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Resumen

El presente trabajo tiene por objetivo crear una aplicación para el control es-

tad́ıstico de la calidad basado en un entorno gráfico cuyo motor de cálculo sea el

lenguaje R. Se implementan los gráficos de control de calidad más utilizados en este

campo mediante una aplicación espećıfica sobre la base del desarrollo de una libreŕıa

que utiliza algunas libreŕıas estándar para el control de calidad que se encuentran en

R. El nombre de la libreŕıa es qcr que corresponden a las siglas Quality Control and

Reability.

La aplicación propuesta permite interactuar con las salidas gráficas en un entorno

amigable para el mundo empresarial y académico evitando las restricciones de los

paquetes actuales. Sin embargo la manipulación de los datos y su posterior análisis

desde el entorno de R.

En el primer caṕıtulo se presentan las definiciones necesarias para tener un marco

conceptual de referencia dentro del conexto del control de calidad, además se realiza

una revisión haciendo énfasis en las libreŕıas propias de R para el control de calidad.

Para este trabajo, entre los diferentes paquetes de R que existen para la imple-

mentación, se ha elegido el paquete shiny desarrollado por el grupo Rstudio puesto

que es muy versátil, fácil de implementar y permite el desarrollo de aplicaciones en

ambiente web.

En el cápitulo 2, se describen los gráficos de control de calidad por variable (xbar,

xbar.one, R y S), por atributo (p, u y c) y por dependencia (CUSUM y EWMA) para

el caso univariente y en el caso multivariante se tienen los gráficos T 2, MCUSUM y

EWMA. Todos estos gráficos han sido implementados en la libraŕıa qcr elaborada en

este trabajo en base a los paquetes qcc (quality control charts) y MSQC ( Multivariate

Statistical Quality Control).

En el tercer cápitulo, se realizan algunos ejemplos del uso de la libreŕıa y las

salidas gráficas de la aplicación, adicionalmente en el anexo se describen las funciones

desarrolladas en el paquete qcr. Finalmente en el cápitulo cuatro se presentan la

conclusiones y las futuras lineas de desarrollo.
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En esta primera versión del paquete qcr (Quality Control and Reability ) solo

se han implementado herramientas para el control de la calidad para un control

durante el proceso y no se ha incluido ninguna función para el control en el diseño

(Reability). Sin embargo, se ha diseñado el paquete con un esquema modular de tal

manera que extender su funcionalidad sea muy fácil y no dependa de las funciones

anteriores desarrolladas.
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3.3. Interfaz gráfica para el control de calidad de procesos industriales . . 75

4. Conclusiones y futuras lineas de desarrollo 80
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes

Se puede asumir que a lo largo de toda la historia siempre ha existido un interés

por controlar y mejorar la calidad. Este interés está ı́ntimamente ligado a la com-

prensión de la relación existente entre la calidad y la productividad, aśı como del

papel fundamental que los esfuerzos en estos campos tienen sobre el incremento de

la competitividad de las empresas en cualquier sector.

El concepto de control de calidad se ha extendido desde las primeras definiciones

basadas en la idea de ajustar la producción a un modelo estándar, a la satisfacción

de los requerimientos del cliente y englobar a todos los participantes, ampliando

también la aplicación no sólo a productos manufacturados sino a todos los procesos

industriales o al sector de los servicios.

Dependiendo del instante (antes, durante o depués) de control, se puede controlar

la calidad de un proceso industrial o servicio mediante tres enfoques, sin embargo en

este trabajo sólo se considera la implementación de herramientas estad́ısticas para

el control de calidad para el enfoque que corresponde al control durante el proceso

industrial.

El enfoque cuando el control se realiza antes de la fabricación en el contexto

industrial se conoce como calidad de diseño; el Control Estad́ıstico de Procesos es

utilizado durante la fabricación y se lo conoce como control preventivo; y finalmente

cuando el control se lo realiza después de la fabricación se utiliza el muestreo de

aceptación de lotes y se lo conoce como control de recepción.

En todos los enfoques del control de calidad se utiliza el método cient́ıfico para

la extracción eficiente de la información potencial generada por todo el proceso,
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Caṕıtulo 1. Introducción 9

con el fin de una toma racional de decisiones que permita minimizar la variabilidad

presente en el mismo. Siendo el recurso utilizado un conjunto de técnicas estad́ısticas,

que proporcionan la metodoloǵıa adecuada para la recogida y análisis de datos y que

permiten evaluar las actuaciones sobre el proceso y el estado del mismo en cualquier

momento.

En este trabajo se implementa una aplicación en la que se desarrollan la mayoŕıa

de los gráficos de control de calidad que son la principal herramienta estad́ıstica

utiliza en el Control Estad́ıstico de Proceso (control preventivo). Cabe mencionar

que la aplicación es modular, es decir, en un futuro se pueden ir adaptando más

herramientas que se utilizan en los diferentes enfoques.

1.2. Definiciones

Con el propósito de tener un marco conceptual básico sobre la terminoloǵıa uti-

lizada en este trabajo y en general en el ambiente empresarial se presentan a conti-

nuación algunas definiciones desde un perspectiva un poco más industrial.

La competitividad se define como la capacidad de optimizar la satisfacción de

los clientes considerando el menor precio y fijado a un nivel de calidad. El concepto

de competitividad esta ı́ntimamente relacionado con la calidad del producto y el

nivel de precios.

Por otro lado, se entiende por productividad la capacidad de aumentar la pro-

ducción de un producto fijando un nivel de calidad con los mismos o menos recursos.

Por tanto, el precio y la calidad esta ligado a la productividad que inciden direc-

tamente en la competitividad de una empresa ya que al aumentar la calidad en los

productos ya no se tienen que reprocesar productos defectuosos y con esto se elimi-

nan el desperdicio y el tiempo de la mala calidad y por tanto los costos de producción

disminuyen logrando con esto disminuir los precios.

Se pueden encontrar diferentes definiciones en función de la fuente o de la época

cuando se pretende aclarar que se entiende por calidad. Una de las más aceptadas

es la definición que aporta la conocida norma ISO, que define la calidad de un

producto como el ”Conjunto de propiedades y caracteŕısticas de un producto o

servicio que le confieren su aptitud para satisfacer unas necesidades explicitas o

impĺıcitas”.

Siempre existirá una variabilidad inherente durante el proceso de fabricación y

por tanto se parte de la base que el conjunto de propiedad y caracteŕısticas que se

las considerará como caracteŕısticas medibles de calidad de un producto o servicio
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presentan cierta variabilidad. Esta variabilidad, lógicamente, será indeseable y un

objetivo importante será analizarla y reducirla o, al menos, mantenerla dentro de

unos ĺımites de especificación.

Para controlar e intentar medir, y si es posible reducir, esa variabilidad inherente

al producto o servicio se utilizan las técnicas de control de la calidad, que pue-

den definirse, según la norma ISO, como el ”Conjunto de técnicas y actividades de

carácter operativo, utilizadas para verificar los requerimientos relativos a la calidad

del producto o servicio”.

Dentro del conjunto de técnicas se tienen las herramientas aportadas por la Es-

tad́ıstica. Especificamente el conjunto de técnicas estad́ısticas utilizadas para medir

la calidad y compararla con las especificaciones o requisitos del cliente, con la in-

tención de poder tomar medidas correctivas para su mejora, que en la mayoŕıa de

los casos estarán orientadas a la reducción de la variabilidad y que se define como

control estad́ıstico de la calidad. Es muy usual denominar al control estad́ıstico

de la calidad control estad́ıstico de procesos (CEP) sobre todo desde la perspectiva

industrial

Una de las principales herramientas utilizadas en el control estad́ıstico de proce-

sos son los gráficos de control de calidad que son gráficos con una ĺınea ĺımite

superior y una ĺınea ĺımite inferior donde se representan los valores de alguna varia-

ble estad́ıstica para una serie de muestras sucesivas. El gráfico incluye también una

ĺınea central que corresponde al valor medio de las observaciones.

Como se mencionó anteriormente existe una variabilidad inherente al proceso de

fabricación que se la conoce como causas no asignables (comunes o aleatorias),

por otra parte cuando la variabilidad aumenta por efectos predecibles que normal-

mente son muy pocos se conoce como causas asignables. Con respecto al estado de

un proceso, se dice que un proceso esta bajo control cuando sólo existen causas

no asignables.

1.3. Software R

En esta sección se presenta una visión general sobre el lenguaje R que es el motor

de desarrollo de la aplicación computacional implementada en este trabajo y se men-

ciona los paquetes para el control de calidad que hasta la fecha (última actualización

mayo 2013), se encuentran alojados en la página web http://www.r-project.org/.

Además se explican los criterios considerados para desarrollar un paquete para la

implementación de los gráficos de control de calidad y la utilización del paquete
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Shiny para el desarrollo de la interfaz gráfica.

R es un lenguaje y entorno de programación para análisis estad́ıstico. Se trata de

un proyecto de software libre cuyos primeros pasos se deben a Ross Ihaka y Robert

Gentleman del Departamento de Estad́ıstica de la Universidad de Auckland, aunque

las sucesivas versiones son controladas y desarrolladas por el R Development Core

Team del que forman parte muchos colaboradores de todo el mundo. R se distribuye

gratuitamente bajo los términos de la licencia pública general (GNU) y compila y se

ejecuta en una diversidad de plataformas: UNIX, Windows y MacOS.

El lenguaje de programación incluye condicionales, lazos, y funciones. Con res-

pecto a los argumentos de las funciones que están implementadas o las que el usuario

crea pueden ser objetos de R, datos, fórmulas, expresiones, etc. En el entorno de R

se utilizan paquetes que son un conjunto de funciones sobre una misma temática

que proporcionan las facilidades para manejar conjuntos de funciones o datos. Cada

función perteneciente a un paquete viene con la documentación correspondiente. Por

ejemplo, el paquete denominado base constituye el núcleo de R y contiene las fun-

ciones básicas del lenguaje para leer y manipular datos, algunas funciones gráficas y

algunas funciones estad́ısticas.

1.3.1. Paquetes para elaborar gráficos de control de calidad

Hasta el mes de Julio de 2013 en R se pueden utilizar para el control de calidad de

procesos industriales dos paquetes (qcc y IQCC) que tienen implementado gráficos

de control univariantes y/o multivariantes y tres paquetes (MCUSUM, MEWNA y

MSQC) que se centran en el caso multivariado y sólo un paquete (mnspc) para el

caso noparamétrico. Cabe mencionar que existen otros paquetes para el control de

calidad que se enfocan en la implementación de otras herramientas estad́ısticas tales

como qualityTools y SixSigma especialmente orientados a la metodoloǵıa Seis Sigma,

aunque no tienen gráficos de control espećıficos implementan los del paquete qcc.

En el Caṕıtulo 2 se describen los métodos de construcción de los diferentes gráficos

de control implementados en estos paquetes (xbar, xbar-one, S, R, p, np, c, u, ewna,

cusum, mewna, mcusum y T 2).

El paquete qcc ha sido desarrollado por el profesor Luca Scrucca del Departa-

mento de Economı́a, Finanzas y Estad́ıstica de la Universidad de Peruga y como

se puede observar en la Tabla 1.1 se presentan las implementaciones de los gráficos

Shewhart de control de calidad por variable y atributo; aśı también los gráficos Cu-



Caṕıtulo 1. Introducción 12

Paquete Variable Atributo Dependencia Multivariante
qcc xbar, xbar-one, S y R p, np, c, y u cusum y ewma T 2

IQCC xbar, S y R p, c y u - T 2

Cuadro 1.1: Tipos de Gráficos de Control de Calidad implementados en los paquetes qcc
(Quality Control Charts) y IQCC

(Improved Quality Control Charts)

sum y Ewma para variables continuas con dependencia; y para el caso de los Gráficos

de control multivariable tiene implementado T 2 Hotelling. Adicionalmente tiene im-

plementado funciones para evaluar y calcular las caracteŕısticas de funcionamiento

de las curvas de operación OC, análisis de capacidad de proceso. Además se pueden

realizar los diagramas de Pareto y de causa y efecto.

Por otro parte, el paquete IQCC es mantenido por el profesor Emanuel P. Bar-

bosa del Instituto de Matemáticas de la Universidad Estatal de Campinas y como

se puede observar de la Tabla 1.1 tiene implementados un número menor de gráficos

de control.

Los paquetes MCUSUM (Multivariate Cumulative Sum Control Chart ), MEW-

MA (Multivariate Exponentially Weighted Moving Average Control Chart) y MSQC

(Multivariate Statistical Quality Control) han sido desarrollados por Edgar Santos

Fernández de la empresa de Telecomunicaciones de Cuba.

El paquete MSQC, es un conjunto de herramientas para el proceso de control

multivariante. Contiene las principales alternativas de gráficos de control multiva-

riante tales como: Hotelling (T 2), Chi cuadrado, MEWMA, MCUSUM y gráfico de

control de la Varianza Generelizada. Además, incluye algunas herramientas para

evaluar la normalidad multivariada.

En el caso en que no se pueda garantizar la normalidad de los datos, se podŕıa

utilizar gráficos de tipo no paramétrico que no requieren esta hipótesis, se tiene el

paquete mnspc (Multivariate Nonparametric Statistical Process Control) desarro-

llado por Mart́ın Bezener y Peihua Qiu de la Universidad de Minnesota. En este

paquete se tiene una versión del procedimiento CUSUM. En el paquete qcr a un

futuro muy cercano se implementará gráficos no paramétricos que utiliza el concepto

de profundidad como es el caso de los gráficos de control de calidad (r, Q, D y S)

presentados por Regina Liu (1990).

