
第四章 實例分析 
現以 Loreedo et al.[8]所提論文中之多變量化學製程歷史資料與模擬資料來

驗證本研究在第三章所建構的自我相關多變量製程之 SPC 與 EPC 流程。依照本

研究流程對此製程進行品質管制，4.1 節詳細說明各步驟，4.2 節則為本實例之結

論。 

4.1 化學製程資料之 SPC 與 EPC 流程 

階段一：SPC 程序 

在此階段中，首先利用多變量化學製程歷史資料來進行解析用管制圖流程，

接著利用蒙地卡羅模擬法產生出導入偏移量之模擬資料來進行管制用管制圖流

程。詳細步驟如下所示。 

(1). 解析用管制圖流程 

步驟 a. 收集並解析資料 

化學製程數據型態，如表 4.1 所示。 

表 4.1 化學製程資料(部分) 
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由表 4.1 可知此化學製程資料共有 86 個且樣本大小為 1。主要包含九個輸入品質

特性(X1-X9)及兩個輸出品質特性(Y1 與 Y2)。接著針對輸出變數Y1與Y2分別建立

X-Rm管制圖來確認資料散佈的情形。如圖 4.1 與圖 4.2 所示。 

 
圖 4.1  輸出變數Y1之X-Rm管制圖 

 
圖 4.2  輸出變數Y2之X-Rm管制圖 

根據圖 4.1 與圖 4.2 發現Y1與Y2均有觀測值超出管制界限，且觀測值之間隨著間

隔時間有明顯的相關性存在。 

步驟 b. 計算資料的自我相關程度 

計算輸出變數Y1與Y2的自我相關係數(Autocorrelation Function)。結果如圖

4.3 與圖 4.4 所示。 
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Autocorrelation Function
Y1      : x+0

(Standard errors are white-noise estimates)

 Conf. Limit
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
0

 15 -.022 .0969

 14 -.013 .0975

 13 +.028 .0982

 12 +.032 .0989

 11 +.049 .0995

 10 +.060 .1002

  9 +.136 .1009

  8 +.170 .1015

  7 +.265 .1022

  6 +.426 .1028

  5 +.460 .1035

  4 +.527 .1041

  3 +.655 .1047

  2 +.699 .1054

  1 +.796 .1060

Lag Corr. S.E.

0

214.3 0.000

214.2 0.000

214.2 0.000

214.1 0.000

214.0 0.000

213.8 0.000

213.4 0.000

211.6 0.000

208.8 0.000

202.1 0.000

184.9 0.000

165.1 0.000

139.5 0.000

100.4 0.000

56.40 .0000

  Q p

 

圖 4.3  輸出變數Y1自我相關係數 

Autocorrelation Function
Y2

(Standard errors are white-noise estimates)

 Conf. Limit
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
0

 15 +.066 .0969

 14 +.018 .0975

 13 +.008 .0982

 12 +.008 .0989

 11 -.035 .0995

 10 +.089 .1002

  9 +.042 .1009

  8 +.087 .1015

  7 +.147 .1022

  6 +.165 .1028

  5 +.173 .1035

  4 +.214 .1041

  3 +.255 .1047

  2 +.403 .1054

  1 +.591 .1060

Lag Corr. S.E.

0

65.71 .0000

65.24 .0000

65.20 .0000

65.20 .0000

65.19 .0000

65.06 .0000

64.28 .0000

64.11 .0000

63.38 .0000

61.31 .0000

58.74 .0000

55.94 .0000

51.72 .0000

45.80 .0000

31.15 .0000

  Q p

 

圖 4.4  輸出變數Y2自我相關係數 
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由圖 4.3 與圖 4.4 可知輸出變數Y1在lag1 到lag7 之間，其自我相關係數均超出臨

界值；輸出變數Y2在lag1 到lag4 之間，其自我相關係數均超出臨界值。經由上述

之確認，可以判定Y1與Y2具有高度的自我相關性。 

 

步驟 c. 建構倒傳遞網路模型 

利用化學製程之歷史資料來進行倒傳遞網路模型之訓練。神經網路特性之設

定如表 4.2 所示。 

 

