)
{VeccentY[1l,i] <~ mean(Y([,i])
VecescY[1l,1] <- sqrt(var(Y([,i])) }

# PLS

for (i in 1:A)
{
#inicializacidén de t y u
t <- E{,1,drop=F]
u <- FF[,1,drop=F]

for (j in 1:100)
{

# en el block X

wt <- t(u)%*%E/vecnorm(u)”2

wt <- wt/vecnorm(wt)

tnew <- E%$*%t (wt)/vecnorm(wt)"2

# en el block Y

gt <- t(tnew)%*%FF/vecnorm(tnew)"2
#####gt <~ qt/vecnorm(qgt)

u <- FF%$*%t (qt)/vecnorm(qgt) "2

#checar convergencia

dif <- tnew-t

c <~ vecnorm(dif)

if (¢ < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)$%*3%E/vecnorm(tnew) "2

####normapt <- vecnorm(pt)

####pt <- pt/normapt

####tnew <- normapt*tnew

####wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt({i,] <- pt

Mxqt[i,] <- gt

Mxwt[1i,] <- wt

Mxt[,1i] <- tnew

Mxul[,i)] <- u

# encontrando los coeficientes de regresién b
b <- crossprod(u, tnew) /vecnorm{tnew) "2
Mxb(i,i} <- bl1]

# cdlculo de residuales
E <- E-tnew%*3%pt

FF <- FF-b[l]*tnew%*%qt
}

#PREDICCION E INTERVALOS DE CONFIANZA

# OBTENCION DE X y Y PREDICHOS
LICnn <~ matrix(rep(0,n),ncol=1l)
LSCnn <- matrix(rep{(0,n),ncol=1)
TERM <~ matrix(rep(0,n),ncol=1)
CONT <- 0

Yprednn <- matrix (nrow=n,ncol=1)
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FACTOR <- t (Mxwt)%*%ginverse (Mxpt$*%t (Mxwt))
Xpred <- Mxt%*$Mxpt
Ypred <- Mxt%*3Mxqt

#INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LAS PREDICCIONES EN Y

ErrorY <- scale(Y)-(scale(X)$%*3$FACTOR) %*%Mxqgt

SSE <~ vecnorm(ErrorY)~"2

MSE <- SSE/(n-A-1)

tstud <- gt (0.975,n-A-1)

MxtINV <- ginverse (t (Mxt)%*3Mxt)

for(i in 1l:n)

{TERM[i, ] <- sqgrt(l+Mxt(i, ,drop=F]%*¥MxtINV%*%t (Mxt[i, ,drop=F]))}
LIC <- Ypred - tstud*sgrt (MSE)*TERM

LSC <- Ypred + tstud*sqgrt (MSE) *TERM

#regresando a las unidades originales
for(i in 1l:n)
{ LICnn[i, ] <- LIC[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY
LSCnn([i, ] <- LSC[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY
Yprednn[i, ] <- Ypred[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY }

YRYP <~ cbind(Y,Yprednn)

dimnames (YRYP) <- list(paste("Observacion”,l:n),c("Y real”,"Y predicho"))

LIYLS <- cbind(LICnn,Y,LSCnn)

dimnames (LIYLS) <- list (paste("Observacién",l:n),c("L.INF.","REAL","LIM.SUP."))

#conteo del No. de intervalos que no contienen al valor real

for(i in 1l:n)
{ if (Y[i,1)<LICnn[i,1] (| Y[i,1)>LSCnn[i,1]) CONT <~ CONT+1 }

PORCNC <~ (CONT/n)*100

names (PORCNC) <- "PORCENTAJE DE INTERVALOS DE CONFIANZA QUE NO CONTIENEN A SU
VALOR REAL:"

print (YRYP)

print (LIYLS)

print (PORCNC)

#PREDICCION E INTERVALOS DE CONFIANZA PARA UNA NUEVA OBSERVACION
# OBTENCION DE X y Y PREDICHOS

Xnew <- matrix(c(189,35,46),ncol=m) #ESPECIFICAR LA NUEVA OBSERVACION (puede ser
mas de una)