Las principales razones de desarrollar el paquete qcr en este trabajo son:

Tener en un solo paquete integrados los gráficos de control de calidad más
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utilizados para el caso paramétrico y noparamétrico.

Mejorar las salidas gráficas de los paquete de control de calidad antes mencio-

nados.

Diseñar las funciones de tal forma que la interacción con el desarrollo de la

interfaz gráfica sea más eficaz ya que la filosof́ıa de desarrollo esta en base al

paquete Shiny.

Facilitar la inclusión de nuevas funciones para la creación de gráficos de control

ya que el diseño es modular, es decir, no depende de las anteriores implemen-

tación.

No redundar en código ya que se utiliza las funciones implementadas en los

paquetes qcc y MSQC.

Permitir utilizar las funciones de otros paquetes en el caso de que ya estén

implementadas para el cálculo de las medidas estad́ıstica y aśı solo se preocupa

de las salidas gráficas.

Implementar gráficos de control de calidad multivariante noparamétricas que

no se encuentran actualmente desarrolladas en ningún paquete.

1.3.2. Paquete Shiny (Web Aplication Framework for R)

El criterio utilizado para la búsqueda del paquete ha utilizar para el desarrollo

de la aplicación se centró en encontrar un paquete que combine las fucionalidades

del paquete qcr desarrollado en este trabajo con la simplicidad de una página web y

la mejora de las salidas gráficas. Web Application Framework for R

En el CRAN de R se pueden encontrar varios paquetes de tipo GUI (Interfaces

Gráficas de Usuario) que se podŕıa utilizar para implementar la aplicación para

el control de calidad, sin embargo la mayoŕıa están sin mantenimiento o bien es

demasiado dif́ıcil utilizarlos para la implementación de una aplicacón.

Se ha considerado el paquete Shiny ya que permite que sea muy simple para los

usuarios de R diseñar aplicaciones web interactivas que seán fáciles de usar. Inten-

diendo por intereactivas que deje que los usuarios elijan los parámetros de entrada

usando los controles amigables como deslizadores, menús desplegables y campos de

texto. Además permite de manera muy fácil implementar cualquier número de salidas

como gráficos, tablas y resúmenes.



Caṕıtulo 1. Introducción 14

El paquete Shiny ha sido desarrollado por el grupo RStudio y fue lanzado a

finales del 2012 con grán éxito entre los usuarios de R y que cuenta con actualizaciones

con mucha frecuencia, actualmente se tiene la versión 0.5.0.



Caṕıtulo 2

Consideraciones básicas

El objeto de este caṕıtulo es presentar los inicios de los gráficos de control como

una herramienta del control estad́ıstico de procesos, empezando por los gráficos pro-

puestos por Shewhart y la importante aportación realizada por Hotelling. Aśı tam-

bién presentar algunos aspectos generales y las bases estad́ısticas (distribuciones de

probabilidad) de los gráficos de control implementados en el paquete qcr.

2.1. Breve reseña histórica de los gráficos de con-

trol

El control estad́ıstico de procesos se fundamenta en la propuesta realizada por el

Dr. Walter Shewhart que los empleó por vez primera cuando trabajaba en la empresa

Bell Telephone, en la década de los 20 del siglo pasado. El Dr. Shewhart mediante los

gráficos de control los utilizaba para identificar los problemas ocurridos durante el

proceso que pueden ser por causas asignables o causas no asignables; su identificación

daba como resultados la reducción de la variabilidad y la mejora del proceso.

El Dr. Shewart indicaba que el control de procesos consta de dos fases. La fase

de desarrollo, que ayuda a conocer el comportamiento estad́ıstico del proceso, y

permite determinar los ĺımites de control para el estimador del parámetro analizado

para esto se tiene que eliminar causas asignables si existiensen. Por otro lado, la

fase de madurez, en la cual se mide la capacidad del proceso para cumplir con los

estándares de calidad inicialmente propuestos; se identifica el promedio del número

de muestras antes de obtener falsas alarmas; y ayuda a reducir el tiempo o el número

de muestras necesarias para detectar pequeños cambios en el proceso.

Los primeros gráficos de control propuestos por Shewhart, fueron para monito-

15
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rizar el promedio (x̄) y la variación (R o S), estos gráficos de control se aplican a

variables cuantitativas. Posteriomente aparecieron los gráficos c y p para monitori-

zar variables cualitativas tales como el número de defectos por lotes y la proporción

de defectos por lotes, respectivamente. Este tipo de gráficos pertenecen al control

univariante para variables cuantitativas y cualitativas pero no consideran el efecto

de dependencia en el tiempo.

Para el caso cualitativo pero considerando el componente de dependencia en el

tiempo se incorporarón dos nuevos gráficos para detectar pequeñas variaciones en el

proceso, uno introducido por E. S. Page (1954) denominado gráfico de sumas acu-

muladas (CUSUM) y el segundo introducido por S. W. Roberts (1959) denominado

gráfico de promedios móviles exponencialmente ponderados (EWMA). Estos gráficos

van acumulando información obtenida de las muestras anteriores y de esta manera

pueden detectar de forma más rápida pequeños cambios en el proceso.

Actualmente es frecuente que el control estad́ıstico de procesos sea de tipo mul-

tivariante, es decir, se monitorizan diversas variables relacionadas a la calidad. La

principal aportación en este campo fue la realizada por el Profesor Harold Hotelling

(1947), quien propuso un gráfico de control multivariante basado en la distancia de

Mahalanobis (1936), utilizando el vector de promedios y la matriz de covarianzas de

una variable aleatoria con distribución normal multivariada.

El gráfico de control multivariante, denominado gráfico de control T 2 de Hotelling,

el cual monitoriza la distancia entre el vector de promedios esperado y el vector

de promedios observados, considerando su matriz de covarianzas y que utiliza un

ĺımite de control (CL) el cual indica si la distancia entre los dos vectores es lo

suficientemente grande para declarar al proceso como fuera de control.

Posteriorme en este mismo campo surguen aportaciones tales como la realizada

por Lowry (1992) a través de la extensión del gráfico de control EWMA para el

caso multivariante MEWMA, y la de Crosier en 1988 hab́ıa presentado una versión

multivariada del gráfico de control de sumas acumuladas MCUSUM. Los gráficos

multivariantes mencionados están sujetos al supuesto de normalidad multivariada

que podŕıa ser una limitación para los casos donde la hipótesis sobre la distribución

impuesta para estos modelos paramétricos multivariantes no se cumpla. En este

sentido se presentan las aportaciones de Regina Liu que ha diseñado los denominados

gráficos DDChart, que son gráficos de control de tipo no paramétrico, basados en el

concepto de profundidad de datos.
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2.2. Generalidades

Como ya se comento en la sección anterior, dentro del control estad́ıstico de pro-

cesos la herramienta clave son los gráficos de control, en las que se representa la

evolución del valor de un estad́ıstico calculado sobre las mediciones de una carac-

teŕıstica de calidad efectuadas sobre los elementos de muestras sucesivas. Con los

gráficos de control se detecta la aparición de salidas de control o cambios impor-

tantes en el proceso, es decir, visualizar cuando se presentan causas no asignables

(aleatorias) de cuando las causas son asignables.

En el gráfico se van representando de forma correlativa los valores muestrales con

objeto de poder monitorizar el proceso. Se acostumbra a unir los valores representa-

dos mediante ĺıneas poligonales para poder visualizar con mayor facilidad la salida

de los ĺımites de control, o la presencia anómala de secuencias no aleatorias (rachas).

Debe mencionarese que aún cuando todos los valores muestrales se encuentren en

los ĺımites de control pueden presentarse secuencias de valores por encima o por de-

bajo de la ĺınea central que indiquen claramente una alteración en el proceso, para

ello serán útiles realizar distintos contrastes que permitan detectar estas salidas de

control.

En genereal para interpretar los patrones de un gráfico de control existen las

siguientes pautas:

Tendencias o rachas: Si el desplazamiento de la media o de la variabilidad es

paulatino a lo largo del tiempo.

Periodicidades: Son repeticiones ćıclicas de alguna de las gráficas de control.

Inestabilidad: Consiste en la presencia de grandes fluctuaciones que, en ocasio-

nes, pueden provocar que algún valor caiga fuera de los ĺımites de control.

Sobreestabilidad: Es el fenómeno contrario y se da cuando la variabilidad es

menor de la esperada.

De manera más especifica se cuentan con diferentes criterios para analizar los

gráficos de control y tomar decisiones, por ejemplo, se tiene la reglas de la Western

Electric. Estas reglas dicen que una salida de control estaŕıa indicada si ocurre uno

de los siguientes casos:

Un punto cae fuera de los ĺımites 3 sigma.
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Dos de tres puntos caen fuera de los ĺımites dos sigma.

Cuatro de cinco puntos consecutivos se encuentran a una distancia de un sigma

o más de la ĺınea central.

Ocho puntos consecutivos se encuentran al mismo lado de la ĺınea central.

Saber si el estad́ıstico calculado a partir de la i-ésima muestra está o no dentro de

los ĺımites de control, puede ser definido como un contraste de hipótesis estad́ıstica;

para ello partimos que la hipótesis nulaH0 debe ser la hipótesis que el experimentador

asume como correcta. En el caso del control de calidad la hipótesis nula seŕıa suponer

que el proceso está bajo control en cada una de las muestra selecciondas. Rechazar

la hipótesis nula implica asumir como correcta una hipótesis complementaria, que en

el contexto de los contrastes se denomina hipótesis alternativa y que suele denotarse

por H1. Un punto que esté fuera de los ĺımites de control puede interpretarse como

un incumplimiento de la hipótesis nula y una aceptación de la alternativa, es decir,

dar por contrastado que el proceso ha salido de control.

En un contraste de hipótesis, a la decisión de rechazar la hipótesis nula cuando

ésta es cierta se la denomina error de tipo I (α), en este contexto de control es más

habitual denominarlo o riesgo del vendedor, mientras que al error cometido al no

rechazar la hipótesis nula cuando ésta es falsa se la denomina riesgo del comprador

(error de tipo II (β)).

Por tanto, durante la monitorización de un proceso puede existir la presencia

de falsas alarmas (error de tipo I), es decir, se puede tener un punto fuera de los

ĺımites de control cuando el proceso esta bajo de control. Esto genera la necesidad de

calcular la longitud promedio de rachas o números de muestras a tomar, hasta que

aparece una señal fuera de control o hasta que caiga un punto por primera vez fuera

de los ĺımites de control (ARL) para evaluar la efectividad del gráfico de control.

Ya que cada toma de muestra cumple con las caracteŕısticas de un ensayo Bernoulli,

entonces, la variable “número de muestras a tomar hasta que por primera vez una

muestra se sitúe fuera de los ĺımites de control”, tiene una distribución binomial

negativa con parámetros r = 1 y p = 1 − β, Carot (1998); entonces, ARL = 1
(1−β)

.

Para el caso donde se desee calcular el ARL considerando patrones o rachas no

comunes se debe recurrer al empleo de simulaciones o modelación mediante procesos

estocásticos.

En los contrastes de hipótesis se mide la potencia del test mediante la denominada

curva de potencia, sin embargo, en el caso de los gráficos de control se utiliza la inversa
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de esta curva de potencia que se denomina curva caracteŕıstica de operación (curva

OC de las siglas Operating Characteristics) y que representa visualizar en un gráfico

el error de tipo II (también llamado riesgo β) en función de distintos valores para la

hipótesis alternativa. Es frecuente que dicha curva se construya representando este

error en función de la magnitud del cambio que se pretende estudiar (normalmente

expresado en unidades de desviación estandar).

Con respecto a la selección del tamaño de la muestra suele hacerse uso de las

curvas OC. Si se representan para distintos tamaño de muestra estas curvas puede

ser un instrumento eficaz para analizar el poder del gráfico; sin embargo, en el caso

de controlar una variable con poca dispersión suelen emplearse muestras pequeñas

de tamaño 4 o 5 a intervalos cortos de tiempo. Cuando se estudia el control por

atributos las muestras necesitarán ser de mayor tamaño con objeto de poder aplicar

las correspondientes aproximaciones de las distribuciones discretas por una continua,

como por ejemplo en el caso de usar la distribución normal como ĺımite de la binomial.

Por otra parte la frecuencia de muestreo es otro factor importante a tener en cuen-

ta, lo habitual es considerar cuestiones económicas y del propio proceso y encontrar

un equilibrio entre el tamaño de las muestras y la frecuencia.

2.3. Bases estad́ısticas para la construcción de los

gráficos de control

2.3.1. Gráficos univariante

En el control estad́ıstico de procesos, para el caso univariante, cuando la carac-

teŕıstica de interés es medible, generalmente sigue una distribución de probabilidad

normal X ∈ N(µ, σ); si no lo tuviera, se puede hacer uso del Teorema Central del

Ĺımite o de transformaciones matemáticas para aproximar o asumir su normalidad.

