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Resumen

La deteccion temprana de anomalias en procesos quimicos multivariantes constituye un
desafio critico para la seguridad operativa, la eficiencia productiva y la sostenibilidad
industrial, especialmente cuando las variables del proceso presentan fuertes relaciones de
dependencia. En este estudio se propone un enfoque de Control Estadistico de Procesos
Multivariantes basado en Analisis de Componentes Principales (PCA) para la identificacion
inteligente de anomalias en un proceso quimico simulado de produccion de sulfato de
aluminio. La metodologia incluye la estandarizacion de las variables, la construccion del
modelo PCA bajo condiciones normales de operacidon y el monitoreo en Fase II mediante
los estadisticos T? de Hotelling y Q (Squared Prediction Error), cuyos limites de control se
establecen utilizando formulaciones tedricas bajo el supuesto de normalidad multivariante.
Adicionalmente, se incorpora un andlisis de contribuciones para el diagndstico de las
variables responsables de las desviaciones detectadas. Los resultados muestran que el
modelo PCA logra capturar el 68.04% de la variabilidad total del proceso utilizando tres
componentes principales, alcanzando una sensibilidad del 90% en la deteccion de anomalias,
lo que supera el desempeno del enfoque univariante tradicional basado en reglas de tres
sigmas. En conjunto, los hallazgos confirman la superioridad del monitoreo multivariante
frente a técnicas clasicas cuando existen correlaciones significativas entre variables del
proceso, demostrando que el PCA constituye una herramienta robusta, interpretable y
reproducible para aplicaciones industriales reales.

Palabras clave: control estadistico multivariante,; andlisis de componentes principales; deteccion
de anomalias; procesos quimicos; diagnostico de fallas.
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Abstract

Early anomaly detection in multivariate chemical processes represents a critical challenge
for operational safety, production efficiency, and industrial sustainability, particularly when
process variables exhibit strong interdependencies. This study proposes a Multivariate
Statistical Process Control approach based on Principal Component Analysis (PCA) for
intelligent anomaly detection in a simulated aluminum sulfate production process. The
methodology includes variable standardization, PCA model construction under normal
operating conditions, and Phase II monitoring using Hotelling’s T2 and Squared Prediction
Error (Q) statistics, with control limits derived from theoretical formulations assuming
multivariate normality. In addition, a contribution analysis is incorporated to diagnose the
variables responsible for detected deviations. The results indicate that the PCA model
captures 68.04% of the total process variability using three principal components and
achieves a sensitivity of 90% in anomaly detection, outperforming the traditional univariate
three-sigma approach. Overall, the findings confirm the superiority of multivariate
monitoring over classical techniques when significant variable correlations are present,
demonstrating that PCA provides a robust, interpretable, and reproducible framework for
monitoring complex chemical processes in real industrial environments.

Keywords: multivariate statistical process control; principal component analysis; anomaly
detection; chemical processes; fault diagnosis.

1. Introduccion

El monitoreo y control de procesos quimicos industriales constituye un elemento critico para
garantizar la calidad del producto, la seguridad operativa y la eficiencia econdmica. La
creciente complejidad de los sistemas de producciéon modernos, caracterizados por procesos
altamente acoplados, multiples variables correlacionadas y condiciones operativas
dindmicas, ha incrementado significativamente la dificultad para detectar de manera
temprana desviaciones anomalas y fallas incipientes. En este contexto, los métodos
tradicionales de control estadistico univariante, como las cartas de control de Shewhart,
presentan limitaciones importantes al analizar variables de forma independiente, ignorando
la estructura multivariante inherente a los procesos quimicos reales.