No.f <- dim(Xnew) [1]

Xnewesc <~ matrix{(rep(0,m*No.f),ncol=m)
Yprednn <- matrix(rep(0,No.f),ncol=1)
LICnn <- matrix(rep(0,No.f),ncol=1)
LSCnn <- matrix(rep(0,No.f),ncol=1l)
TERM <- matrix(rep(0,No.f),ncol=1)

CONT <- 0

for(i in 1:No.f)

{Xnewesc[i, ] <- (Xnew[i, ,drop=F]-VeccentX)/VecescX}
Tnew <- Xnewesc%*3%FACTOR

Xpred <- Tnew?*3%Mxpt

Ypred <- Tnew%*%Mxqgt

for(i in 1l:No.f)

{Yprednn(i,] <~ Ypred[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY}

#INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LAS PREDICCIONES EN Y
for(i in 1:No.f)
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{TERM[i, ] <- sqgrt(l+Tnew[i, ,drop=F]%*3$MxtINV%*%t(Tnew[i, ,drop=F]))}
LIC <~ Ypred - tstud*sqrt (MSE)*TERM
LSC <- Ypred + tstud*sqrt (MSE) *TERM
#regresando a las unidades originales
for(i in 1:No.f)
{LICnn{i, ] <- LIC[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY
LSCnn[i, ] <- LSC[i, ,drop=F]*VecescY+VeccentY}
LIYLS <- cbind(LICnn, Yprednn, LSCnn)
dimnames (LIYLS) <-
list (paste("Observacién",1:No.f),c("L.INF.","PREDICHO", "LIM.SUP."))

print (LIYLS)

detach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\intervalos de confianza",pos=1)

8) Variabilidad explicada

attach("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\variabilidad explicada",pos=1)
#ALGORITMO DEL TUTORIAL

#INICIALIZACION DE VARIABLES

m <~ 3 # DE VARS. INDEP. (x's)

p <- 3 # DE VARS. DEP. (y's)

n <- 20 # DE MUESTRAS EN EL CONJUNTO DE CALIBRACION

A <- 3 # DE DIMENSIONES PLS

# LECTURA DE DATOS

X <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNXf.PRN", header=T)
Y <- read.table("C:\\MI TESIS\\Datos\\LINNYf.PRN", header=T)
X <- data.matrix(X)

Y <- data.matrix(Y)

#CREADO DE RECIPIENTES

Mxpt <~ matrix(rep(0,A*m),ncol=m)
Mxqt <- matrix(rep(0,A*p),ncol=p)
Mxwt <- matrix(rep(0,A*m),ncol=m)

Mxt <- matrix(rep(0,n*A),ncol=3)

Mxu <- matrix(rep(0,n*A),ncol=A)

Mxb <~ matrix(rep(0,A*A),ncol=Aa)
VeccentX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VecescX <- matrix(rep(0,m),ncol=m)
VeccentY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)
VecescY <- matrix(rep(0,p),ncol=p)
POREXPXT <- matrix(rep(0,A),ncol=Aa)
POREXPYT <- matrix(rep(0,A),ncol=A)
POREXPXI <- matrix(rep(0,A*m),ncol=A)
POREXPYI <- matrix(rep(0,A*p),ncol=A)

# ESCALAMIENTO DE VARIABLES
E <- scale(X)
FF <- scale(Y)

#GUARDANDO LOS VALORES DEL ESCALAMIENTO

for (i in 1l:m)
{VeccentX[1l,i] <- mean{X[,i})
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VecescX[1l,i] <- sqrt(var(X[,i])) }
for (i in 1l:p)

{VeccentY[1l,i] <- mean{(Y[,il)