Para caracteŕısticas medibles, existe interés principalmente por estimar:

la media µ del proceso a través de X̄. Donde X̄ =
∑n
i=1

xi
n

; y n es el tamaño

de la muestra. Con Xi normalmente distribuida se tiene que X̄ ∈ N(µ, σ√
n
) y

cuando X no proviene de una distribución Normal, la aplicación del teorema

central del ĺımite soluciona el problema.

la variabilidad a través del rango R en cada muestra. Dado que R = max(xi)−
min(xi) y aplicando el Teorema de Crámer, el cual indica que si X e Y son
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variables aleatorias independientes y ambas están normalmente distribuidas y

son sus respectivas medias (µX , µY ) y varianzas (σX , σY ) entonces V = X−Y ∈
N (µX − µY , σX + σY ) de tal forma es fácil observar que R tiene distribución

normal.

la desviación estándar σ, a través de S o σ2 utilizando S2. Donde S2 =∑n
i=1

(xi−x̄)2

n−1
, y por tanto S =

√
S2.

Por otro lado, si las caracteŕısticas de calidad es una cualidad (defectuoso o no

defectuoso) pero puede ser cuantificada, se tienen los siguientes estimadores:

Para caracteŕısticas cuantificables, los estimadores utilizados son:

número de elementos D que no cumplen con las caracteŕısticas de calidad

(disconformes) y que pertenecen a una muestra de tamaño n. Su función de

distribución de probabilidad es binomial, donde E(D) = np, y V ar(D) =

np(1− p).

fracción de disconformes p, siendo su estimador p̂ = D
n

. Haciendo uso de esta

última relación, aparece el gráfico de control para el número de disconformes np,

siendo fácil deducir que D = np̂. Tiene función de distribución de probabilidad

binomial; E(p̂) = E(D)
n

= p, y V ar(p̂) = V ar(D)
n2 = np(1−p)

n2 = p(1−p)
n

.

cantidad de defectos c o disconformidades por unidad de observación. Tiene una

función de distribución de probabilidad Poisson, donde la E(X) = V ar(X) = c.

Además ĉ = c̄.

promedio de defectos por unidades de inspección u , cuando u = x
n
, siendo

x el número de disconformidades totales en una muestra de n unidades de

inspección. Siendo X ∈ Poisson(λ) se tiene E(u) = E(X
n

) = E(X)
n

= λ
n

y

V ar(u) = V ar(X
n

) = V ar(X)
n2 = λ

n2 . Haciendo el cambio de variable p = λ
n

y

utilizando la aproximación de la Poisson a la Normal, se tiene que u ∈ N(p, p
n
).

Si no se cuenta con el parámetro p, se lo estima a través de p̂ = ū con u 6= ū.

2.3.2. Otros gráficos univariantes

En este trabajo se implementan otros gráficos para el caso univariante además

de los propuestos por Walter Shewhart para el control de procesos donde no sólo

usán información contenida en la última muestra para la toma de decisiones si no
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que además incluyen toda la información de los puntos anteriores. Esta informa-

ción acumulada es de gran importancia en lo que podŕıamos denominar la fase de

monotorización.

Los gráficos de sumas acumuladas o gráficos CUSUM y los gráficos con medias

ponderadas exponencialmente o gráficos EWMA no se basan en las observaciones

individuales, o promedios de una muestra de ellas, sino en la acumulación de la

información. Por esta razón se les denomina también gráficos con memoria.

El gráfico de sumas acumulativas o gráficos CUSUM (Cumulative Sum) que basa

en el análisis de toda o la mayor parte de la muestra. Para este fin se usa el estad́ıstico

sr:

sr =
r∑
i=1

(x̄i − µ0)

Este estad́ıstico tiene en cuenta las r primeras submuestras para tomar la decisión

sobre la muestra résima. Considerando todos las diferencias de cada media muestral

(x̄i) con la media del proceso (µ0). Si se llama a estas diferencias di = x̄i − µ0. La

idea del gráfico CUSUM es representar las sumas acumuladas de estas diferencias,

es decir los valores: s1 = d1, s2 = d1 + d2, . . ., de esta forma en cada instante r se

considera también la información histórica de los valores anteriores. Un desajuste

pequeño se irá aśı acumulando haciendo más fácil su detección. Bajo el supuesto de

normalidad la distribución del estad́ıstico sr ∈ N
(
r (µ− µ0) ,

rσ2
0

n

)
.

Para los gráficos EWMA El estad́ıstico dibujado es la media ponderada de la

observación actual y todas las observaciones precedentes, donde la media previa

recibe más peso, es decir, Zt = λxt + (1− λ)Zt−1, 0 < λ < 1.

Donde: Z0 = µ, Zt y Zt−1 son las medias móviles ponderadas exponencialmente

en el tiempo actual t y t− 1 respectivamente, xt es la observación presente y λ es el

factor de ponderación para la observación actual.

Si se cumple la hipótesis de independencia y la estabilidad sobre los xt, se tiene

que E (Zt) = µ y V ar (Zt) = σ2 λ(1−λ)2t

2−λ

2.3.3. Gráficos multivariantes

El interes en el control estad́ıstico del proceso multivariante está en controlar

un vector de p componentes, que desde el punto de vista estad́ıstico se denominaŕıa

variable aleatoria p-dimensional, o vector aleatorio, y se podŕıa denotar por
→
X =

(X1, X2, . . . , Xp) , y seŕıa un conjunto de p variables aleatorias unidimensionales
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definidas sobre el mismo espacio de probabilidad. Estas variables podrán medir datos

de tipo discreto o de tipo continuo, e incluso con frecuencia tener unas componentes

discretas y otras continuas.

La esperanza del vector aleatorio
→
X , también llamada vector de medias, es el

vector formado por las medias individuales:

E
(
→
X

)
=


E (X1)

E (X2)

. . .

E (Xp)

 =


µ1

µ2

. . .

µp

 =
→
µ

La matriz de varianzas-covarianzas asociada al vector de medias, se definida por

Cov
(
→
X

)
= Σ = (σij) =


σ11 σ12 . . . σ1p

σ21 σ22 . . . σ1p

...
...

. . . . . .

σp1 σp2 . . . σpp

 = E

((
→
X −

→
µ
)(

→
X −

→
µ
)t)

donde σij = Cov (Xi, Xj)

En particular, la matriz Σ es simétrica, en su diagonal aparecen las varianzas

de las variables y fuera de ella las covarianzas entre cada par de variables. También

puede comprobarse que la matriz de varianzas-covarianzas es semidefinida positiva.

El determinante de Σ que coincide con el producto de todos sus autovalores, que son

positivos es la llamada varianza generalizada de la variable multidimensional, pues

conserva algunas de las propiedades de la varianza de una sola variable y mide la

dispersión conjunta del vector de variables aleatorias.

Una medida adimensional de la relación entre las variables componentes del vector

aleatorio es la matriz de correlaciones, que es la formada por los coeficientes de

correlación lineal, ρij = σij
σiσj

, siendo σ2
i = σii. Esto da lugar a una matriz Ppxp = (ρij),

con unos en la diagonal y elementos comprendidos entre 1 y 1 fuera de ella (los

coeficientes de correlación de unas variables con otras).

A la hora de estimar cantidades como las anteriormente mencionadas (el vector

de medias, la matriz de varianzas-covarianzas o la de correlaciones, por ejemplo) se

puede proceder de forma análoga a lo ya conocido para variables aleatorias unidimen-

sionales. Supongamos que se dispone de una muestra de datos xijk correspondientes

a la observación i−ésima (i = 1, 2, . . . , n) de la jésima caracteŕıstica de calidad

(j = 1, 2, 3, . . . , p) en la k−ésima muestra (k=1,2,. . . ,m), que pueden estructurarse

mediante la matriz. El vector de medias poblacional,
→
µ, puede estimarse mediante

el llamado vector de medias muestral dado por:
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x̄ik =
1

n

n∑
j=1

xijk

y la estimacin de la varianza para cada elemento del vector aleatorio viene dada

por:

s2
jk =

1

n− 1

n∑
i=1

(xijk − x̄jk)2

La matriz de varianzas-covarianzas poblacional puede estimarse también median-

te su análoga muestral al igual que el vector de medias. Aśı dadas las covarianzas

entre la caracteŕıstica de calidad jésima y la caracteŕıstica de calidad hésima para

la késima muestra podrá estimarse mediante la expresión:

sjhk =
1

n− 1

n∑
i=1

(xijk − x̄jk) (xihk − x̄hk) , k = 1, 2, . . . ,m; j 6= k

En base a los anteriore estiamdores se definen los siguientes estimadores:

¯̄xj =
1

m

m∑
k=1

x̄jk, j = 1, 2, . . . , p

s̄2
j =

1

m

m∑
k=1

s2
jk, j = 1, 2, . . . , p

s̄jh =
1

m

m∑
k=1

sjhk, j 6= h

Estos cálculos pueden reescribirse en forma matricial:

¯̄x =


¯̄x1

¯̄x2

. . .

¯̄xp



S =


s̄2

1 s̄12 . . . s̄1p

s̄2
2 . . . s̄2p

. . .
...

s̄2
p


pxp

Estas estimaciones del vector de medias y de las matrices de varianzas-covarianzas

son el punto de partida de muchas de las técnicas del control estad́ıstico multivarian-

te. Por ejemplo, se necesita estas estimaciones para aplicar la distribución multiva-
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riante más utilizada (como ya ocurŕıa también en el caso univariante) es la normal

multidimensional para el control estad́ıstico de procesos multivariantes, que se denota

por Np

(→
µ,Σ

)
, cuya densidad viene dada por

f
(→
x
)

= (2π)−
p
2 det (Σ)−

1
2 exp

[
−1

2

(→
x −

→
µ
)t

Σ−1
(→
x −

→
µ
)]

,siendo
→
µ un vector de p componentes y Σ una matriz de dimensión pxp simétrica

y definida positiva. Donde
→
µ resulta ser el vector medias de esta distribución y que

Σ es la matriz de varianzas-covarianzas de la misma.

Los gráficos de control multivariantes sólo son válidos cuando la variable sigue

una distribución normal multivariante, además la representación gráfica no es po-

sible para p > 3 y para d = 2 el gráfico pierde el orden cronológico. Una forma

de sobrellevar estas limitaciones es mediante el control no paramétrico de procesos

multivariantes que se basa en el concepto de profundidad de datos.
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Gráficos de Control de Calidad

(paquete - qcr)

El objeto de este caṕıtulo es revisar la metodoloǵıa para la obtención de los

gráficos de control del tipo univariado y los gráficos de control multivariados. Se

presentan algunos ejemplos de cada tipo de gráfico de control y se utiliza el paquete

desarrollado para la construcción de los gráficos de control. Para mayor información

sobre las funcionalidades del paquete se anexa a este trabajo el tutorial del paquete.

3.1. Gráficos de control univariante

3.1.1. El Control de fabricación por variables

Para el control de una caracteŕıstica medible y representada por una variable

aleatoria X, existen dos tipos de gráficos, por una parte gráficos que nos ayuden a

controlar la posición (gráficos de la media o mediana) y por otra los que controlan

la dispersión (gráficos de desviaciones, varianzas o recorridos).

La etapa inicial del procedimiento para el control consiste en eliger un número

k de muestras de un determinado tamaño, donde se denotará por xij el j−ésimo

elemento de la i−ésima muestra y n el tamaño de cada muestra. Para posteriormente,

obtener un estimador de la media del proceso que en este caso seŕıa la media muestral

de las k muestras, que se denotará por ¯̄x, y que corresponde con la media muestral

conjunta de los nk datos:

¯̄x =

∑k
i=1 xi
k

=
k∑
i=1

n∑
j=1

xij
N

25
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con N = nk

Para el caso de la estimación de la variabilidad:

ŝ2 =
k∑
i=1

n∑
j=1

(xij − ¯̄x)2

N − 1

Esta estimación de la varianza no tiene en cuenta el hecho de que los datos

provienen de distintas submuestras y si estas difieren mucho de unas a otras, el valor

de ŝ2 será demasiado grande, subestimando la varianza del proceso. Es decir, con

este método se combinaŕıa la variabilidad dentro de las muestras con la variabilidad

entre las muestras, pero lo ideal será que la variabilidad se base sólo en una medida

que analice la situación dentro de las muestras, para lo que se utilizán estimaciones

basadas en calcular la varianza o rango (recorrido) de cada submuestra por separado

para luego utilizar su media.

En las siguientes secciones se presentan gráficos de control para monitorizar la

posición (tendencia centralidad) y variabilidad del proceso, donde se considerán me-

jores estimaciones de la varianza (variabilidad).

Para los ejemplos en esta sección se utiliza los datos “pistonrings (Piston rings

data)”del paquete qcc, donde se mide el diamétro de los aros de los pistones fa-

bricados. Los datos están en un data frame con 200 observaciones medidas en 25

muestras cada una de tamaño 5; para cada observación se tiene información de las

las siguientes variables:

diameter : a numeric vector

sample : sample ID

trial : trial sample indicator (TRUE/FALSE)

Gráficos de control (x̄, R)

Uno de los gráficos de control de calidad para controlar la variabilidad del proceso

es el basado en los rangos. El rango o recorrido de la muestra iésima no es más que

la diferencia entre la mayor y la menor de sus observaciones:

Ri = max(xi)−min(xi)

Bajo la hipótesis de que la distribución es normal, puede calcularse la distribución

del rango muestral. En particular, su media es d2σ, donde d2 es una constante que
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depende del tamaño muestral, n, y que suele darse tabulada pero al usar el paquete

qcr se obtiene su valor automáticamente.