Durante las tltimas décadas, el Control Estadistico Multivariante de Procesos (Multivariate
Statistical Process Control, MSPC) se ha consolidado como un marco metodolédgico robusto
para el andlisis simultdneo de multiples variables correlacionadas. Dentro de este enfoque,
el Analisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA) ha sido
ampliamente utilizado como técnica de reduccion de dimensionalidad y extraccion de
informacion relevante, permitiendo modelar el comportamiento normal del proceso y
detectar desviaciones mediante estadisticos como el T? de Hotelling y el error de prediccion
cuadratico (Squared Prediction Error, SPE o Q). Estudios recientes han demostrado la
efectividad del enfoque PCA-MSPC en aplicaciones industriales como procesos
petroquimicos, farmacéuticos y de tratamiento de aguas, destacando su capacidad para
mejorar la sensibilidad en la deteccion de fallas frente a métodos univariantes
convencionales.
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No obstante, la literatura reciente también evidencia varios desafios persistentes. En primer
lugar, muchos estudios se centran en aplicaciones empiricas con datos reales de plantas
especificas, lo que dificulta la reproducibilidad y la evaluacion sistemdtica del desempefio
de los métodos bajo distintos escenarios de falla. En segundo lugar, existe una limitada
formalizacidn del proceso de generacion de datos simulados que respete de manera explicita
los fundamentos fisico-quimicos y las relaciones de correlacion entre variables del proceso.
Finalmente, aunque se reconoce la superioridad del enfoque multivariante, son escasos los
trabajos que presentan comparaciones cuantitativas rigurosas entre el desempefio del control
estadistico multivariante basado en PCA y los esquemas de control univariante tradicionales,
utilizando métricas de clasificacion estandarizadas.

Adicionalmente, la mayoria de las investigaciones recientes enfatiza el uso de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico, lo que si bien resulta prometedor, introduce problemas
asociados a la interpretabilidad, el sobreajuste y la necesidad de grandes volimenes de datos
etiquetados. En contraste, los métodos estadisticos clasicos como PCA-MSPC continuan
ofreciendo ventajas significativas en entornos industriales reales, particularmente por su
solidez tedrica, transparencia matematica y facilidad de implementacion, aspectos clave para
la toma de decisiones operativas.

En este contexto, se identifica un vacio de conocimiento relacionado con la necesidad de
contar con un marco metodologico integral, reproducible y estadisticamente riguroso que
permita evaluar de forma objetiva la capacidad del PCA combinado con control estadistico
multivariante para la deteccion y diagnostico de anomalias en procesos quimicos,
incorporando simulaciones realistas basadas en principios fisico-quimicos y comparaciones
directas con métodos univariantes clasicos.

Por tanto, el objetivo de esta investigacion es desarrollar y validar un esquema de deteccion
inteligente de anomalias en procesos quimicos industriales mediante Analisis de
Componentes Principales y Control Estadistico Multivariante, evaluando su desempefio
frente a métodos univariantes tradicionales a través de datos simulados fisicamente
coherentes y métricas cuantitativas de clasificacion, con el fin de aportar evidencia
metodoldgica solida para su aplicacion en entornos industriales reales.

2. Metodologia

2.1 Diseiio de investigacion y fundamentos teoricos

El presente estudio adopta un disefio cuantitativo, experimental y comparativo, basado en
simulacién numérica reproducible, con el objetivo de evaluar la eficacia del Control
Estadistico de Procesos Multivariante (MSPC) mediante Analisis de Componentes
Principales (PCA) para la deteccion de anomalias en procesos quimicos continuos.

El enfoque metodologico se estructura en dos fases, de acuerdo con el marco clasico
propuesto por Jackson (1991):

e Fase I, destinada a la modelacion del estado de operacion bajo control estadistico, y
e Fase I, orientada al monitoreo y deteccion de fallos en tiempo operativo.
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Desde el punto de vista probabilistico, se asume que el proceso esta caracterizado por un
conjunto de variables aleatorias correlacionadas, modeladas bajo el supuesto de normalidad
multivariante.
2.1.1. Fundamentos estadisticos
Sea un proceso quimico representado por el vector aleatorio:
— T

X =[X, X1, o, X

Bajo condiciones normales de operacion, se asume que:

XNNm(:u' Z)

donde:

i = [ty, Uy, -, Xt ]T es el vector de medias poblacional, y
Y. es la matriz de covarianza de dimension m X m

El problema de control estadistico multivariante se formula mediante las siguientes
hipotesis:

Ho: X ~ Ny (10, Zo)
Ho: X ~ N (o, Zo) , M1 #F o Y/0 1 # Zg
2.2. Proceso quimico simulado

2.2.1. Sistema de produccion de sulfato de aluminio

Se model6 un proceso quimico continuo de produccion de sulfato de aluminio, basado en la
reaccion estequiométrica:

Al,205(s) + 3H,2504(ac) = Al,(S04)3(ac) + 3H,0(1)
Este sistema es representativo de procesos industriales reales debido a su fuerte dependencia

de variables térmicas, quimicas y mecanicas, asi como a la presencia de correlaciones fisicas
entre los pardmetros operativos.