表 4.2 模型特性設定 

網路型態 倒傳遞網路 

訓練函數 Levenberg-Marquardt 演算法 

適應學習函數 具有動量的梯度下降法 

效能函數 均方差 

隱藏層轉換函數 正切雙彎曲轉移函數 

訓練資料個數 64 個 

測試資料個數 22 個 

接下來針對隱藏層的神經元個數、動量與學習率此三項變動因子來進行神經網路

之訓練，利用多次實驗來找出最佳的因子參數設定。變動因子之參數範圍如表

4.3 所示。 

 

表 4.3 變動因子之參數範圍 

隱藏層的神經元個數 10-20 

動量 0.1-1.0 

學習率 0.1-1.0 
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決定模型特性與變動因子後，可以畫出前饋倒傳遞網路架構。如圖 4.5 所示。 

 

圖 4.5 前饋倒傳遞網路架構圖 

圖 4.5 中，IW{1,1}表示輸入層權重值矩陣(Input Weight Matrix)，LW{2,1}表示隱

藏層權重值矩陣，b{1}表示輸入層偏權值向量，b{2}表示隱藏層偏權值向量。瞭

解倒傳遞網路架構後，便進行網路模式的訓練。每一回合的訓練可以得到訓練資

料（training data）與測試資料（testing data）的均方差(mean square of error, MSE)。

如圖 4.6 所示 。 

 

 
圖 4.6  倒傳遞網路之訓練情形 

圖 4.6 中，紅色曲線為測試資料之 MSE 軌跡，藍色曲線為訓練資料之 MSE 軌跡。

當訓練批次增加時，雖然訓練資料的 MSE 會隨之降低，但測試資料的 MSE 在

批次（epoch）數 60 之後有反轉向上的趨勢，表示廣義化（Generalization）的能

力逐漸喪失。故避免類神經網路的過度學習與顧及網路模型的廣義化，所以選擇

在測試資料 MSE 之整體最小值(Global Min)所對應的批次數做為較理想的訓練

 30



批數設定。 

在考量網路的預測能力、模式的複雜度與廣義化的能力後，最佳的網路參數

設定如表 4.4 所示。 

表 4.4 最佳網路參數設定 

隱藏層的神經元個數 15 

動量（momentum） 0.75 

學習率（Learning rate） 0.4 

學習批數（epoch） 40 

 

步驟 d. 計算殘差並進行殘差之變異數齊一、常態性與獨立性檢定 

在建立前饋倒傳遞網路模型後，將輸入變數向量代入網路模式得到下一期的

輸出變數預測值向量，接著比較實際值與預測值後，便可得到各個輸出變數的殘

差，藉以消除輸出變數資料的自我相關性。接著進行殘差的變異數齊一、常態性

與獨立性檢定。首先針對輸出變數Y1與Y2來建立殘差之X-Rm管制圖，藉以確認

殘差的散佈情形與管制圖管制的能力。結果如圖 4.7 與圖 4.8 所示。 

 
圖 4.7   Y1殘差之X-Rm管制圖 
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圖 4.8   Y2殘差之X-Rm管制圖 

由圖 4.7 與圖 4.8 可以看出殘差的分佈情形十分散亂，所以服從變異數齊一的假

設，並且沒有殘差觀測點超出管制界限外。接著針對Y1與Y2之殘差進行常態性

檢定。結果如圖 4.9 與圖 10 所示。 

 

圖 4.9  Y1的殘差常態機率圖 
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圖 4.10  Y2的殘差常態機率圖 

由圖 4.9 與圖 4.10 可知殘差觀測點的樣本百分比均接近直線分佈，故可判定輸出

變數Y1與Y2的殘差服從常態分配。最後計算殘差的自我相關係數來進行獨立性

的檢定。結果如圖 4.10 與圖 4.11 所示。 

Autocorrelation Function
Y1-Residual

(Standard errors are white-noise estimates)

 Conf. Limit
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
0

 15 -.208 .0969

 14 -.094 .0975

 13 -.165 .0982

 12 -.086 .0989

 11 -.058 .0995

 10 +.035 .1002

  9 -.005 .1009

  8 -.031 .1015

  7 -.134 .1022

  6 +.151 .1028

  5 +.091 .1035

  4 +.105 .1041

  3 -.062 .1047

  2 +.049 .1054

  1 +.147 .1060

Lag Corr. S.E.

