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Resumen

El presente trabajo tiene por objetivo crear una aplicacién para el control es-
tadistico de la calidad basado en un entorno grafico cuyo motor de céalculo sea el
lenguaje R. Se implementan los graficos de control de calidad mas utilizados en este
campo mediante una aplicacion especifica sobre la base del desarrollo de una libreria
que utiliza algunas librerias estandar para el control de calidad que se encuentran en
R. El nombre de la libreria es qcr que corresponden a las siglas Quality Control and
Reability.

La aplicacion propuesta permite interactuar con las salidas graficas en un entorno
amigable para el mundo empresarial y académico evitando las restricciones de los
paquetes actuales. Sin embargo la manipulacién de los datos y su posterior andlisis
desde el entorno de R.

En el primer capitulo se presentan las definiciones necesarias para tener un marco
conceptual de referencia dentro del conexto del control de calidad, ademas se realiza
una revisién haciendo énfasis en las librerias propias de R para el control de calidad.

Para este trabajo, entre los diferentes paquetes de R que existen para la imple-
mentacién, se ha elegido el paquete shiny desarrollado por el grupo Rstudio puesto
que es muy versatil, facil de implementar y permite el desarrollo de aplicaciones en
ambiente web.

En el cépitulo 2, se describen los graficos de control de calidad por variable (xbar,
xbar.one, R y S), por atributo (p, uy ¢) y por dependencia (CUSUM y EWMA) para
el caso univariente y en el caso multivariante se tienen los graficos T2, MCUSUM vy
EWMA. Todos estos graficos han sido implementados en la libraria qcr elaborada en
este trabajo en base a los paquetes qcc (quality control charts) y MSQC ( Multivariate
Statistical Quality Control).

En el tercer capitulo, se realizan algunos ejemplos del uso de la libreria y las
salidas graficas de la aplicacion, adicionalmente en el anexo se describen las funciones
desarrolladas en el paquete qcr. Finalmente en el cépitulo cuatro se presentan la

conclusiones y las futuras lineas de desarrollo.



En esta primera version del paquete qer (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 funcién para el control en el disefio
(Reability). Sin embargo, se ha disenado el paquete con un esquema modular de tal
manera que extender su funcionalidad sea muy facil y no dependa de las funciones

anteriores desarrolladas.
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Capitulo 1

Introduccion

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 estd intimamente ligado a la com-
prension de la relacién existente entre la calidad y la productividad, asi 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 produccion a un modelo estandar, a la satisfaccion
de los requerimientos del cliente y englobar a todos los participantes, ampliando
también la aplicacion no sélo 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 sélo se considera la implementacion de herramientas estadisticas 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 fabricacion en el contexto
industrial se conoce como calidad de diseno; el Control Estadistico de Procesos es
utilizado durante la fabricacion y se lo conoce como control preventivo; y finalmente
cuando el control se lo realiza después de la fabricacion se utiliza el muestreo de
aceptacion de lotes y se lo conoce como control de recepcion.

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

la extraccién eficiente de la informacion potencial generada por todo el proceso,
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Capitulo 1. Introduccion 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 estadisticas,
que proporcionan la metodologia adecuada para la recogida y anéalisis 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 aplicaciéon en la que se desarrollan la mayoria
de los graficos de control de calidad que son la principal herramienta estadistica
utiliza en el Control Estadistico de Proceso (control preventivo). Cabe mencionar
que la aplicacién es modular, es decir, en un futuro se pueden ir adaptando mas

herramientas que se utilizan en los diferentes enfoques.

1.2. Definiciones

Con el propésito de tener un marco conceptual basico sobre la terminologia uti-
lizada en este trabajo y en general en el ambiente empresarial se presentan a conti-
nuacion algunas definiciones desde un perspectiva un poco mas industrial.

La competitividad se define como la capacidad de optimizar la satisfaccién de
los clientes considerando el menor precio y fijado a un nivel de calidad. El concepto
de competitividad esta intimamente relacionado con la calidad del producto y el
nivel de precios.

Por otro lado, se entiende por productividad la capacidad de aumentar la pro-
duccién 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 produccién
disminuyen logrando con esto disminuir los precios.