Para construir los gráficos de control para la media se puede realizar una estima-

ción de la varianza a través del rango puesto que Ri
d2

es un estimador insesgado de σ

y, por tanto, su media (a lo largo de todas las muestras) también lo será.

Definiendo R̄ =
∑k

i=1
Ri

k
, se tiene entonces que podemos estimar σ mediante R̄

d2

y construir los ĺımites de control de los gráficos de medias (llamados ahora gráficos

(x̄, R) mediante:

¯̄x± 3R̄√
nd2

En donde ¯̄x es la media global de todos los datos o, lo que es equivalente, la media

de las medias de cada submuetra: ¯̄x =
∑k

i=1
¯̄xi

k
=

∑k

i=1

∑n

j=1
xij

N
, con N = kn, Si todas

las muestras provienen de la misma distribución entonces se tiene que
√
nd2(x̄i−¯̄x)

R̄

tiene distribución aproximada N (0, 1). Con lo cual cada valor x̄i debe estar en el

intervalo
[
¯̄x− 3R̄√

nd2
, ¯̄x+ 3R̄√

nd2

]
=
[
¯̄x− A2R̄, ¯̄x+ A2R̄

]
. Al igual que ocurŕıa con d2

la constante A2 se calculan através del paquete qcr. El paquete qcr no presenta

los valores individuales para cada constante sino que se calculan directamente los

siguientes ĺımites y los representa gráficamente:

LCL = ¯̄x− A2R̄

CL = ¯̄x

UCL = ¯̄x+ A2R̄

Para la construcción de los gráficos para el control de la variabilidad cómo caso

particular en procesos bajo control, en los que se supone σ conocida, puede construir-

se un gráfico de control para la dispersión, medida ésta mediante rangos. Tomando

como linea central el valor esperado del rango muestral (d2σ) y como ĺımites de con-

trol (D1σ y D2σ) los dados por las constantes D1 y D2 obetenidas por el paquete

qcr, se realiza una gráfica en la que se representan los rangos muestrales. Cada vez

que uno de ellos se salga de los ĺımites de control diremos que el proceso no está bajo

control.

También se puede tener otro gráfico de control mediante rangos donde se tiene

una ĺınea central con altura R̄ y ĺıneas de control D3R̄ y D4R̄, estando D3 y D4

obetenidas por el paquete qcr. Para la determinación de D3 y D4 se debe de tener en
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cuenta que la idea es construir ĺımites de control inferior y superior para el recorrido

medio (la ĺınea central en este caso será R̄). Si suponemos que σR = d3σ un estimador

para σR será:

σ̂R = d3
R̄

d2

por lo que podremos obtener como lmites de control 3σ:

LCL = R̄− 3σ̂R = R̄− 3d3
R̄

d2

= D3R̄

CL = R̄

UCL = R̄ + 3σ̂R = R̄ + 3d3
R̄

d2

= D4R̄

donde las constantes, antes mencionadas D3 y D4, que vienen dadas por:

D3 = 1− 3
d3

d2

D4 = 1 + 3
d3

d2

De manera análoga, el paquete qcr no presenta los valores individuales de las

constantes D3 y D4 sino que se calculan de manera interna.

Ejemplo 1: Se realiza un gráfico de medias para monitorizar el diámetro de los

piston rings.

Primero se procede a cargar la libreŕıa qcr y los datos.

> library(qcr)

Loading required package: qcc

Loading required package: MASS

Package ’qcc’, version 2.2

Type ’citation("qcc")’ for citing this R package in publications.

Package qcr: Quality control and reliability

version 0.1-9 (built on 2013-06-22).

Copyright Miguel A. Flores Sanchez 2013.

> data(pistonrings)
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> str(pistonrings)

’data.frame’: 200 obs. of 3 variables:

$ diameter: num 74 74 74 74 74 ...

$ sample : int 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 ...

$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

Se crea el objeto qcd (Quality Control Data) y el objeto qcs (Quality Control

Statistics) del tipo xbar. Para indicar que el tipo de estimación de la varianza

sea el visto en esta sección en el comando qcs.xbar se indica en la opción std.dev

= “UWAVE-R”que es método de estimación por defecto.

> pistonrings.qcd <- qcd(pistonrings)

> class(pistonrings.qcd)

[1] "qcd" "data.frame"

> res.qcs <- qcs.xbar(pistonrings.qcd)

Con el comando summary se obtienen las estimaciones de la media y la varianza

aśı como los ĺımites de control y con el comando plot se realiza el correspon-

diente gráfico de control.

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.02

Group sample size: 5

Number of groups: 40

Center of group statistics: 74.0036

Standard deviation: 0.01007094
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Control limits:

LCL UCL

73.99009 74.01712

Beyond limits of control:

[1] 74.0196 74.0234

Violationg runs:

[1] 74.0128

> plot(res.qcs, title = "Control Chart Xbar for pistonrings I")

Se puede observar tres puntos que indican que el proceso está fuera de control.

Dos que salen fuera de los ĺımites de control y un punto que está dentro de

los ĺımites pero que es el resultado de una racha. En la Figura 3.1 se tiene el

correspondiente gráfico de control.

Figura 3.1: Gráfico de Control para las medias de la caracteŕıstica de calidad diáme-
tro.

Cómo se ha determinado en la etapa anterior el proceso no esta bajo control

y por tanto los ĺımites de control no son lo utilizados para efectuar la monito-

rización. Con la función state.control se elimina los puntos fuera de control y

devuelve un objeto del tipo qcd. Con este nuevo objeto se repiten las etapas



Caṕıtulo 3. Gráficos de Control de Calidad (paquete - qcr) 31

anteriores hasta que el proceso este bajo control, es decir, no existan puntos

fuera de los ĺımites o rachas.

> res.qcd <- state.control(res.qcs)

> res.qcs <- qcs.xbar(res.qcd)

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.02

Group sample size: 5

Number of groups: 37

Center of group statistics: 74.00239

Standard deviation: 0.009992796

Control limits:

LCL UCL

73.98898 74.0158

Beyond limits of control:

[1] 74.0166

Number violationg runs: 0

Aún existe un punto fuera de los ĺımites de control (Figura 3.2 ), ejecutamos

de nuevo el script.

> res.qcd <- state.control(res.qcs)
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Figura 3.2: Gráfico de Control para las medias de la caracteŕıstica de calidad diámetro
(un punto fuera de los ĺımites de control).

> res.qcs <- qcs.xbar(res.qcd)

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.01

Group sample size: 5

Number of groups: 36

Center of group statistics: 74.00199

Standard deviation: 0.01004347

Control limits:

LCL UCL
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73.98852 74.01547

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

Finalmente el proceso esta bajo control ( ver Figura 3.3) y los ĺımites ha utilizar

para monitorizar el proceso son: (73,99, 74,01).

Figura 3.3: Gráfico de Control para las medias de la caracteŕıstica de calidad diámetro
(proceso bajo control).

Ejemplo 2: En este ejemplo se parte de un proceso bajo control (Fase I) y una

vez calculado los ĺımites se realiza la monitorización del proceso (Fase II). Para la

Fase I se considera las primeras 25 muestras de los datos de piston rings y para la

Fase II se utilizan el resto de las muestras.

Calculamos los ĺımites para la Fase I.

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> x <- droplevels(pistonrings[1:125,])

> y <- droplevels(pistonrings[126:200,])
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> res.qcs <- qcs.xbar(x, data.name="Control Chart Xbar for pistonrings")

> summary(res.qcs)

xbar chart for Control Chart Xbar for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.00

Max. :74.01

Group sample size: 5

Number of groups: 25

Center of group statistics: 74.00118

Standard deviation: 0.009785039

Control limits:

LCL UCL

73.98805 74.0143

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

> plot(res.qcs)

Los ĺımites son (73,98805, 74,0143) y como se puede ver en la Figura 3.4 no se

tiene puntos fuera de los ĺımites de control.

Para la Fase II se utiliza la función merge.qcs que permite crear un nuevo

objeto qcs del tipo xbar que es la unión del objeto qcs creado a partir de las

primeras 25 muestras y un data frame que almacena el resto de las muestras.

> res.qcs <- merge.qcs(x = res.qcs, y = y[,c(1,2)])

Warning message:

In qcc(data = x, sizes = sizes, type = type, confidence.level = conf.nsigma, :
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Figura 3.4: Gráfico de Control para las medias de la caracteŕıstica de calidad diámetro
(las primeras 25 muestras).

’std.dev’ is not used when limits is given

> summary(res.qcs)

xbar chart for Control Chart Xbar for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.02

Group sample size: 5

Number of groups: 40

Center of group statistics: 74.0036

Standard deviation: 0.01007094

Control limits:

LCL UCL
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73.98805 74.0143

Beyond limits of control:

[1] 74.0166 74.0196 74.0234

Violationg runs:

[1] 74.0128

> plot(res.qcs)

Se tiene 4 puntos que determinan el proceso fuera de control (ver Figura 3.5)

Figura 3.5: Gráfico de Control para las medias de la caracteŕıstica de calidad diámetro
(Fase II).

Ejemplo 3: Finalmente se presenta un ejemplo de como realizar el gráfico de

control de la variabilidad a través de los rangos (Ver Figura 3.6). Para este ejemplo

se utiliza la función qcs.R

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> pistonrings <- droplevels(pistonrings[1:125, ])

> pistonrings.qcd <- qcd(pistonrings)

> res.qcs <- qcs.R(pistonrings.qcd)
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> class(res.qcs)

[1] "qcs.R" "qcs"

> summary(res.qcs)

R chart for pistonrings

Summary of group statistics:

R

Min. :0.00800

1st Qu.:0.01800

Median :0.02100

Mean :0.02276

3rd Qu.:0.02600

Max. :0.03900

Group sample size: 5

Number of groups: 25

Center of group statistics: 0.02276

Standard deviation: 0.009785039

Control limits:

LCL UCL

0 0.04812533

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

> plot(res.qcs, title = "Control Chart R for pistonrings")

Gráficos de control (x̄, ŝ)

En este caso la idea es utilizar las desviaciones t́ıpicas de cada submuestra en

lugar de los rangos para la estimación de la varianza del proceso, por lo que las esti-

maciones necesarias para la construcción del gráfico de medias consiste en calcular la

media y la desviación t́ıpica de cada muestra, x̄i y si, respectivamente (i = 1, . . . , k).

Seguidamente se calcular la media y la desviación t́ıpica global. La media global no
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Figura 3.6: Gráfico de Control para los rangos de las 25 muestras de la caracteŕıstica
de calidad diámetro.

es más que la media de las medias muestrales, que puede calcularse promediando las

medias de cada submuestra o bien promediando el total de los datos (kn).

¯̄x =

∑k
i=1 x̄i
k

=

∑k
i=1

∑n
j=1 xij

nk

Esta media resulta ser un estimador insesgado de la media teórica, µ. Como, la

desviación t́ıpica muestral es un estimador sesgado (aunque asintóticamente inses-

gado) de la desviación t́ıpica teórica. De hecho se tiene E [si] = c2σ, donde c2 es

una constante, dependiente de n (calculada por el paquete). De esta forma, si
c2

es un

estimador insesgado de σ y ello motiva el utilizar σ̂ = s̄
c2

=
∑k

i=1
si

c2k
como estimador

(centrado) de la desviación t́ıpica teórica.

Sin embargo, en el paquete qcr se implementa para la estimación de la varianza

las cuasidesviaciones t́ıpicas, ŝi, en lugar de las desviaciones t́ıpicas muestrales, en

este caso los valores de las constantes cambian. De hecho se tiene E [ŝi] = c4σ, donde

c4 es una constante, dependiente de n. De esta forma, ŝi
c4

es un estimador insesgado

de σ y ello motiva usar:

σ̂ =
¯̂s

c4

=

∑k
i=1 ŝi
c4k

como estimador (centrado) de la desviación t́ıpica teórica.
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El valor c4 viene dado por la expresión:

c4 =

√
2

n− 1

Γ
(
n
2

)
Γ
(
n−1

2

)
Podremos obtener los valores de los ĺımites de control 3σ para la media como:

LCL = ¯̄x− A3
¯̂s

CL = ¯̄x

UCL = ¯̄x+ A3
¯̂s

en donde A3 = 3√
nc4

.

En este supuesto que ˆ̄s
c4

se utiliza para estimar la desviación t́ıpica, se pueden

obtener los siguientes ĺımites para el gráfico de dispersión:

LCL = B3
¯̂s

LCL = ¯̂s

LCL = B4
¯̂s

en donde B3 = 1− 3
c4

√
1− c2

4 y B4 = 1 + 3
c4

√
1− c2

4

Ejemplo 4: Se utiliza el mismo conjunto de datos piston rings para realizar un

gráfico de medias de los diámetros pero se utiliza en la función qcs.xbar la opción

std.dev=“UWAVE-SD”que indica que la estimación de la varianza es por medio de

las cuasivarianza de cada subgrupo.

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> str(pistonrings)

’data.frame’: 200 obs. of 3 variables:

$ diameter: num 74 74 74 74 74 ...

$ sample : int 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 ...