0

17.86 .2702

13.23 .5084

12.30 .5032

 9.47 .6623

 8.72 .6481

 8.37 .5927

 8.25 .5095

 8.24 .4100

 8.15 .3197

 6.44 .3761

 4.29 .5082

 3.51 .4763

 2.49 .4767

 2.14 .3424

 1.93 .1651

  Q p

 

圖 4.10  輸出變數Y1之殘差自我相關係數 

 33



Autocorrelation Function
Y2-Residual

(Standard errors are white-noise estimates)

 Conf. Limit
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
0

 15 -.008 .0969

 14 +.129 .0975

 13 -.003 .0982

 12 -.026 .0989

 11 +.032 .0995

 10 -.042 .1002

  9 -.089 .1009

  8 -.091 .1015

  7 +.149 .1022

  6 -.070 .1028

  5 +.107 .1035

  4 -.061 .1041

  3 -.099 .1047

  2 -.090 .1054

  1 +.127 .1060

Lag Corr. S.E.

0

10.75 .7701

10.74 .7061

 8.99 .7735

 8.99 .7036

 8.92 .6290

 8.82 .5493

 8.65 .4704

 7.88 .4456

 7.07 .4212

 4.94 .5517

 4.47 .4841

 3.40 .4934

 3.06 .3824

 2.16 .3388

 1.43 .2310

  Q p

 

圖 4.11  輸出變數Y2之殘差自我相關係數 

由圖 4.10 與圖 4.11 可知輸出變數Y1殘差在前 15 期時間間隔中，只有lag 15 超出

臨界值；輸出變數Y2殘差在前 15 期時間間隔中，沒有超出管制界限的情形。經

由上述之確認，可以判定輸出變數之殘差符合獨立性的假設。 

 

步驟e. 建構輸出變數之殘差Hotelling’s T2管制圖 

在驗證殘差變異數齊一、彼此獨立且服從常態分配後，接著將輸出變數Y1與

Y2之殘差轉換成T2統計量，並將其點入Hotelling’s T2管制圖中來確認整體輸出製

程的穩定性。如圖 4.12 所示。 
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圖 4.12   輸出變數殘差的Hotelling’s T2 管制圖 

由圖 4.12 可知，每個時點的T2統計量並沒有超出管制圖之管制上限，由此判定

此化學製程資料屬於安定狀態。接著便可進行管制用管制流程。 

 

(2). 管制用管制圖流程 

經由解析用管制圖流程後，確定製程穩定且由直方圖判讀解析用管制圖能滿

足規格需求，且將來是按同樣生產條件繼續生產時，便可延用其管制圖之管制界

限於管制用管制圖流程。在管制用管制圖流程中，利用蒙地卡羅模擬法來模擬出

具有與化學歷史資料相同自我相關程度且針對特定輸出變數導入偏移值之多變

量資料來建構此流程。此模擬資料在第 T+1 時點的輸出值以數學式表示如下。 

YT+1=F(XT)+ET+1+NT+1 

其中  YT+1：第T+1 期的實際輸出值 

F(Xt)：第 T 期的預測值 

ET+1：第T+1 期的製程偏移值 

NT+1：第T+1 期的白干擾 

When T>=t，Et+1=S； T<t，Et=0 

S：製程偏移導入值 
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在此流程中，主要是模擬出包含 30 個觀測點的批量，並針對輸出變數Y1在

T=21 時導入 σ3 偏移量，藉此模擬案例說明建立管制用管制圖之流程。詳細步驟

如下。  

 

步驟 a. 記入必要事項 

由於在管制用管制流程方面是使用模擬資料來進行，因此步驟 a 可省略。 

 