VecescY([1l,i] <- sqgrt(var(Y[,i])) }

# PLS
if{p>1) {
for (i in 1:A)
{
#inicializacién de t y u
t <- E[,1,drop=F]
u <- FF(,1,drop=F]

for {j in 1:100)
{

# en el block X

wt <- t(u)%*3%E/vecnorm(u)”2

wt <- wt/vecnorm(wt)

tnew <~ E%*%t (wt)/vecnorm(wt) "2

# en el block Y

gt <- t(tnew)$%*%FF/vecnorm(tnew) "2
gt <- gt/vecnorm(qt)

u <- FF%$*3%t (qt)/vecnorm(qt) "2

#checar convergencia

dif <- tnew-t

c <~ vecnorm(dif)

if (c < 0.0000005) break else t <- tnew
}

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)$%*%E/vecnorm(tnew) "2

normapt <- vecnorm{pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt{i,] <- pt

Mxgt{i,] <- qt

Mxwt [i,] <- wt

Mxt({,i] <- tnew

Mxul,i] <- u

# encontrando los coeficientes de regresién b
b <~ crossprod(u, tnew) /vecnorm(tnew) "2
Mxb[i,i] <- b[l]

# cAdlculo de residuales
E <- E~tnew$*3pt
FF <- FF-b[l]*tnew%*3%qt
POREXPXT{i] <- 100-(100/(m* (n-1)))*sum(E"2)
POREXPYT[i] <- 100-(100/(p*(n-1))) *sum(FF"2)
for(j in 1:m)

{ POREXPXI[j,1] <- 100-(100/(n-1))*sum(E[ ,3]°2) }
for(j in 1:p)

{ POREXPYI[j,i] <- 100-(100/(n-1))*sum(FF[ ,j]1"2) }
}

POREXPX <- rbind(POREXPXI, POREXPXT)
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POREXPY <- rbind (POREXPYI, POREXPYT)
dimnames (POREXPX) <-

list (c(dimnames (X) [[2]],"TotalX"),paste(c("Cum$ExpDim"),1:A))
dimnames (POREXPY) <=~

list{c(dimnames(Y) [{2]],"TotalY"),paste(c("Cum$ExpDim"),1:A))
POREXPXNC <- matrix (nrow=(m+l),ncol=A)

for (j in 1:(A-1}))
{ for(i in 1: (m+1))
{ POREXPXNC[i, (A+1-7j)] <~ POREXPX[i, (A+1-3j)]-POREXPX[i, (A-j)1 } }

POREXPXNC([, 1] <- POREXPX[,1]
POREXPYNC <- matrix(nrow=(p+l),ncol=A)

for (j in 1:(A-1))
{ for(i in 1: (p+l))
{ POREXPYNC[i, (A+1-j)] <- POREXPY[i, (A+1-3)]-POREXPY[i, (A-3)1 } }

POREXPYNC{,1] <- POREXPY[,1]

barplot (t (POREXPXNC) , main="CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES X A CADA
DIMENSION", xlab="VARIABLES", names=dimnames (POREXPX) [1], ylab="
$VAR.EXPLICADO")

barplot (t (POREXPYNC) ,main="CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES Y A CADA
DIMENSION", xlab="VARIABLES", names=dimnames (POREXPY) [1], yvlab=
"$VAR.EXPLICADO")

RESUL <- list(VariabilidadX=POREXPX,VariabilidadY=POREXPY)
print (RESUL)
}

else {
#PARA CUANDO HAY UNA SOLA VARIABLE Y
for (i in 1:R)

{

#inicializacién de t y u

t <- E[,1,drop=F]

u <- FF[,1l,drop=F]

# en el block X
wt <- t{u)%$*$E/vecnorm(u)"2
wt <- wt/vecnorm(wt)
tnew <~ E%*%t (wt)/vecnorm(wt)"2

# en el block Y
gt <- 1

# cdlculo de las cargas de E y reescalamiento de los scores y pesos
pt <- t(tnew)$%*3E/vecnorm(tnew) "2

normapt <~ vecnorm/(pt)

pt <- pt/normapt

tnew <- normapt*tnew

wt <- normapt*wt

# salvando los vectores de interés
Mxpt[i,] <- pt

Mxqgt{i,] <- gt

Mxwt[i,] <- wt

Mxt(,i] <- tnew

Mxul[,i] <- u
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# encontrando los coeficientes de regresién b
b <- crossprod(u, tnew) /vecnorm(tnew) "2
Mxbfi,i] <- b[1}]