$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

> pistonrings.qcd <- qcd(pistonrings)

>

> class(pistonrings.qcd)

[1] "qcd" "data.frame"



Caṕıtulo 3. Gráficos de Control de Calidad (paquete - qcr) 40

>

> res.qcs <- qcs.xbar(pistonrings.qcd, std.dev="UWAVE-SD")

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.02

Group sample size: 5

Number of groups: 40

Center of group statistics: 74.0036

Standard deviation: 0.01003811

Control limits:

LCL UCL

73.99014 74.01707

Beyond limits of control:

[1] 74.0196 74.0234

Violationg runs:

[1] 74.0128

> plot(res.qcs, title = "Control Chart Xbar for pistonrings (UWAVE-SD)")

Los ĺımites de control para el gráfico (x̄, R) y el (x̄, ŝ) vaŕıa a partir del cuarto

d́ıgito ya que la estimación de la desviación estándar por el método de los rangos es

0,01007094 y por el método de las cuasidesviaciones es 0,01003811. En la Figura 3.7 se

puede observar que se detectan 3 puntos que determinan el proceso fuera de control,

que es el mismo resultado obtenido al aplicar el gráfico de control (x̄, R) (Figura 3.1)

Ejemplo 5: En este ejemplo se realiza un gráfico de control para la variabilidad
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Figura 3.7: Gráfico de Control para las medias utilizando el método de estimación
ÜWAVE-SD”.

utilizando las cuasidesviaciones. Para esto se utiliza la funćıon qcs.S del paquete qcr.

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> str(pistonrings)

’data.frame’: 200 obs. of 3 variables:

$ diameter: num 74 74 74 74 74 ...

$ sample : int 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 ...

$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

> pistonrings.qcd <- qcd(pistonrings)

>

> class(pistonrings.qcd)

[1] "qcd" "data.frame"

>

> res.qcs <- qcs.S(pistonrings.qcd)

> class(pistonrings.qcd)

[1] "qcd" "data.frame"

> summary(res.qcs)

S chart for pistonrings

Summary of group statistics:

S

Min. :0.002864
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1st Qu.:0.007294

Median :0.008703

Mean :0.009436

3rd Qu.:0.011566

Max. :0.016547

Group sample size: 5

Number of groups: 40

Center of group statistics: 0.009435682

Standard deviation: 0.01003811

Control limits:

LCL UCL

0 0.01971112

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

Como se puede notar en el gráfico de control de las cuasidesviaciones (Figura 3.8)

el proceso con respecto a la variabilidad está bajo control.

Gráficos de medidas individuales

Cuando el tamaño muestral n es 1, se utilizan gráficos de control de medias

móviles de distinto orden y para controlar la variabilidad se utiliza gráficos de control

de la amplitud móvil entre dos observaciones sucesivas para estimar la variabilidad

del proceso.

Como en los casos anteriores, si en alguno de los dos gráficos anteriormente ci-

tados hay alguna muestra que se sale de los ĺımites de control, la eliminaremos,

pasando a representar nuevamente los gráficos excluyendo los valores fuera de con-

trol. Si en ese momento todas las muestras se hallan bajo control, las consideraremos

un grupo homogéneo y en caso contrario procederemos como se acaba de indicar,

eliminando las muestras fuera de control y repitiendo el proceso hasta obtener un

grupo homogéneo.

El problema en este tipo de gráfico rádica en estimar la varianza, para ello pueden

emplearse dos métodos: el de rangos móviles o la agrupación por bloques.
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Figura 3.8: Gráfico de Control para las cuasidesviaciones.

El método de rangos móviles consiste en agrupar n medias individuales consecuti-

vas con intencioñ de formar una submuestras que permita estimar los rangos. Una vez

creado el primer grupo, se irán agrupando sucesivamente la muestras incorporando

la nueva observación y eliminando la primera de cada muestra.

Por otra parte, cuando exista alguna razón que pueda justifiacar la agrupación

de los datos en bloques puede recurrirse a formar los grupos con estos datos. Por

ejemplo, en una fábrica de cerveza en la que se tienen dos tanques podŕıa agruparse

la producción diaria en 2 bloques formados por la producción diaria en cada tanque.

Para estimar los ĺımites de control en este caso se procede como con el gráfico

de la media pero tomando el tamaño de submuestras igual a 1. Sigue utilizándose

la misma nomenclatura para el cálculo del estimador de la media, ¯̄x, en el caso de

utilizar gráficos probabiĺısticos quedaŕıan los ĺımites de control ¯̄x± Zα
2
σ.

La estimación de σ puede hacerse utilizando la media de las desviaciones t́ıpicas

s̄n la media de los rangos R̄, o la media de las cuasidesviaciones s̄n−1 :

¯̄x± Zα
2

s̄n
c2,n

¯̄x± Zα
2

R̄

d2,n
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¯̄x± Zα
2

s̄n−1

c4,n

En el supuesto más clásico de usar criterios 3σ suele utilizarse unas constantes

E1, E2 y E3, resultando las fórmulas para gráficos individuales:

¯̄x± E1s̄n

¯̄x± R̄

¯̄x± E3s̄n−1

Ejemplo 6: En este ejemplo se realiza un gráfico de control para obervaciones

individuales. El ejemplo ha sido tomado del paqute qcc.

> library(qcr)

> x <- c(33.75, 33.05, 34, 33.81, 33.46, 34.02, 33.68, 33.27, 33.49, 33.20,

+ 33.62, 33.00, 33.54, 33.12, 33.84)

>

> sample <- 1:length(x)

> datos <- data.frame(x,sample)

> datos.qcd <- qcd(datos)

>

> res.qcs <- qcs.one(datos.qcd)

> class(res.qcs)

[1] "qcs.one" "qcs"

> summary(res.qcs)

one chart for datos

Summary of group statistics:

one

Min. :33.00

1st Qu.:33.23

Median :33.54

Mean :33.52

3rd Qu.:33.78

Max. :34.02

Group sample size: 1
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Number of groups: 15

Center of group statistics: 33.52333

Standard deviation: 0.4261651

Control limits:

LCL UCL

32.24484 34.80183

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

> plot(res.qcs, title = "Control Chart Xbar.one for pistonrings")

Como se puede notar en el gráfico de control de las observaciones individuales

(Figura 3.9) determina que el proceso está bajo control.

Figura 3.9: Gráfico de Control para observaciones individuales.
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3.1.2. El Control de fabricación por atributos

En ocasiones una caracteŕıstica de calidad no puede o no interesa medirse numéri-

camente y tan sólo se observa si presenta o no determinada propiedad (un producto

es defectuoso o no, una pieza encaja o no en otra, un mecanismo funciona o no

funciona, etc) que en control de caliad suele emplearse el término conformidad o

no conformidad en lugar de éxito o fracaso (defecto). Es este tipo de ejemplos los

que se estudiarán en el presente tema bajo el contexto del denominado control por

atributos”.

La proporción de defectos o disconformidades es el total de art́ıculos de una

determinada población que no cumplen las especificaciones de calidad, siendo esta

proporción estimada mediante la toma de muestras aleatorias de la población, me-

diante la proporción o fracción de disconformidades muestral, que no es más que el

cociente entre los art́ıculos disconformes de la muestra y el número total de art́ıculos

analizados o tamaño de la muestra elegida.

En esta sección se presentarán los conceptos básicos del control por atributos,

analizando los gráficos más habituales como el de fracción de disconformes o gráfico

p, el llamado gráfico c que analiza el número de disconformidades y el gráfico u, que se

aplica en los estudios en donde interesa estimar el número de defectos o disconformes

por unidad.

Para los diferentes ejemplos presentados en esta sección además de la base piston

rings se utilizan 3 bases de datos del paquete qcc. A continuación se describe cada

una de ellas:

Datos Jugo de naranja (orangejuice): Es un data frame con 54 Observaciones

y 4 variables. Donde se mide el jugo de naranja concentrado congelado que

se envasa en latas de cartón de 6 oz Estas latas se forman en una máquina

de hilatura. Una lata es inspeccionado para determinar si, cuando se llena, el

ĺıquido puede derramarse ya sea en la costura lateral o alrededor de la articu-

lación de la parte inferior. Si esto ocurre, una lata se considera no conforme.

Los datos se recogieron como 30 muestras de 50 latas cada una a intervalos

de media hora durante un peŕıodo de tres turnos en el que la máquina estaba

en funcionamiento continuo. De la muestra 15 se utiliza en un nuevo bacth

de stock. Ejemplo 23 se obtuvo cuando un operador sin experiencia fue asig-

nado temporalmente a la máquina. Después de las primeras 30 muestras, se

realizó un ajuste de la máquina. Las variables del data frame son:

sample (muestra): Identificación de la muestra
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D: número de unidades defectuosas

size (tamaño): tamaño de la muestra

trial (ensayo): muestras de prueba (verdadero / falso)

Datos Placas impresas (Circuit boards data): Nmero de no conformidades ob-

servadas en 26 muestras sucesivas de 100 placas de circuitos impresos. Muestra

6 y 20 están fuera de los ĺımites de control. Muestra 6 fue examinado por un

nuevo inspector que no hab́ıa reconocido varios tipos de no conformidades.

Además, el número inusualmente grande de las no conformidades en la mues-

tra 20 se debió a un problema de control de la temperatura en la máquina de

soldadura, que fue reparado subsequentemente. Los últimos 20 muestras son

otras muestras recogidas en las unidades de inspección (cada una formada por

100 paneles). Las variables del data frame son:

x : número de unidades defectuosas en 100 placas de circuito impreso (uni-

dad de control)

size (tamaño): tamaño de la muestra

trial (ensayo) indicador muestra ensayo (verdadero / falso)

Datos del fabricante de ordenadores personales (Personal computer manufac-

turer data): Un fabricante de ordenadores personales cuenta el número de no

conformidades por unidad en la ĺınea de montaje final. Él recoge datos sobre

20 muestras de 5 equipos cada una.

x: número de no conformidades (unidades de control)

size (tamaño): número de equipos inspeccionados

Gráficos de atributos tipo p

El objetivo del gráfico p es controlar la proporción de disconformidades y en la

medida de lo posible conseguir que esta proporción disminuya. Aśı se estudiarán

muestras de n elementos, cuyos individuos (art́ıculos) se clasificarán en conformes

(correctos) y no conformes (defectuosos).

Si denominamos por p a la proporción de defectusos del proceso, bajo el supuesto

de que esta proporción permanzca estable a lo largo del tiempo y además, dada la

hipótesis de independencia, es decir el supuesto de que el hecho de que un art́ıculo
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sea defectuoso es independiente de que lo hayan sido o no las anteriores a él, se

podrá enfocar el problema de la estimación de la proporción de defectuosos como

un proceso de Bernoulli, siendo la distribución del número de defectuosos en una

muestra de tamaño n un distribución binomial, que denotaremos como B (n, p).

Hay que recordar que la función de masa de probabilidad para una variable

binomial X es:

P (X = k) =

 n

k

 pk (1− p)n−k , k = 0, 1, . . . , n

Esta variable tiene como media E (X) = np, siendo su varianza V ar (X) = npq.

Para la estimación de la proporción poblacional se eligirá el número de piezas o

art́ıculos defectuosos por lote de tamaño n, que denotaremos por p̂, ésta oscilará de

una muestra a otra, con media p y desviación t́ıpica
√

p(1−p)
n

.

En el caso en que el tamaño de las muestras sea suficientemente grande (mayor de

25, aunque es habitual elegir muestras de tamaño 100 o superior) se podŕıa aplicar los

resultados que garantizan la aproximación de la distribución binomial por la Normal

(teorema central del ĺımite). Utilizando esta última distribución para analizar el

proceso.

Los pasos a seguir para la construcción del gráfico de control por atributos o

gráfico p serán los siguientes:

Tomar k muestras (al menos 25) de n elementos (n > 50) y contar el número

de defectuosos, ri, en cada muestra i-ésima.

Estimar la proporción de elementos defectuosos total de las k muestras me-

diante p̂ =
∑k

i=1
ri

nk
.

Comprobar que las k muestras son homogéneas respecto de la fracción de ele-

mentos defectuosos. Es decir, comprobar si la fracción de defectuosos en cada

muestra (p̂i = ri
n

) está dentro de los ĺımites de control

max
p̂− 3

√
p̂ (1− p̂)

n
, 0

 , p̂+ 3

√
p̂ (1− p̂)

n


De esta forma es inmediato reconocer las muestras que no se hallan bajo control.

Eliminado del estudio las muestras que están fuera de control y repitiendo los

pasos anteriores el número necesario de veces para llegar a un grupo homogéneo

puede estimarse fiablemente la capacidad.
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Una vez que todas las muestras se encuentren dentro de los ĺımites, ejecutando

los pasos anteriores las veces necesarias, se eligirán eses valores finales que

contengan a todas las proporciones muestrales, como ĺımites de control.

Obsérvese que en el caso de que la muestras no sean del mismo tamaño, los

ĺımites de los gráficos de control habŕıa que corregirlos por esos tamaños, lo que

lleva a que las ĺıneas de los ĺımites de control de los gráficos presenten saltos

relacionados con el tamaño de la muestra. Aśı si llamamos ni al tamaño de la

i-ésima muestra su correspondiente estimación seŕıa:

p̂i =
ri
ni

Ejemplo 7: Se realiza un gráfico de control p para los datos de orangejuice.