2.2.2. Variables monitoreadas

Se seleccionaron ocho variables criticas del proceso, ampliamente documentadas en la
literatura industrial, las cuales se detallan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Variables del proceso y parametros estadisticos

Variable Simbolo | Unidad | Media Desviacion

() (0)
Flujo de acido (Xy) L/min 50.0 2.5
Flujo de alimina (X5) kg/h 30.0 1.8
Temperatura (X3) °C 85.0 2.0
Presion (Xy) bar 45.0 1.5
;;eiltzggid de (Xs) | rpm | 200.0 10.0
pH (Xg) — 3.5 0.3
Viscosidad (X7) cP 120.0 8.0
Concentracion (Xg) % 17.0 0.8
Elaboracion propia.

2.3. Poblacion y muestra

La poblacion teorica del estudio corresponde al conjunto de todos los posibles estados
operativos del proceso quimico multivariante bajo condiciones normales y andmalas.

La muestra estuvo conformada por 1,200 observaciones multivariantes simuladas,
distribuidas de la siguiente manera:

e 800 observaciones para entrenamiento del modelo (Fase I),
e 200 observaciones normales para validacion,
e 200 observaciones con fallos inyectados para evaluacion del desempeio (Fase II).

2.4. Instrumentos de analisis y criterios de validez y confiabilidad
Los instrumentos metodoldgicos utilizados fueron:

Analisis de Componentes Principales (PCA),

Estadisticos multivariantes T2de Hotelling y Q(SPE),

Cartas de control univariantes de 3o,

Validacion cruzada k-fold,

Prueba estadistica de significancia para comparacioén de proporciones.

La validez tedrica se fundamenta en modelos clasicos del MSPC.
La validez interna se garantiza mediante la comparacion directa con métodos tradicionales.

La confiabilidad se asegura a través de simulacion controlada, semilla aleatoria fija y
estimacion de intervalos de confianza.
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2.5. Generacion de conjuntos de datos
Datos de entrenamiento (Fase 1)

Xtrain~N8 (ﬂ: 2)

Datos de prueba (Fase II)

Xtest — [ Xnormal ]

X anomalia

Escenarios de fallo
Fallo tipo A (deriva gradual): X5(i) = 85.0 + 0.15.1
Fallo tipo B (cambio abrupto):X; = 40.0 , X, = 37.0

2.6 Preprocesamiento: estandarizacion

. . , X
Cada variable fue estandarizada segun: Z;; = S
j

2.7 Analisis de Componentes Principales (PCA)

) . 1
La matriz de covarianza muestral se define como: S = ﬂZ Tz

El PCA resuelve el problema de optimizacion: maxpPTSp sujeto allp|l =1

La seleccion de componentes se realizé mediante el criterio de varianza acumulada > 65%,
reteniéndose k=3 componentes que explican el 68.04 % de la variabilidad total.

2.8. Estadisticos de control multivariante
Una vez ajustado el modelo PCA a los datos de entrenamiento correspondientes a la Fase 1,
el monitoreo del proceso en la Fase Il se realiz6 mediante el uso conjunto de dos estadisticos
de control multivariante complementarios: el estadistico T? de Hotelling y el estadistico Q
o Squared Prediction Error (SPE). Esta combinacion permite detectar tanto variaciones
sistemadticas en el subespacio principal del proceso como perturbaciones que afectan a la
variabilidad residual no explicada por el modelo PCA.
Estadistico T2 de Hotelling

T# = 7] P A Py 2
Estadistico Q (SPE)

Qi = llz; — 217
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Los limites de control se calcularon utilizando formulaciones tedricas bajo normalidad
multivariante.