Se pueden encontrar diferentes definiciones en funcion de la fuente o de la época
cuando se pretende aclarar que se entiende por calidad. Una de las mas aceptadas
es la definicién que aporta la conocida norma ISO, que define la calidad de un
producto como el ”Conjunto de propiedades y caracteristicas de un producto o
servicio que le confieren su aptitud para satisfacer unas necesidades explicitas o
implicitas”.

Siempre existird una variabilidad inherente durante el proceso de fabricacion y
por tanto se parte de la base que el conjunto de propiedad y caracteristicas que se

las considerara como caracteristicas medibles de calidad de un producto o servicio
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presentan cierta variabilidad. Esta variabilidad, logicamente, serd indeseable y un
objetivo importante serd analizarla y reducirla o, al menos, mantenerla dentro de
unos limites de especificacion.

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, segin la norma ISO, como el ”Conjunto de técnicas y actividades de
caracter 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-
tadistica. Especificamente el conjunto de técnicas estadisticas utilizadas para medir
la calidad y compararla con las especificaciones o requisitos del cliente, con la in-
tencion de poder tomar medidas correctivas para su mejora, que en la mayoria de
los casos estaran orientadas a la reduccion de la variabilidad y que se define como
control estadistico de la calidad. Es muy usual denominar al control estadistico
de la calidad control estadistico de procesos (CEP) sobre todo desde la perspectiva
industrial

Una de las principales herramientas utilizadas en el control estadistico de proce-
sos son los graficos de control de calidad que son graficos con una linea limite
superior y una linea limite inferior donde se representan los valores de alguna varia-
ble estadistica para una serie de muestras sucesivas. El grafico incluye también una
linea central que corresponde al valor medio de las observaciones.

Como se menciond anteriormente existe una variabilidad inherente al proceso de
fabricacién 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 sélo existen causas

no asignables.

1.3. Software R

En esta seccién se presenta una vision general sobre el lenguaje R que es el motor
de desarrollo de la aplicaciéon computacional implementada en este trabajo y se men-
ciona los paquetes para el control de calidad que hasta la fecha (iltima actualizacién
mayo 2013), se encuentran alojados en la pagina web http://www.r-project.org/.
Ademas se explican los criterios considerados para desarrollar un paquete para la

implementacion de los graficos de control de calidad y la utilizacién del paquete
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Shiny para el desarrollo de la interfaz grafica.

R es un lenguaje y entorno de programacion para anélisis estadistico. Se trata de
un proyecto de software libre cuyos primeros pasos se deben a Ross Thaka y Robert
Gentleman del Departamento de Estadistica 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 piblica general (GNU) y compila y se
ejecuta en una diversidad de plataformas: UNIX, Windows y MacOS.

El lenguaje de programacién incluye condicionales, lazos, y funciones. Con res-
pecto a los argumentos de las funciones que estan implementadas o las que el usuario
crea pueden ser objetos de R, datos, férmulas, expresiones, etc. En el entorno de R
se utilizan paquetes que son un conjunto de funciones sobre una misma temética
que proporcionan las facilidades para manejar conjuntos de funciones o datos. Cada
funcién perteneciente a un paquete viene con la documentacion correspondiente. Por
ejemplo, el paquete denominado base constituye el niicleo de R y contiene las fun-
ciones bésicas del lenguaje para leer y manipular datos, algunas funciones graficas y

algunas funciones estadisticas.

1.3.1. Paquetes para elaborar graficos 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 graficos
de control univariantes y/o multivariantes y tres paquetes (MCUSUM, MEWNA y
MSQC) que se centran en el caso multivariado y sélo un paquete (mnspc) para el
caso noparamétrico. Cabe mencionar que existen otros paquetes para el control de
calidad que se enfocan en la implementacion de otras herramientas estadisticas tales
como qualityTools y SixSigma especialmente orientados a la metodologia Seis Sigma,
aunque no tienen graficos de control especificos implementan los del paquete qcc.

En el Capitulo 2 se describen los métodos de construccion de los diferentes graficos
de control implementados en estos paquetes (xbar, xbar-one, S, R, p, np, ¢, u, ewna,

cusum, mewna, mcusum y 72).