> library(qcr)

> data(orangejuice)

> str(orangejuice)

’data.frame’: 54 obs. of 4 variables:

$ sample: int 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ...

$ D : int 12 15 8 10 4 7 16 9 14 10 ...

$ size : int 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 ...

$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

> datos.qcd <- qcd(data = orangejuice, var.index = 2, sample.index = 1,

+ sizes = size, type.data = "atributte")

> res.qcs <- qcs.p(datos.qcd)

> summary(res.qcs)

p chart for orangejuice

Summary of group statistics:

p

Min. :0.0400

1st Qu.:0.1000

Median :0.1400

Mean :0.1778

3rd Qu.:0.2400

Max. :0.4800
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Group sample size: 50

Number of groups: 54

Center of group statistics: 0.1777778

Standard deviation: 0.3823256

Control limits:

LCL UCL

0.01557078 0.3399848

Beyond limits of control:

[1] 0.34 0.44 0.40 0.36 0.48

Violationg runs:

[1] 0.18 0.24 0.12 0.04 0.08 0.06 0.12 0.10 0.08 0.16 0.10 0.12 0.14

[14] 0.10 0.12 0.06 0.10

> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gráfico de control p el proceso está fuera de control(ver

Figura 3.10).

Figura 3.10: Gráfico de Control p.
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Gráficos de atributos tipo np

Para la construcción de este tipo de gráficas se estimarán las proporciones de

la misma forma que en los gráficos p pero se construirán los gráficos basados en la

media del proceso del siguiente modo:

LSCnp = np̂+ 3
√
np̂ (1− p̂)

LCnp = np̂

LICnp = np̂− 3
√
np̂ (1− p̂)

La interpretación del gráfico de control de proporciones (gráfico p) o la del gráfico

de número de defectos (gráfico np) es totalmente análoga a la de los gráficos de medias

o de dispersión ya tratados en el tema anterior.

Ejemplo 8: Se realiza un gráfico de control np para los datos de orangejuice.

> library(qcr)

> data(orangejuice)

> attach(orangejuice)

The following object is masked from circuit (position 3):

size, trial

The following object is masked from circuit (position 4):

size, trial

The following object is masked from orangejuice (position 5):

D, sample, size, trial

The following object is masked from orangejuice (position 6):

D, sample, size, trial

The following object is masked from orangejuice (position 7):

D, sample, size, trial

> datos.qcd <- qcd(data = orangejuice, var.index = 2,sample.index = 1,

+ sizes = size, type.data = "atributte")

> res.qcs<-qcs.np(datos.qcd)

> summary(res.qcs)
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np chart for orangejuice

Summary of group statistics:

np

Min. : 2.000

1st Qu.: 5.000

Median : 7.000

Mean : 8.889

3rd Qu.:12.000

Max. :24.000

Group sample size: 50

Number of groups: 54

Center of group statistics: 8.888889

Standard deviation: 2.70345

Control limits:

LCL UCL

0.7785388 16.99924

Beyond limits of control:

[1] 17 22 20 18 24

Violationg runs:

[1] 9 12 6 2 4 3 6 5 4 8 5 6 7 5 6 3 5

> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gráfico de control np el proceso está fuera de control(ver

Figura 3.11).

Gráficos de atributos tipo c

En este contexto del control de fabricación por número de defectos, se dirá que el

proceso está bajo control cuando el proceso es estable (es decir, fabrica un número

de defectos por unidad de medida, c, constante a lo largo del tiempo) y los defectos

aparecen independientemente los unos de los otros.
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Figura 3.11: Gráfico de Control np.

Suponiendo que el número de defectos por unidad de medida sigue una distri-

bución de Poisson de parámetro c, su función de masa de probabilidad vendrá dada

por:

P (X = r) =
e−ccr

r!

Para estimar c y determinar los gráficos de control, se realizará el siguiente proceso

iterativo:

Se eligen k muestras de tamaño n y se determina el número de defectos de

cada una, c1, c2, . . . , ck.

Se estima c mediante el número medio de defectos por unidad de medida en el

total de las k muestras:

ĉ =

∑k
i=1 ci
k

Se construye un gráfico de control (gráfico c) del número de defectos obser-

vados en cada muestra, tomando como ĺınea central ĉ y ĺıneas de control

max
{
ĉ− 3

√
ĉ, 0

}
y ĉ+ 3

√
ĉ.

LSCc = ĉ+ 3
√
ĉ
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LCc = ĉ

LICc = max
{
ĉ− 3

√
ĉ, 0

}
Se repiten los pasos anteriores el número de veces necesarias, eliminando las

muestras que hayan salido de los ĺımites de control.

Ejemplo 9: Se realiza un gráfico de control c para los datos de circuit.

> library(qcr)

> data(circuit)

> str(circuit)

’data.frame’: 46 obs. of 3 variables:

$ x : int 21 24 16 12 15 5 28 20 31 25 ...

$ size : int 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 ...

$ trial: logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

> datos <- circuit

> datos$sample <- 1:length(datos$x)

> str(datos)

’data.frame’: 46 obs. of 4 variables:

$ x : int 21 24 16 12 15 5 28 20 31 25 ...

$ size : int 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 ...

$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

$ sample: int 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ...

> sizes <- datos[,2]

> datos.trial<-datos[trial,]

> sizes.trial<-datos[trial,2]

> datos.qcd <- qcd(data = datos, var.index = 1,sample.index = 4,

+ sizes = size, type.data = "atributte")

> res.qcs <- qcs.c(datos.qcd)

> summary(res.qcs)

c chart for datos

Summary of group statistics:

c

Min. : 5.00

1st Qu.:16.00

Median :19.00
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Mean :19.17

3rd Qu.:22.00

Max. :39.00

Group sample size: 100

Number of groups: 46

Center of group statistics: 19.17391

Standard deviation: 4.378803

Control limits:

LCL UCL

6.037505 32.31032

Beyond limits of control:

[1] 39 5

Violationg runs:

[1] 12 15

> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gráfico de control c el proceso está fuera de control

(ver Figura 3.12).

Gráficos de atributos tipo u

En ocasiones puede ser interesante analizar el número medio de disconformidades

por unidad de inspección, sin necesidad de que estas unidades contengan el mismo

tamaño de piezas analizadas. En este caso se pueden elegir k muestras, suponiendo

que no sean del mismo tamaño, y se utilizará la estimación siguiente:

û =

∑k
i=1 ci∑k
i=1 ni

donde ni es el tamaño muestral de la i-ésima muestra, dibujando un nuevo gráfi-

co de control, denominado gráfico u, para el número de defectos por unidad de

medida, con ĺınea central en û y ĺımites de control para la muestra i fijados en

max
{
û− 3

√
û
ni
, 0
}

y û+ 3
√

û
ni

y rechazando toda muestra cuyo número de defectos

por unidad de medida, ci
ni

, se salga de los citados ĺımites.
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Figura 3.12: Gráfico de Control c.

LSCu = û+ 3

√
û

ni

LCu = û

LICu = max

û− 3

√
û

ni
, 0


Ejemplo 10: Se realiza un gráfico de control u para los datos de pcmanufact.

> library(qcr)

> data(pcmanufact)

> datos <- pcmanufact

> datos$sample <- 1:length(datos$x)

> str(datos)

’data.frame’: 20 obs. of 3 variables:

$ x : int 10 12 8 14 10 16 11 7 10 15 ...

$ size : int 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 ...

$ sample: int 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ...

> sizes <- datos[,2]

>
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> datos.qcd <- qcd(data = datos, var.index = 1,sample.index = 3,

+ sizes = sizes, type.data = "atributte")

>

> res.qcs <- qcs.u(datos.qcd)

> summary(res.qcs)

u chart for datos

Summary of group statistics:

u

Min. :1.00

1st Qu.:1.40

Median :2.00

Mean :1.93

3rd Qu.:2.25

Max. :3.20

Group sample size: 5

Number of groups: 20

Center of group statistics: 1.93

Standard deviation: 3.106445

Control limits:

LCL UCL

0.06613305 3.793867

Number beyond limits: 0

Number violationg runs: 0

> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gráfico de control u el proceso está bajo control(ver

Figura 3.13).
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Figura 3.13: Gráfico de Control u.

3.1.3. El Control de fabricación por dependencia

Gráficos CUSUM

El objetivo de este tipo de gráfico de control es controlar la evolución de una

variable X ∈ N (µ, σ), donde σ es conocida o se posee una estimación.

El CUSUM algoŕıtmico (o tabular) calcula las desviaciones de cada valor respecto

del valor objetivo o nominal µ. Se distinguirá entre desviaciones positivas y negativas,

puesto que en muchas situaciones ambas desviaciones no tienen la misma repercusión.

Es necesario definir un valor K a partir del cual se evidencia que la desviación

acumulada es significativa. Este valor determinara la sensisibilidad del gráfico de

control. Si la suma acumulada hasta la observación i−ésima es menor que cierto

umbral K, se considera que la desviación acumulada es cero.

Uniendo esta idea de desviación significativa con las de separación de desviaciones

positivas y negativas se tendrán dos tipos de sumas significativas acumuladas: C+
i

para las desviaciones positivas y C−i para las negativas. Estas sumas acumuladas se

definen de la siguiente forma:

C+
i = acumulación de desviaciones positivas significativas:

C+
i = max

{
0, C+

i + (Xi − µ)−K
}
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De esta forma, si el proceso está bajo control, la variable X tomara valores

cercanos al nominal y el termino C+
i tendera a tomar valores nulos.

C−i = acumulación de desviaciones negativas significativas:

C+
i = min

{
0, C−i − (Xi − µ)−K

}

El valor de K se suele elegir en función de la desviación que se quiera detectar.

Supongamos que el valor nominal de la variable de interés es µ.

Los valores de las sumas acumuladas se han de comparar con el valor máximo

admisible. Este valor, denominado valor de decisión H suele ser H = hσ, donde se

recomienda que h = 5 y por tanto H = 5σ (algunos autores también recomiendan

valores de h = 4). Los valores ±H son los ĺımites de control de este gráfico.

Ejemplo 11: Se realiza un gráfico de control cusum para los datos de pistonrings.

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> res.qcd <- qcd(pistonrings, type.data = "dependence")

> res.qcs <- qcs.cusum(res.qcd, type = "cusum")

> summary(res.qcs)

cusum chart for pistonrings

Summary of group statistics:

cusum

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.01

Max. :74.02

Group sample size: 5

Number of groups: 40

Center of group statistics: 74.0036

Standard deviation: 0.01007094

Control limits:
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[1] -5 5

Beyond limits of control:

[1] 73.9902 74.0060 73.9966 74.0008 74.0074 73.9982 74.0092 73.9998 74.0016

[10] 74.0024 73.9982 73.9922 73.9974

Violationg runs:

[1] 74.0196 74.0234 74.0128

> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gráfico de control cusum el proceso está fuera de

control(ver Figura 3.14).

Figura 3.14: Gráfico de Control CUSUM.

Gráficos EWMA

La salida de un proceso bajo supervisión puede analizarse también mediante la

filosof́ıa de las series temporales, pues en el fondo cuando se hacen las correspondien-
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tes gráficas de las submuestras en distintos peŕıodos de tiempo, estas constituyen una

serie temporal. En este sentido es donde se podŕıa englobar los gráficos presentados

en esta sección.

El gráfico de medias móviles con ponderación exponencial o gráfico EWMA (Ex-

ponentially Weighted Moving Average), fue introducido primeramente por Roberts

(1959) y luego por Wortham y Ringer (1971), que lo propusieron para aplicarlo en

procesos industriales, en sistemas de control en finanzas y en dirección, para las que

los subgrupos formados por varios elementos no son aplicables.

Para este tipo de gráficos se toman normalmente datos individuales. Las obser-

vaciones individuales pueden ser medias (cuando las observaciones individuales de

las que provienen las medias no están disponibles), lecturas individuales, cocientes,

proporciones, o medidas similares.

El estad́ıstico dibujado es la media ponderada de la observacin actual y todas

las observaciones precedentes, donde la media previa recibe más peso, es decir, Zt =

λxt + (1− λ)Zt−1, 0 < λ < 1.

Donde: Z0 = µ, Zt y Zt−1 son las medias móviles ponderadas exponencialmente

en el tiempo actual t y t− 1 respectivamente, xt es la observación presente y λ es el

factor de ponderación para la observación actual.

Si se cumple la hipótesis de idenpendencia y la estabilidad sobre los xt, se tiene

que E (Zt) = µ y V ar (Zt) = σ2 λ(1−λ)2t

2−λ

Cuando t aumenta, el último termino entre paréntesis en la parte derecha converge

rápidamente hacia uno, y la correspondiente expresión para la varianza se transforma

en V ar (Zt) = σ2
[

λ
2−λ

]
.

Eligiendo λ = 2
t+1

, la expresión aproximada de la varianza se transforma en

V ar (Zt) ≈ σ2

t
(varianza de medias de muestras de t elementos).

Bajo estas condiciones, los ĺımites de control se transforman en µ̂± 3
√

σ̂2

t
. Para

otros valores de λ, los ĺımites de control son:

LSC = µ̂+ 3σ̂

√
λ

2− λ

LSC = µ̂− 3σ̂

√
λ

2− λ
Para las primeras observaciones, se debe utilizar la primera ecuación para la

varianza. Si no se tiene una buena estimación para σ, se debe utilizar un gráfico de

recorridos y estimar por R̄
d2
√
n
. En el caso de valores individuales, el recorrido móvil

medio se puede utilizar en la forma en que se hizo para los gráficos de control de
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valores individuales.