2.9. Procedimiento experimental

El procedimiento metodologico seguido en este estudio se estructur6 de manera secuencial
y reproducible, conforme a los estdndares del Control Estadistico de Procesos
Multivariantes:

e Generacion de datos simulados bajo condiciones normales y andmalas, considerando
correlaciones fisico-quimicas realistas.

e [Estandarizacion de las variables utilizando pardmetros estimados exclusivamente a
partir de los datos de entrenamiento (Fase I).

e Ajuste del modelo PCA, incluyendo la estimacion de la matriz de covarianza,
descomposicion espectral y seleccion del nimero Optimo de componentes

principales.
e Calculo de los limites de control multivariantes para los estadisticos
e T2yQ.

e Monitoreo del proceso en Fase II, evaluando cada nueva observacion frente a los
limites establecidos.

e Evaluacion del desempefio del sistema de deteccion, mediante métricas de
clasificacion.

e Diagnostico de fallos, utilizando andlisis de contribuciones para identificar las
variables responsables de las alarmas generadas

2.10. Técnicas de analisis de datos

El desempefio del sistema de deteccion de anomalias fue evaluado mediante técnicas
estadisticas de andlisis de clasificacion binaria. Se emplearon métricas ampliamente
aceptadas en la literatura, tales como sensibilidad (recall), especificidad, precision y F1-
score, permitiendo una comparacion objetiva entre el enfoque multivariante propuesto y el
método tradicional univariante de cartas de control.

Adicionalmente, se realizé un analisis de contribuciones a los estadisticos T2 y Q, con el fin
de identificar las variables que presentan mayor influencia en cada evento anomalo
detectado, fortaleciendo la interpretabilidad del modelo y su aplicabilidad en entornos
industriales reales.

2.11. Consideraciones de reproducibilidad

Con el objetivo de garantizar la reproducibilidad del estudio, se adoptaron las siguientes
medidas metodoldgicas:

e Uso de semilla aleatoria fija en la generacion de datos simulados.
e Precision numérica definida como float64 para evitar errores de redondeo.
e Implementacion computacional en Python 3.8 o superior, utilizando librerias
cientificas estandar.
e Disponibilidad del codigo fuente en un repositorio publico, asegurando transparencia
y replicabilidad.
61

A A RA ]
AFFLE SORSTE A0 BETERTES

-% ISPASCI



H

2.12. Aportes metodologicos

La metodologia propuesta aporta un marco integral para el monitoreo de procesos quimicos
complejos, al combinar fundamentos teoéricos solidos del MSPC con una validacion
estadistica rigurosa y un protocolo completamente reproducible. La integracion conjunta de
los estadisticos

T? y Q, junto con un andlisis comparativo frente a métodos tradicionales, constituye un
aporte metodoldgico relevante para aplicaciones industriales donde las variables presentan
fuertes dependencias multivariantes.

3. Resultados y Discusion

Resultados

3.1. Resultados del Analisis de Componentes Principales

El Anadlisis de Componentes Principales (PCA) fue ajustado empleando los datos
correspondientes a la Fase I, compuesta por 800 observaciones bajo condiciones normales
de operacion, con el objetivo de caracterizar el comportamiento nominal del proceso
quimico simulado. A partir de estos datos, se realiz6 la descomposicion espectral de la matriz
de covarianza, lo que permitid identificar las direcciones principales de variabilidad y
reducir la dimensionalidad del sistema sin pérdida sustancial de informacion.

Tabla 2. Varianza explicada individual y acumulada por las componentes principales

Componente Varianza explicada Varianza explicada
principal individual (%) acumulada (%)
PC1 39.14 39.14
PC2 16.24 55.38
PC3 12.66 68.04
Elaboracion Propia

La Tabla 2 muestra la varianza explicada individual y acumulada por las primeras
componentes principales del modelo PCA. Los resultados evidencian que las tres primeras
componentes explican conjuntamente el 68.04% de la varianza total del proceso, superando
el umbral minimo cominmente aceptado en aplicaciones industriales caracterizadas por una
alta correlacion entre variables de proceso. Este nivel de explicacion resulta suficiente para
garantizar una representacion adecuada de la dindmica multivariante del sistema y justifica
la seleccion de dichas componentes para la etapa de monitoreo estadistico.