步驟 b. 訂定解析用管制圖之界限為管制用管制圖之界限 

將解析用管制流程所得到的五個管制圖之管制界限與中心線沿用於管制用

管制圖流程。如表 4.5 所示。 

 

表 4.5  各個管制圖之管制界限與中心線 

 管制界限上界 中心線 管制界限下界 

輸出變數Y1 之X-Rm管制圖 954.68 952.51 950.34 

輸出變數Y2 之X-Rm管制圖 119.08 86.514 53.948 

輸出變數Y1 殘差X-Rm管制圖 4.5471 0 -4.5471 

輸出變數Y2 殘差X-Rm管制圖 36.844 0 36.844 

輸出變數之殘差 

Hotelling’s T2管制圖 
6.409 1.9706 0 

 

步驟 c. 抽樣並將樣本代入前饋倒傳遞網路 

將模擬資料的輸入變數代入由解析用管制圖流程所建立的倒傳遞網路預測

模型，便可得到下一時點的輸出變數之預測值。 
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步驟 d. 計算殘差並畫管制圖 

將輸入變數向量代入網路模式後，比較實際值與預測值，便可得到各個輸出

變數的殘差。接著將輸出變數之殘差進行X-Rm管制圖管制，藉以確認殘差的散

佈情形。結果如圖 4.13 與圖 4.14 所示。 

 

 
圖 4.13 輸出變數Y1殘差之X-Rm管制圖 

 
圖 4.14 輸出變數Y2殘差之X-Rm管制圖 

 

由圖 4.13 與圖 4.14 可知，消除自我相關後之Y1殘差的X-Rm管制圖在t=1 到t=20

之間，沒有出現假警報的情形；當t=21 到t=30 之間，管制圖偵測出製程發生失
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控的情形。Y2殘差的X-Rm管制圖在t=1 到t=30 之間，沒有出現假警報的情形。此

結果符合模擬資料的設定。 

將輸出變數Y1與Y2之殘差轉換成T2統計量，並將其點入Hotelling’s T2管制圖

中來確認整體輸出製程的穩定性。結果如圖 4.15 所示。 

 

 
圖 4.15  輸出變數之殘差Hotelling’s T2 管制圖 

步驟 e. 判定製程是否安定 

由圖 4.15 可知，在t=1 到t=20 之間，沒有任何T2統計量超出管制上限，所以

符合前 20 個時點屬於安定狀態的假設；而在t=21 到t=30 之間，平均每 1.43 個時

間點可以偵測出製程發生失控的情形（ARL=1/0.7=1.43），故符合t=21 時製程導

入 σ3 偏移量的假設。由於偵測出製程發生失控的情形，所以接著進行EPC程序。 

 

階段二：EPC 程序 

    由於在解析用管制流程中，偵測出模擬資料發生失控的情形，故進行 EPC

程序使輸出製程回復穩定的狀態。詳細步驟如下： 

 

 

步驟a. 解析T2統計量 
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據模擬範例之輸出變數殘差的Hotelling’s T2管制圖之結果，診斷出其在t=21

時製程發生失控的情形。此時利用MYT分解法將T2統計量予以分解以找出造成

t=21 時製程失控的原因。分解結果如下： 

2
1.2

2
1

2 TTT +=  

2T =10.834， =2
1T 2

1

11 )(
s

xx − =9.247> 183.4)1( 1,1, =
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−mF
m

m
α   

2
1.2T = 2T - =1.587<2

1T 200.4
)2(

)1)(1(
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−
−+

−mF
mm

mm
α  

由於 大於臨界值，所以判定輸出變數Y2
1T 1為造成製程失控的主要原因。 

 

步驟 b. 決定回饋控制之偏誤量 

根據步驟a的分析結果，確認輸出變數Y1為造成製程失控的原因，故針對輸

出變數Y1所產生的偏移量進行回饋控制。由Y1殘差的X-Rm管制圖可知，在t=21

時，Y1產生了 6.09 的偏移量。由於此偏移量包含了製程偏移值Et與白干擾Nt，

當製程偏移值與白干擾同向時，其超出管制界限的機率會大於製程偏移值與白干

擾反向，故根據多次模擬實驗的反覆測試，建議以偏移量的 1/2 至 2/3 來進行調

整，以免造成製程的過度矯正。故針對此模擬案例，選擇以偏移量的 2/3(也就是

4.06)作為目標調整值。 

 