El gráfico EWMA puede expresarse de la forma general:

Zt,k =
k∑
i=1

(wix̄t−i+1) + a

En donde t es el instante actual, k es el número de medias consideradas en cada

punto y que se llama orden del gráfico, wi son los k pesos considerados y a es una

constante que puede ser nula. Con esta expresión general pueden obtenerse distintos

gráficos:

Si k = 1, wi = 1 y a = 0 obtendŕıamos el gráfico de Walter A. Shewhart para

la media.

Si wi = 1 y a = −kµ0 se obtiene el gráfico CUSUM en donde:

St,k =
k∑
i=1

(x̄t−i+1 − µ0) =
k∑
i=1

x̄t−i+1 − kµ0

Si wi = 1
k

y a = 0 se obtiene el denominado gráfico de Medias Móviles

Mt,k =
1

k

k∑
i=1

x̄t−i+1

Si wi = λ (1− λ)i−1 y a = (1− λ)t µ0 es el gráfico EWMA donde el estad́ıstico

está expresado como:

Zt =
k∑
i=1

λ (1− λ)i−1 x̄t−i+1 + (1− λ)t µ0

Tanto el gráfico CUSUM y el gráfico EWMA son más efectivo que el gráfico de

medias para detectar pequeños cambios en la media; sin embargo, ambos gráficos

funcionan peor que el gráfico de medias para grandes cambios.

Ejemplo 12: Se realiza un gráfico de control ewma para los datos de pistonrings.

> library(qcr)

> data(pistonrings)

> x <- droplevels(pistonrings[1:125,])

> res.qcd <- qcd(x, type.data= "dependence")
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> res.qcs <- qcs.ewma(res.qcd)

> summary(res.qcs)

ewma chart for x

Summary of group statistics:

ewma

Min. :73.99

1st Qu.:74.00

Median :74.00

Mean :74.00

3rd Qu.:74.00

Max. :74.01

Group sample size: 5

Number of groups: 25

Center of group statistics: 74.00118

Standard deviation: 0.009785039

Control limits:

LCL UCL

1 73.99855 74.00380

2 73.99781 74.00454

3 73.99742 74.00493

4 73.99718 74.00517

5 73.99704 74.00531

6 73.99695 74.00540

7 73.99690 74.00545

8 73.99686 74.00549

9 73.99684 74.00551

10 73.99683 74.00553

11 73.99682 74.00554

12 73.99681 74.00554

13 73.99681 74.00555

14 73.99680 74.00555

15 73.99680 74.00555

16 73.99680 74.00555
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17 73.99680 74.00555

18 73.99680 74.00555

19 73.99680 74.00555

20 73.99680 74.00555

21 73.99680 74.00555

22 73.99680 74.00555

23 73.99680 74.00555

24 73.99680 74.00555

25 73.99680 74.00555

> plot(res.qcs, title = "Control Chart EWMA")

Como se puede notar en el gráfico de control ewma el proceso está fuera de

control (ver Figura 3.15).

Figura 3.15: Gráfico de Control EWMA.

3.2. Gráficos de control multivariante

3.2.1. Control de proceso multivariantes basados en el su-

puesto de normalidad

En esta sección se utilizan los conjuntos de datos del paquete MSQC que deben

ser de tipo array. Este tipo de dato es una generalización del tipo de dato data frame

o matriz que se maneja en R. En el caso de que no sea un array el paquete qcr lo

transforma de manera automática a array. A continuación se presentan los conjuntos

de datos que se utilizan para los ejemplos.
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Pasador de una clavija (Dowel pin): Diámetro y longitud de un proceso de

fabricación de un pasador de clavija.

diamter (diámetro): un vector numérico

longitud (length): un vector numérico

Target archery: Conjunto de datos de tiro con arco en la ronda de clasificación.

En esta etapa el arquero dispara 72 flechas en 12 fines de seis flechas. La

información que se da en las coordenadas x e y. Es un array de dimenciones 24

x 2 x 3.

x-coordinate: coordenada x

y-coordinate: coordenada y

La T 2 Hotelling

Como ya se hab́ıa indicado Hotelling en 1947 es el que impulsa y realiza el primer

trabajo en control de calidad multivariado cuya aplicación fue a datos sobre precisión

de bombas durante la segunda guerra mundial. El contexto en el que se desarrollán

los gráficos de control de calidad multivariado es el siguiente.

Consideremos un proceso de control en el que se observan p variables que se distri-

buyen según una Normal p variante con un vector de medias µ0 = (µ01, µ02, . . . , µ0p)

y una matriz Σ0 de varianzas-covarianzas de orden p dentoada por Np (µ0,Σ0). Se

desea contrastar las hipótesis: H0 : µi = µ0 vs. H1 : µi 6= µ0 para determinar si el

proceso está bajo control. Para esto se diseñan criterios para determinar si el proceso

esta fuera de control que utilizan el estad́ıstico T 2 de Hotelling que dependiendo del

estado de proceso sigue una determinada distribución.

Cuando el proceso está bajo control, (µi = µ0), existe una probabilidad α

de que el estad́ıstico T 2
i exceda al valor cŕıtico X 2

p,α. Por ello se toma como

indicación o señal de fuera de control un valor del estad́ıstico T 2
i que supera al

valor X 2
p,α.

El estad́ıstico T 2 Hotelling es:

T 2
i = n

(
X̄i − µ0

)t
Σ−1

0

(
X̄i − µ0

)
donde X̄i =

(
X̄i1, . . . , X̄ip

)
es el vector de medias para las p−caracteŕısticas,

en la i−ésima muestra. Cuando el tamaño del subgrupo n = 1, se obtendrán

vectores de observaciones en lugar de vectores de medias.
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En el contexto geométrico, el estad́ıstico T 2 es una proporción de la distancia

(Mahalanobis) al cuadrado entre una observación multivariada y el vector de

valores objetivo (vector de media), donde puntos equidistantes forman elipsoi-

des alrededor de dicho vector. A mayor valor de T 2, mayor es la distancia entre

la observación y el valor objetivo.

Si µ0 y Σ0 son conocidos y el proceso está bajo control, el estad́ıstico T 2
i se

distribuye como una chi-cuadrado central con p grados de libertad (T 2
i ≈ X 2

p ).

Cuando el proceso no está bajo control, el estad́ıstico T 2
i se distribuye como

una variable chi- cuadrado no central con p grados de libertad y con parámetro

de no centralidad: λ = n (µ1 − µ0)t Σ−1
0 (µ1 − µ0), con µ1 6= µ0; donde µ1 es

el vector de medias de las p caracteŕısticas, cuando existe un cambio d en al

menos una de las medias.

En la práctica, el valor del estad́ıstico T 2 se estimará mediante los correspondien-

tes valores muestrales, dando como resultado la siguiente expresión:

T 2 = n
(
X̄ − ¯̄X

)t
S−1

(
X̄ − ¯̄X

)
Con distribución bajo la hipótesis nula:

T 2 ≈ p (m− 1) (n− 1)

mn−m− p+ 1
Fα,p,mn−m−p+1

Es decir, el estad́ıstico T 2 sigue apróximadamente en este caso una F de Snedecor

con p y (mn−m− p+ 1) grados de libertad, para un nivel de significación del α%.

Dado que tanto la distribución X 2 y la F son asimétricas con sesgo a la derecha,

se va a considerar únicamente la expresión para el ĺımite de control superior, que

viene dada por:

LCS =
p (m− 1) (n− 1)

mn−m− p+ 1
Fα,p,mn−m−p+1

Para el ĺımite inferior se considera LCI = 0

Además, para procesos en los que el m es suficientemente grande, m > 100, se

puede aproximar este ĺımite por LCS = X2
α,p.

Alt (1985) recomienda usar estos ĺımites en una primera fase, lo que denomina

análisis retrospectivo, para una vez estimado el ĺımite de control por este medio, cal-

cular un segundo ĺımite para la segunda fase, la de monotorización del proceso, para
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ello propone un cambio consistente en multiplicar por la expresión m+1
m−1

obteniendo

aśı una nueva expresión para el ĺımite de control superior LCS.

En el caso de observaciones individuales, es decir n = 1, suponiendo que se tienen

un total de m muestras, para evaluar p variables de control, el correspondiente gráfico

de control se construirá mediante:

LCS =
p (m+ 1) (n− 1)

m2 −mp
Fα,p,m−p

LCI = 0

Los dos problemas principales que surgen al aplicar un gráfico T 2 son:

La escala que se utiliza para graficar los valores, no está relacionada con la

escala de ninguna de las variables involucradas.

Cuando el estad́ıstico T 2 excede el ĺımite superior de control (L.S.C), el usuario

no posee información relevante sobre qué pudo haberla causado. Se requiere

información adicional para determinar que variables son responsables de ese va-

lor fuera de ĺımite de control. Esta información es esencial en cualquier intento

de detectar las causas de las desviaciones y posiblemente corregir el proceso.

Por eso aconsejan llevar en forma paralela, gráficos de control univariados para

cada caracteŕıstica, utilizar métodos como los propuestos por Mason, Tracy y

Young (1995) o Kourty y Mc Gregor (1996).

Ejemplo 13: Se realiza un gráfico de control T 2 para los datos de dowel1.

> library(qcr)

> data(dowel1)

> str(dowel1)

’data.frame’: 40 obs. of 2 variables:

$ diameter: num 0.492 0.501 0.491 0.492 0.505 0.5 0.497 0.509 0.49 0.499 ...

$ length : num 0.988 1.011 1.008 0.97 1.003 ...

> data.mqcd <- mqcd(dowel1)

> res.mqcs <- mqcs.t2(data.mqcd)

> summary(res.mqcs)

t2 chart for dowel1

Summary of group statistics:

t2

Min. :0.09137
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1st Qu.:0.60154

Median :1.66096

Mean :1.95000

3rd Qu.:2.64402

Max. :5.34020

Number of quality characteristics: 2

Number of samples or observations: 40

Number of observations or sample size: 1

Mean Vector:

0.500875 1.001825

Covariance Matrix:

diameter length

[1,] 4.908654e-05 8.584936e-05

[2,] 8.584936e-05 4.199429e-04

Control limits:

lcl ucl

0.00000 12.44888

Number beyond limits: 0

> plot(res.mqcs, title =" Hotelling Control Chart for dowel1")

Como se puede notar en el gráfico de control T 2 el proceso está bajo control(ver

Figura 3.16).

Ejemplo 14: Se realiza un gráfico de control T 2 para los datos de archery1.

> library(qcr)

> data(archery1)

> str(archery1)

num [1:24, 1:2, 1:3] 24.14 28.55 3.97 28.57 -3.43 ...

- attr(*, "dimnames")=List of 3

..$ : NULL

..$ : chr [1:2] "x-coordinate" "y-coordinate"

..$ : NULL

> data.mqcd <- mqcd(archery1)
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Figura 3.16: Gráfico de Control T 2 para los datos de dowel1.

> res.mqcs <- mqcs.t2(data.mqcd)

> summary(res.mqcs)

t2 chart for archery1

Summary of group statistics:

t2

Min. :0.04769

1st Qu.:0.37341

Median :0.92883

Mean :1.51997

3rd Qu.:2.11386

Max. :6.16892

Number of quality characteristics: 2

Number of samples or observations: 24

Number of observations or sample size: 3

Mean Vector:

6.779028 5.772917

Covariance Matrix:
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[,1] [,2]

[1,] 105.25999 48.44271

[2,] 48.44271 149.28805

Control limits:

lcl ucl

0.000000 9.958262

Number beyond limits: 0

> plot(res.mqcs, title =" Hotelling Control Chart for archery1")

Como se puede notar en el gráfico de control T 2 el proceso está bajo control(ver

Figura 3.17).

Figura 3.17: Gráfico de Control T 2 para los datos de archery1.

Gráficos MCUSUM

Los gráficos CUSUM pueden extenderse también al caso multivariante, aunque

no hay una única forma de hacerlo.

Los primeros en realizar estudios en la materia fueron Woodall y Ncube (1985),

usando un esquema basado en múltiples (p) CUSUM univariantes.

Healy (1987) desarrolló un modelo de gráfico CUSUM multivariante mediante:
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Gi = max
{(
Gi−1 + at (xi − µ0)− 0, 5λµ1

)
, 0
}

Donde:

µ0: Vector de medias cuando el proceso está bajo control

Σ0: Matriz de varianzas-covarianzas bajo control

µ1: Vector de medias cuando el proceso no está bajo control

λµ1: Ráız cuadrada del parámetro de descentrado

at = A
λµ1

, A = (µ1 − µ0)t Σ−1
0

Para interpretar el gráfico se considera que se produce una señal de alarma cuan-

do Gi supera un cierto valor de referencia H, convenientemente elegido y que se

encuentra tabulado. Hawkins (1991) desarrolla un modelo para variables ajustadas

mediante regresión multivariante, en base a la suposición de que cuando se produce

un cambio en la media, se produce de una determinada manera. Concretamente se

asume que el cambio se debe a una variación de magnitud d en la media de una de

las variables.