Estos hallazgos confirman que el proceso quimico analizado presenta una estructura
multivariante altamente dependiente, en la cual un subconjunto reducido de componentes
principales es capaz de capturar la mayor parte de la informacion relevante del sistema. La
reduccion dimensional lograda permite, ademas, mejorar la estabilidad numérica del modelo
y aumentar la sensibilidad de los estadisticos de control empleados en la deteccion de
anomalias.
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Desde una perspectiva fisico-quimica, el analisis de las cargas factoriales sugiere que la
primera componente principal (PC1) estd dominada por variables asociadas a condiciones
de operacion globales, tales como flujo, concentracion y viscosidad, reflejando el régimen
principal de funcionamiento del reactor de sulfato de aluminio. Por su parte, la segunda
(PC2) y tercera componente (PC3) capturan variaciones relacionadas con efectos térmicos
y de presion, coherentes con los principios de cinética quimica y equilibrio termodindmico
que gobiernan el proceso. Esta interpretacion refuerza la validez del modelo PCA no solo
desde el punto de vista estadistico, sino también desde una perspectiva de ingenieria de
procesos.

3.2. Desempeiio de los estadisticos de control multivariante
3.2.1. Comportamiento del estadistico T? de Hotelling

Figura 2: Monitoreo mediante Estadistico T2 de Hotelling

I} e o e il e i i b, e s s e s s ol e s . s e ] s . o L, B ol el Y, s e il e el e i il i

50 100 1540 200 2540 300 350 00

Figura 3. Monitoreo mediante Estadistico Q) (SPE)

A

v 8 L T e ———

15 1] 250 X =0 00

Elaboracion propia.

La Figura 2 muestra el grafico de control del estadistico T2 aplicado al conjunto de datos
de prueba (Fase II). Durante las primeras 200 observaciones, correspondientes a condiciones
normales, el estadistico se mantiene mayoritariamente por debajo del limite superior de
control, confirmando una adecuada caracterizacion del estado bajo control.

A partir de la observacion 201, coincidente con la inyeccion de anomalias, se observa un
incremento sostenido del estadistico T2, particularmente evidente en el escenario de deriva
gradual de temperatura. Este comportamiento refleja la alta sensibilidad del estadistico T2 a
cambios correlacionados y progresivos en el subespacio principal del proceso.
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En el escenario de cambio abrupto, el estadistico presenta picos pronunciados que superan
claramente el limite de control, evidenciando una deteccion rapida del fallo inducido.

3.2.2. Comportamiento del estadistico Q (SPE)

El grafico de control del estadistico Q, presentado en la Figura 3, revela un comportamiento
complementario al observado para T2. Mientras que en condiciones normales los valores de
Q permanecen dentro del rango esperado, durante la Fase II se observan incrementos
abruptos asociados principalmente a los fallos de tipo escalon.

Este resultado confirma que el estadistico Q es especialmente eficaz para detectar
perturbaciones no modeladas por el subespacio PCA, tales como fallos localizados o
cambios repentinos en variables especificas del proceso.

La utilizacidon conjunta de ambos estadisticos permite, por tanto, una cobertura mas completa
del espacio de fallos, reduciendo la probabilidad de detecciones tardias o fallos no
identificados.

3.3. Comparacion con el método univariante tradicional

Tabla 3. Comparacion del desempeiio entre el enfoque PCA-MSPC y el método
univariante tradicional

Método de control estadistico Sensibilidad (%)
PCA-MSPC (multivariante) 90
Cartas Shewhart (univariante) 80
Mejora relativa (%) 12.5
Elaboracion propia.

La Figura 7 y la Tabla 3 presentan la comparacion directa entre el enfoque multivariante
basado en PCA y el método tradicional de cartas de control univariantes tipo Shewhart (30).

Figura 7; Benchmark de Capacidad de Deteccion
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Elaboracion propia.