步驟 c. 選擇合適的輸入變數作為控制變數 

在決定目標調整值後，便可以利用倒傳遞網路控制器來計算出各個輸入變數

的製程參數調整值。在選擇某一輸入變數作為控制變數的過程中，有兩點需要優

先考慮：(1)為免對原來的輸入變數造成太大的變化，此處定義一個控制變數擺

動指標(∣調整值/標準差∣)以評估導入調整值時，對於所選定的輸入變數之影

響。該指標值越小，代表對於所選定之輸入變數所造成的變動就越小。(2)針對

控制變數導入調整值後，除了讓失控的輸出變數之量測值接近目標值外，勢必對

其他輸出變數會產生影響。所以在進行多變量 EPC 時，也必須評估對其他輸出
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變數的影響。 

透過倒傳遞網路控制器的運算，可以得到九個輸入變數的製程參數調整量。

得到參數調整量後，再分別計算控制變數擺動指標與對輸出變數(Y2)之影響值。

結果如表 4.6 所示 

表 4.6  各個輸入變數的參數調整量、輸入變數擺動指標及對Y2之影響值 

 

輸入變數 

輸入變數參數

調整量 

輸入變數擺動指標

(∣調整值/標準差∣)

對輸出變數Y2之影

響值（取絕對值後）

X1 -13.95 ∣-13.95/2.61∣=5.34 ---- 

X2 0.89 ∣0.29/0.06∣=14.87 ---- 

X3 13.80 ∣13.80/9.14∣=1.51 23 

X4 10.91 ∣10.91/20.20∣=0.54 15 

X5 -0.54 ∣-0.54/0.15∣=3.54 ---- 

X6 0.84 ∣0.84/0.81∣=1.04 6 

X7 1.02 ∣1.02/0.15∣=6.56 ---- 

X8 -3.79 ∣-3.79/0.72∣=5.24 ---- 

X9 -0.10 ∣-0.10/0.04∣=2.29 17 

根據表 4.6 中控制變數擺動指標的大小來進行第一階段的篩選。由於此指標為望

小特性，故將指標值大於 3 的輸入變數優先排除。接著考慮剩餘的輸入變數導

入調整量後對輸出變數Y2的影響，其影響值要越小越好。故最後選擇以輸出變

數X6做為EPC的控制變數，其調整量為 0.84。 

 

步驟 d. 導入控制變數調整量並持續監控 

將控制變數X6的調整量 0.84 於t=22 時導入製程中以進行回饋控制，使輸出

變數實際值接近目標值。皆下來重複階段一：SPC程序的管制用管制圖之流程來
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持續對輸出變數Y1與Y2進行監控。最後得到輸出變數殘差的Hotelling’s T2管制

圖。結果如圖 4.16 所示。 

 
圖 4.16  輸出變數殘差的Hotelling’s T2 管制圖（進行EPC回饋控制後） 

由圖 4.16 所知，當t=22 時製程導入控制變數X6的參數調整量 0.84 後，整體的輸

出製程在t=23 之後得到良好的控制，重新回復安定的狀態之下。 

 

4.2 實例分析結論 

在解析用管制圖流程中，化學歷史資料屬於安定狀態之假設與殘差多變量管

制圖之管制結果是一致的；在管制用管制圖流程中，模擬資料的環境設定與殘差

多變量管制圖之判定結果是一致的。由上述之結果可驗證[階段一：SPC 程序]的

有效性。 

在階段二：EPC 程序中，由於在解析用管制圖流程中判定模擬資料出現失控

的情形，故針對造成製程失控的輸出變數，利用倒傳遞網路控制器來進行回饋控

制，其結果使多變量製程重新回復安定的狀態之下，亦驗證了本研究在此階段的

可行性。 
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