# cdlculo de residuales

E <- E-tnew%*%pt

FF <- FF-b[l]*tnew*gt
POREXPXT[i] <~ 100-(100/{m* (n-1))) *sum(E"2)
POREXPYT([i] <- 100-(100/(p*(n-1)))*sum(FF"2)

for(j in 1l:m)
{ POREXPXI[j,i] <- 100-(100/(n-1))*sum(E[ ,j]1°2) }

for(j in 1:p)
{ POREXPYI[j,1] <- 100-(100/(n-1))*sum(FF[ ,3j]1"2) }
}

POREXPX <~ rbind (POREXPXI, POREXPXT)
POREXPY <- rbind (POREXPYI, POREXPYT)
dimnames (POREXPX) <~

list (c(dimnames (X) [[2]],"TotalX"),paste(c ("Cum3ExpDhim"),1:A))
dimnames (POREXPY) <-

list (c(dimnames (Y) [ [2]]),"TotalY"),paste (¢ ("Cum3ExpDim"),1:A))
POREXPXNC <- matrix (nrow=(m+1l),ncol=A)

for (j in 1:(A-1))
{ for(i in 1: (m+1))
{ POREXPXNC([i, (A+1-3)] <- POREXPX([i, (A+1-j)]-POREXPX[i, (A-3)] } }

POREXPXNC{, 1] <- POREXPX[,1]
POREXPYNC <~ matrix{(nrow=(p+l),ncol=A)

for (3 in 1:(A-1))
{ for(i in 1:(p+1))
{ POREXPYNC(i, (A+1-3j)] <- POREXPY{i, (A+1-3)]-POREXPY([i, (A-j)1 } }

POREXPYNC([, 1] <- POREXPY(,1l]

b

barplot (t (POREXPXNC) ,main="CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES X A CADA
DIMENSION", xlab="VARIABLES", names=dimnames (POREXPX) [1], ylab="
$VAR.EXPLICADQ")

barplot (t {POREXPYNC),main="CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES Y A CADA
DIMENSION", xlab="VARIABLES", names=dimnames (POREXPY) [1], ylab=
"$VAR.EXPLICADO")

RESUL <~ list(VariabilidadX=POREXPX,VariabilidadY=POREXPY)

print (RESUL)

}

detach ("C:\\MI TESIS\\Espacios de trabajo\\variabilidad explicada",pos=1)

4.2 Datos utilizados

Se presentan en esta parte, los datos utilizados para probar las rutinas s-plus y
para generar los resultados y graficas discutidos. Los conjuntos de datos
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numerados como UNO, DOS, etc,
caracteristicas relevantes de las técnicas (pero las rutinas programadas funcionan
con cualesquiera otros). Los datos LINNX y LINNY. Son datos reales que se

presentan en [1).

son simulados para evidenciar

UNOX
10 10.7
104 9.8
9.7 10
9.7 10.1
11.7 11.5
11 10.8
8.7 8.8
9.5 9.3
10.1 9.4
9.6 9.6
10.5 10.4
9.2 9
11.3 11.6
10.1 9.8
8.5 9.2
DOSX
12 8
15 8
13 7
11 8
9 7
11 8
15 9
16 8
8 6
12 7
10 7
13 9
15 7
11 7
15 8
16 9
7 4
8 4
13 7
1 8

DOSsY
87 150
85 151
47 172
68 147
77 127
59 162
76 143
58 163
77 157
55 136
49 141
75 167
90 132
95 142
69 137
67 137
95 173
77 157
69 133
62 168
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LINNY

LINNX
191 36 50
189 37 52
193 38 58
162 35 62
189 35 46
182 36 56
211 38 56
167 34 60
176 31 74
154 33 56
169 34 50
166 33 52
154 34 64
247 46 50
193 36 46
202 37 62
176 37 54
157 32 52
156 33 54
138 33 68
TRESX
5 3
5 4
6 5
6 4
7 5
7 6
8 7
8 6
9 8
9 7
10 9
10 8
11 10
11 9
12 11
12 10
13 12
13 11
14 13
14 12
15 13
15 14