Los resultados indican que el método PCA alcanz6 una sensibilidad del 90%, mientras que
el enfoque univariante logré tinicamente un 80%, lo que representa una mejora relativa del
12.5% en la capacidad de deteccion de anomalias.

Esta diferencia es estadisticamente significativa (z = 2.80,p < 0.05p < 0.05), lo que
confirma que la superioridad del enfoque multivariante no es atribuible al azar, sino a su
capacidad para modelar explicitamente la estructura de correlacion entre variables del
proceso.

Desde una perspectiva industrial, este resultado es especialmente relevante, ya que muchos
fallos reales no se manifiestan como desviaciones extremas en una unica variable, sino como
cambios coordinados de magnitud moderada en multiples variables, que los métodos
univariantes no logran detectar de manera eficiente.

3.4. Analisis de contribuciones y diagndstico de fallos
El andlisis de contribuciones permitio identificar las variables con mayor responsabilidad en
los eventos anomalos detectados. La Figura 6 muestra el perfil de contribucion al estadistico

Q para un evento representativo de deriva gradual.

Figura 6. Perfil de contribucion

Elaboracion propia.

Los resultados indican que la temperatura, la viscosidad y la concentracion de aliimina
presentan las mayores contribuciones porcentuales, lo que concuerda con el mecanismo
fisico de fallo inducido (descalibracion progresiva del sensor térmico y sus efectos
secundarios).
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Discusion

Este tipo de analisis proporciona un valor afiadido significativo respecto a los métodos
tradicionales, ya que no solo permite detectar la anomalia, sino también orientar al operador
hacia las variables criticas involucradas, facilitando la toma de decisiones correctivas en
entornos industriales.

Los resultados obtenidos evidencian que el enfoque de Control Estadistico de Procesos
Multivariantes (MSPC) basado en Analisis de Componentes Principales (PCA) constituye
una estrategia solida y eficaz para la deteccion temprana de anomalias en procesos quimicos
caracterizados por multiples variables altamente correlacionadas. A diferencia de los
métodos tradicionales de control univariante, el enfoque multivariante permite capturar la
estructura de correlacion inherente al proceso, lo cual resulta fundamental en sistemas
industriales complejos donde las variables no evolucionan de manera independiente.

Uno de los hallazgos mas relevantes del estudio es la mejora significativa en la sensibilidad
de deteccion alcanzada por el esquema PCA-MSPC frente a las cartas de control clasicas de
tipo Shewhart. Esta diferencia puede atribuirse a la capacidad del PCA para proyectar la
informacion del proceso en un subespacio de menor dimension, donde las variaciones
sistematicas asociadas a fallos incipientes se manifiestan de forma mas clara. En particular,
la utilizacion conjunta de los estadisticos T? de Hotelling y Q (Squared Prediction Error)
permitié identificar tanto desviaciones globales en el espacio latente del proceso como
perturbaciones locales no explicadas por las componentes principales retenidas. Esta
complementariedad ha sido ampliamente destacada en la literatura como una de las
principales fortalezas del MSPC frente a enfoques puramente univariantes.

Desde un punto de vista operativo, la inclusion del analisis de contribuciones representa un
valor anadido significativo, ya que no solo se limita a emitir una sefial de alarma, sino que
proporciona informacion diagndstica acerca de las variables que mas contribuyen a la
condiciéon andémala detectada. Esta caracteristica es especialmente relevante en entornos
industriales reales, donde la rapidez en la identificacion de las causas raiz de un fallo puede
reducir tiempos de parada, pérdidas econdmicas y riesgos operativos. La coherencia
observada entre las variables identificadas como criticas y su interpretacion fisico-quimica
dentro del proceso de produccion de sulfato de aluminio refuerza la validez préctica del
modelo propuesto.

En comparacion con estudios previos reportados en la literatura especializada, los niveles de
desempefio alcanzados se situan en el rango superior para escenarios de procesos simulados
de complejidad similar, particularmente en términos de sensibilidad y estabilidad del sistema
de deteccion. Este resultado sugiere que la metodologia propuesta no solo es consistente con
los marcos teoricos clasicos del MSPC, sino que también presenta un alto potencial de
transferibilidad hacia aplicaciones industriales reales, especialmente en sectores como la
industria quimica, petroquimica y de procesos continuos.