Otras propuesta de gráficos MCUSUM son los de Croisier (1988) o los de Pigna-

tiello y Runger (1990). En el paquete qcr se ha implementado el primer procedimiento

de Croisier que reduce cada observación multivariada a un escalar y luego construye

el estad́ıstico CUSUM con los escalares.

Croisier considera el siguiente estad́ıstico:

Ti =
√
T 2
i =

√
n
(
X̄i − µ0

)t
Σ−1

0

(
X̄i − µ0

)
Crosier considera el estad́ıstico T porque de esa manera , se acumulan distancias

en lugar de distancias al cuadrado. El estad́ıstico MCUSUM se calcula de la siguiente

manera:

donde S0 ≥ 0 (en general se considera S0 = 0) y k > 0.

El gráfico MCUSUM da una señal de fuera de control cuando el valor de Si

es mayor que un cierto valor h que depende del valor del ARL deseado cuando el

proceso está funcionando en el valor objetivo [Si > h].

Para determinar los valores de h y k para p = 2, 5, 10 y 20 y para valores de

ARL de 200 y de 500 cuando el proceso está bajo control Crosier empleo procesos

de Markov. Estas tablas se diseñaron para detectar un cambio d = 1 en el vector de

medias, donde d = λ , con λ parámetro de no centralidad. En este caso especial los

valores de k óptimos se aproximan a p.

Ejemplo 15: Se realiza un gráfico de control MCUSUM para los datos de dowel1.
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> library(qcr)

> data(dowel1)

> str(dowel1)

’data.frame’: 40 obs. of 2 variables:

$ diameter: num 0.492 0.501 0.491 0.492 0.505 0.5 0.497 0.509 0.49 0.499 ...

$ length : num 0.988 1.011 1.008 0.97 1.003 ...

> data.mqcd <- mqcd(dowel1)

> res.mqcs <- mqcs.mcusum(data.mqcd)

> res.mqcs <- mqcs.mcusum.default(dowel1)

> summary(res.mqcs)

Summary of group statistics:

t2

Min. :0.0000

1st Qu.:0.7749

Median :1.1501

Mean :1.3818

3rd Qu.:1.9987

Max. :3.8409

Number of quality characteristics: 2

Number of samples or observations: 40

Number of observations or sample size: 1

Mean Vector:

0.500875 1.001825

Covariance Matrix:

diameter length

[1,] 4.908654e-05 8.584936e-05

[2,] 8.584936e-05 4.199429e-04

Control limits:

lcl ucl

0.0 5.5

Number beyond limits: 0
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> plot(res.mqcs, title =" MCUSUM Control Chart for dowel1")

Como se puede notar en el gráfico de control MCUSUM el proceso está bajo

control(ver Figura 3.18).

Figura 3.18: Gráfico de Control MCUSUM para los datos de dowel1.

Gráficos MEWMA

El gráfico de medias móviles ponderadas exponencialmente para el caso multi-

variante (MEWMA) es una extensión a esta nueva situación del correspondiente

gráfico univariante. La extensión multivariante, propuesta por Lowry (1992), adopta

la forma:

Zi = ΛXi + (I − Λ)Zi−1

donde: Xi es el vector de medias muestrales y Λ es la matriz diagonal formada

por los valores λ para las distintas variables. Los λj marcan la profundidad de la

memoria para cada variable. A mayor valor de rj, menor profundidad. I es la matriz

identidad y se considera como valor inicial Z0 = 0.

La información que proporcionan los Zi se recoge en el estad́ıstico:
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T 2
i = Zt

iΣ
−1
Zi
Zi

Donde Σ−1
Zi

es la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas de los Zi.

La señal de salida de control se produce cuando T 2
i supera un cierto valor h,

(h > 0) seleccionado de manera tal de lograr un cierto valor de ARL cuando el

proceso está bajo control. Si no existe a priori ninguna razón para ponderar en forma

diferente las observaciones pasadas de cada una de las p variables (como generalmente

sucede), entonces se considera λ1 = . . . = λp.

La matriz ΣZi puede obtenerse a partir de los elementos de la matriz de varian-

zascovarianzas correspondiente a las variables analizadas mediante la expresión:

ΣZi =
λ

2− λ
[
1− (1− λ)2i

]
Σx

donde Σx es la matriz de varianzas-covarianzas original.

Cuando r = 1, el gráfico MEWMA coincide con el gráfico de control T 2 dado que

el valor asintótico de la matriz de varianza-covarianza de Zi es:

ΣZi =
λ

2− λ
Σx

En lo que respecta al ĺımite de control (superior) empleado, Runger y Prabhu

(1996) sugieren una aproximación mediante cadenas de Markov, que permite estudiar

el funcionamiento del gráfico referente al ARL. Proporcionan además una serie de

recomendaciones para la selección de los parámetros del gráfico.

En lo que se refiere al parámetro λ, Montgomery (1991) recomienda que su valor

está comprendido entre 0.05 y 0.25. Cuanto mayor sea el valor del parámetro, menor

importancia se le estará dando a los valores más alejados en el tiempo. En aplicaciones

prácticas se elige 0.1 como el valor del parámetro λ.

Ejemplo 16: Se realiza un gráfico de control MEWMA para los datos de dowel1.

> library(qcr)

Summary of group statistics:

t2

Min. :0.04165

1st Qu.:0.95586

Median :1.69276

Mean :1.62204

3rd Qu.:1.89606
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Max. :4.17595

Number of quality characteristics: 2

Number of samples or observations: 40

Number of observations or sample size: 1

Mean Vector:

0.500875 1.001825

Covariance Matrix:

diameter length

[1,] 4.908654e-05 8.584936e-05

[2,] 8.584936e-05 4.199429e-04

Control limits:

lcl ucl

0.0000 8.6336

Number beyond limits: 0

> plot(res.mqcs, title =" MEWMA Control Chart for dowel1")

Como se puede notar en el gráfico de control MCUSUM el proceso está bajo

control(ver Figura 3.19).

3.3. Interfaz gráfica para el control de calidad de

procesos industriales

En esta sección se presentan los cuatro módulos (variable, atributo, dependencia

y multivariante) desarrollados con el paquete Shiny para el control de calidad de

procesos industriales. Cada uno de estos módulos mantienen la misma estructura,

cada módulo consiste de dos paneles, un panel de configuración en el cual se puede

seleccionar el conjunto de datos a utilizar; el tipo de gráfico de control a implementar;

el número de desviaciones estandar (3 sigmas) a utilizar para los ĺımites de control y

el t́ıtulo del gráfico. Adicionalmente, se puede especificar el número de observaciones

a visualizar y en el caso que se desee descargar el conjunto de datos se tiene el botón

Download para esta acción. En la Figura 3.20 se presenta el panel de configuración

para el módulo de gráficos de control para variables cuantitativas.
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Figura 3.19: Gráfico de Control MEWMA para los datos de dowel1.

Para el modulo de gráficos de control de variables cuantitativas se tiene dos con-

junto de datos “pistonrings” y “one”. El primero se utiliza para realizar los gráficos

del tipo xbar, R y S; mientras que el segundo conjunto de datos para el gráfico de

control de medidas individuales. En la Figura 3.20 se ha seleccionado el conjunto

de datos “pistonrings”, y sólo se visualizan las 10 primeras observaciones de estos

datos.

El segundo panel es de visualización de los resultados y consiste en tres entornos

para observar información del conjunto de datos (Figura 3.22), el gráfico de control

(ver Figura 3.23) y la estad́ıstica de resumen (ver Figura 3.24). La información

presentada en el entorno gráfico se genera de forma dinámica directamente desde

R y a partir del paquete qcr. En la Figura 3.23 las lineas punteadas de color rojo

son los ĺımites de control y la continua es el valor central del estad́ıstico. Los ĺımites

de control están determinados a 3 sigmas, en el caso que se quisiera cambiar los

ĺımites de control se puede especificar mediante la opción de número de desviaciones

estandar (Figura 3.21).

En la Figura 3.23 y Figura 3.24 se puede apreciar el gráfico de control xbar y el

resumen de los estad́ısticos generados a partir del paquete qcr. Una de las ventajas de

utilizar la interfaz gráfica es poder visualizar la información sin tener que interactuar

directamente con las funciones creadas en el paquete qcr y además tener la facilidad
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Figura 3.20: Panel donde se especifica el tipo de gráfico de control a implementar

de poder contar con una salida gráfica y estad́ısticas de resumen en un ambiente

web.

Figura 3.21: Número de desviaciones estandar

Por ejemplo, es muy fácil interactuar entre el gráfico que se presenta en la Figu-

ra 3.23 donde se tiene 3 puntos que determinan que el proceso no está bajo control

y el resultado de la Figura 3.24 en la que se tiene un resumen del estad́ıstico (que

en este caso es la media) y los ĺımites de control. Mediante el gráfico se detecta los

puntos y mediante el resumen se tiene los valores de los tres puntos que se observan

en la Figura 3.23.

Todos módulos tienen el mismo esquema de funcionamiento la única diferencia

entre los módulos radica en el conjunto de datos a seleccionar y el tipo de gráfico de

control a implementar. En el Apendice A, se presentán los modulos para el caso de

variables cuantitativas, cualitativas, dependientes y el caso multivariante.

A continuación para cada módulo se presentan los tipos de gráficos de control

que están implementados a partir del paquete qcr.

Módulo 1 (cuantitativas): xbar, S, R y one

Módulo 2 (cuanlitativas): p, np, c y u
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Figura 3.22: Resumen del conjunto de datos pistonrings

Módulo 3 (dependientes): cusum y ewma

Módulo 4 (multivariante paramétrico): t2, mcusum y mewma

En cada módulo en el panel de configuración se puede aumentar más parámetros

del proceso, es decir se puede dejar que el usuario ingrese una media nominal y una

varianza poblacional, aśı también parámetros de calibrado para la construcción de

los ĺımites de control. Por otro lado, dado el carácter modular del paquete y de la

interfaz gráfica aumentar sus fucionalidades es muy fácil ya que ningún módulo es

dependiente de otro módulo y por tanto no se requiere del conocimiento de como se

encuentra desarrollado los otros módulos para crear nuevos módulos.

Actualmente se ha iniciado el desarrollo del Módulo 5 que consiste en gráficos

de control multivariante no paramétricos que se basan en el concepto de profundi-

dad de datos pero debido a que aún no está terminado no es presentado en este

trabajo. Una vez terminado los módulos para implementar gráficos de control se

continuará aumentando funciones para el ambito de fiabilidad de sistemas desde un

contexto paramétrico y no paramétrico.
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Figura 3.23: Gráfico de control xbar

Figura 3.24: Estad́ısticos del gráfico xbar
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Conclusiones y futuras lineas de

desarrollo

La principal ventaja del uso de la interfaz gráfica para usuarios no iniciados en

el lenjuague de programación R es que no trabajan directamente con el paquete qcr

que esta desarrollado en R sino que a través de selecciones en el panel pueden imple-

mentar cualquier gráfico de control de calidad. Desde el contexto de programación

los objetivos que se han cumplido al desarrollar el paquete qcr y la interfaz gráfica

son:

Tener en un solo paquete integrados los gráficos de control de calidad más

utilizados para el caso paramétrico y noparamétrico.

Mejorar las salidas gráficas de los paquete de control de calidad antes mencio-

nados.

Diseñar las funciones de tal forma que la interacción con el desarrollo de la

interfaz gráfica sea más eficaz ya que la filosof́ıa de desarrollo esta en base al

paquete Shiny.

Facilitar la inclusión de nuevas funciones para la creación de gráficos de control

ya que el diseño es modular, es decir, no depende de las anteriores implemen-

tación.

No redundar en código ya que se utiliza las funciones implementadas en los

paquetes qcc y MSQC.

80
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Permitir utilizar las funciones de otros paquetes en el caso de que ya estén

implementadas para el cálculo de las medidas estad́ıstica y aśı solo se preocupa

de las salidas gráficas.

Implementar gráficos de control de calidad multivariante noparamétricas que

no se encuentran actualmente desarrolladas en ningún paquete.

Sobre las futuras lineas de desarrollo se puede mencionar:

En cada módulo en el panel de configuración se puede aumentar más paráme-

tros del proceso, es decir se puede dejar que el usuario ingrese una media

nominal y una varianza poblacional, aśı también parámetros de calibrado para

la construcción de los ĺımites de control. Por otro lado, dado el carácter mo-

dular del paquete y de la interfaz gráfica aumentar sus fucionalidades es muy

fácil ya que ningún módulo es dependiente de otro módulo y por tanto no se

requiere del conocimiento de como se encuentra desarrollado los otros módulos

para crear nuevos módulos.

Actualmente se ha iniciado el desarrollo del Módulo 5 que consiste en gráficos

de control multivariante no paramétricos que se basan en el concepto de pro-

fundidad de datos pero debido a que aún no está terminado no es presentado

en este trabajo. Una vez terminado los módulos para implementar gráficos de

control se continuará aumentando funciones para el ambito de fiabilidad de

sistemas desde un contexto paramétrico y no paramétrico.



Apéndice A

Interfaz gráfica (Módulos)

Figura A.1: Módulo para gráficos de control para variables cuantitativas
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Figura A.2: Módulo para gráficos de control para variables cualitativas

Figura A.3: Módulo para gráficos de control para variables dependientes
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Figura A.4: Módulo para gráficos de control Mutivariante
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