5 162 60
2 110 60
12 101 101
12 105 37
13 155 58
4 101 42
8 101 38
6 125 40
15 200 40
17 251 250
17 120 38
13 210 115
14 215 105
1 50 50
6 70 31
12 210 120
4 60 25
11 230 80
15 225 73
2 110 43
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CUATROX

11 16
13 17
8 18
4 14
7 2
12 6
16 2
4 7
8 2
9 6
13 17
18 5
15 7
7 17
3 8

CUATROY
125 136
132 100
100 141
167 144
143 132
165 131
120 102
110 145
1562 131
111 134
162 121
158 145
176 153
118 141
132 107

77




(1]

[2]

[3]

[4]

[5]

(6]

[7]

[8]

[9]

(10]

5. Bibliografia.

Jackson, Edward (1991). 4 user’s guide to principal components. John
Wiley & Sons. E.U.A.

Johnson, Richard; Wichern, Dean. (1982). Applied Multivariate
Statistical Analysis. Prentice Hall, New Yersey

Rawlings, John. (1988). Applied regression analysis: a research tool.
Wadsworth & Brooks, California.

Venables, W; Ripley, B. (1996). Modern Applied Statistics with S-
PLUS. Springer Verlag, New York.

Mason, Robert; Young, Jihn (2002). Multivariate Statistical Process
Control with Industrial Applications. ASA-SIAM, Pennsylvania.

W. Glen; W. Dunn III. (1989). Principal Component Analysis and
Partial Least Squares Regression. Tetrahedrom Computer Methodolgy,
Vol. 2, No. 6 pp 349 a 376, Great Britain.

Geladi, Paul; Kowalski, Bruce. (1986). Partial Least Squares

Regression: a tutorial.  Analytica Chimica Acta, 185 pp 1-17,
Netherlands.

Geladi, Paul; Kowalski, Bruce (1986). An example of 2-block
predictive partial least-sqares regression with simulated data.
Analytica Chimica Acta, 185 pp 19-32, Netherlands.

Helland, Inge. (1988). On the structure of Partial Least Squares

regression. Communications on Statistics-Simulation; Vol 17, No. 2,
pp 581-607, Norway.

Kresta, James; MacGregor, John. (1991). Multivariate Satistical
Montoring of Process Operating Performance. The Canadian Journal
of Chemical Engineering, Vol 69 pp 35-47.

78



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

MacGregor, John; Jaeckle, Christiane. (1994). Process Monitoring and
Diagnosis by Multiblock Methods. American Industrial Chemical
Engineering, Vol. 40, No. 5 pp 826-838.

Nomikos, Paul; MacGregor, John. (1994). Monitoring batch process
using multiway principal components analysis. American Industrial
Chemical Engineering, Vol. 40, No. 8 pp 1361-1375.

Nomikos, Paul; MacGregor, John. (1995). Multivariate SPC charts for
monitoring batch process. Technometrics, Vol. 37, No. 1 pp 41-59.

Nomikos, Paul; MacGregor, John. (1995). Multi-way partial least
squares in monitoring batch processes. Chemometrics and intelligent
laboratory systems. Vol. 30, pp 97-108.

Woodhall, W; M., Ncube. (1985). Multivariate CUSUM Quality
Control Procedures. Technometrics, Vol. 27, pp 285-292.

Jackson, J. (1980). Principal Components and Factor Analysis: Part 1.
Journal of Quality Technology. Vol. 12, pp 201-213.

Hoerl, A. E.; Kennard, R. W. (1970). Ridge Regression: Biased

Estimation for Non-orthogonal Problems. Technometrics, Vol. 12, pp
55-67.

79



SHEERA

Pnela

i e

S S IO AR i (U
¥ e

g r N 5
AN 'q;gﬂ'%&h i [ i
bl Ir‘f..':;'

= =
R el

=] e

AL o gl 7 e

; 2
'.l !FL"T hr;. ]
:

o
s

A
e

| 11‘". -
3 |t j
{

£y

S e

! ]_5:; 1t ey
atra

L R N et e

b5

. U
h |'!'I I'ir'l

ﬂﬁ"_ll_l =