No obstante, los resultados deben interpretarse considerando ciertas limitaciones
metodoldgicas. En primer lugar, el modelo asume normalidad multivariante bajo
condiciones de operacion en control, un supuesto que puede no cumplirse estrictamente en
datos industriales reales afectados por no linealidades, asimetrias o colas pesadas. En
segundo lugar, el desempeno del sistema depende de la seleccion adecuada del numero de
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componentes principales, ya que una retencion insuficiente puede conducir a pérdidas de
informacion relevante, mientras que una retencion excesiva puede introducir ruido y reducir
la capacidad discriminante de los estadisticos de control. Estos aspectos resaltan la necesidad
de adaptar cuidadosamente la metodologia cuando se aplique a datos reales y motivan el uso
futuro de extensiones no lineales o robustas del PCA.

En conjunto, la discusion de los resultados confirma que el enfoque PCA-MSPC propuesto
ofrece un equilibrio adecuado entre rigor estadistico, interpretabilidad y aplicabilidad
industrial, consolidandose como una alternativa eficiente frente a los métodos tradicionales
de control estadistico de procesos. Este trabajo contribuye a reforzar la evidencia empirica
a favor del uso de técnicas multivariantes en la supervision de procesos quimicos complejos
y sienta las bases para futuras investigaciones orientadas a escenarios industriales mas
desafiantes.

4. Conclusiones

El presente estudio demostré que la aplicacion del Control Estadistico de Procesos
Multivariantes basado en Analisis de Componentes Principales constituye una estrategia
robusta, interpretable y estadisticamente solida para la deteccion temprana de anomalias en
procesos quimicos con multiples variables correlacionadas.

A partir de un proceso industrial simulado de produccion de sulfato de aluminio, se
evidencié que un modelo PCA entrenado bajo condiciones normales de operacion es capaz
de capturar de forma eficiente la estructura latente del sistema, concentrando el 68.04% de
la variabilidad total en unicamente tres componentes principales. Este resultado confirma
que procesos quimicos complejos presentan dependencias internas que no pueden ser
abordadas adecuadamente mediante técnicas univariantes tradicionales.

Los resultados obtenidos muestran que el enfoque multivariante propuesto supera
significativamente al método cldsico de cartas de control tipo Shewhart, alcanzando una
sensibilidad del 90% frente al 80% del método univariante, con una mejora relativa del
12.5% estadisticamente significativa. Esta superioridad se explica por la capacidad del PCA
para modelar explicitamente la correlacion entre variables, permitiendo la deteccion de
fallos que se manifiestan como cambios coordinados de magnitud moderada.

La utilizacion conjunta de los estadisticos T? de Hotelling y Q (SPE) permitié cubrir de
manera complementaria tanto las variaciones dentro del subespacio principal del proceso
como las perturbaciones residuales no modeladas, mejorando la confiabilidad del sistema de
monitoreo. Asimismo, el analisis de contribuciones aport6 una ventaja adicional al facilitar
la identificacion de las variables responsables de las anomalias, fortaleciendo el valor
diagnostico del método para aplicaciones industriales reales.

Desde una perspectiva metodologica, el estudio ofrece un protocolo completamente
reproducible, basado en fundamentos tedricos bien establecidos y validado mediante
métricas estadisticas formales, lo que lo convierte en una alternativa viable para entornos
donde se requiere transparencia, interpretabilidad y rigor cientifico, sin recurrir a modelos
de inteligencia artificial de caja negra.
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Finalmente, aunque el estudio se basa en datos simulados bajo el supuesto de normalidad
multivariante, los resultados obtenidos sugieren que la metodologia es transferible a
procesos industriales reales con caracteristicas similares. Como lineas futuras de
investigacion, se propone la extension del enfoque hacia datos no gaussianos, procesos
dindmicos y esquemas hibridos que integren PCA con técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico, manteniendo siempre la interpretabilidad como criterio central para la toma de
decisiones industriales.
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