El paquete qcc ha sido desarrollado por el profesor Luca Scrucca del Departa-
mento de Economia, Finanzas y Estadistica de la Universidad de Peruga y como
se puede observar en la Tabla 1.1 se presentan las implementaciones de los graficos

Shewhart de control de calidad por variable y atributo; asi también los graficos Cu-
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Paquete Variable Atributo Dependencia Multivariante
qcc xbar, xbar-one, Sy R p,np, ¢, yu cusum y ewma T2
I1QCC xbar, Sy R p,cyu - T?

Cuadro 1.1: Tipos de Gréaficos 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 Gréficos
de control multivariable tiene implementado 72 Hotelling. Adicionalmente tiene im-
plementado funciones para evaluar y calcular las caracteristicas de funcionamiento
de las curvas de operacion OC, anélisis de capacidad de proceso. Ademas 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 Matematicas de la Universidad Estatal de Campinas y como
se puede observar de la Tabla 1.1 tiene implementados un niimero menor de gréaficos
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
Fernandez 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 graficos de control multiva-
riante tales como: Hotelling (72), Chi cuadrado, MEWMA, MCUSUM vy gréfico de
control de la Varianza Generelizada. Ademas, incluye algunas herramientas para
evaluar la normalidad multivariada.

En el caso en que no se pueda garantizar la normalidad de los datos, se podria
utilizar graficos de tipo no paramétrico que no requieren esta hipdtesis, se tiene el
paquete mnspc (Multivariate Nonparametric Statistical Process Control) desarro-
llado por Martin Bezener y Peihua Qiu de la Universidad de Minnesota. En este
paquete se tiene una version del procedimiento CUSUM. En el paquete qecr a un
futuro muy cercano se implementara graficos no paramétricos que utiliza el concepto
de profundidad como es el caso de los graficos 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 gréficos de control de calidad mas
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utilizados para el caso paramétrico y noparamétrico.

= Mejorar las salidas graficas de los paquete de control de calidad antes mencio-

nados.

= Disenar las funciones de tal forma que la interaccién con el desarrollo de la
interfaz gréafica sea mas eficaz ya que la filosofia de desarrollo esta en base al

paquete Shiny.

» Facilitar la inclusion de nuevas funciones para la creacion de graficos de control
ya que el diseno es modular, es decir, no depende de las anteriores implemen-

tacion.

= No redundar en cddigo 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 calculo de las medidas estadistica y asi solo se preocupa

de las salidas graficas.

» Implementar graficos de control de calidad multivariante noparamétricas que

no se encuentran actualmente desarrolladas en ningtin paquete.

1.3.2. Paquete Shiny (Web Aplication Framework for R)

El criterio utilizado para la busqueda del paquete ha utilizar para el desarrollo
de la aplicacién se centré en encontrar un paquete que combine las fucionalidades
del paquete qcr desarrollado en este trabajo con la simplicidad de una péagina web y
la mejora de las salidas graficas. Web Application Framework for R

En el CRAN de R se pueden encontrar varios paquetes de tipo GUI (Interfaces
Graficas de Usuario) que se podria utilizar para implementar la aplicacién para
el control de calidad, sin embargo la mayoria estdn sin mantenimiento o bien es
demasiado dificil utilizarlos para la implementacién de una aplicacén.

Se ha considerado el paquete Shiny ya que permite que sea muy simple para los
usuarios de R disenar aplicaciones web interactivas que sean faciles de usar. Inten-
diendo por intereactivas que deje que los usuarios elijan los parametros de entrada
usando los controles amigables como deslizadores, mentus desplegables y campos de
texto. Ademas permite de manera muy facil implementar cualquier niimero de salidas

como graficos, tablas y resumenes.
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El paquete Shiny ha sido desarrollado por el grupo RStudio y fue lanzado a
finales del 2012 con gran éxito entre los usuarios de R y que cuenta con actualizaciones

con mucha frecuencia, actualmente se tiene la versién 0.5.0.



Capitulo 2
Consideraciones basicas

El objeto de este capitulo es presentar los inicios de los graficos de control como
una herramienta del control estadistico de procesos, empezando por los graficos pro-
puestos por Shewhart y la importante aportacién realizada por Hotelling. Asi tam-
bién presentar algunos aspectos generales y las bases estadisticas (distribuciones de

probabilidad) de los gréficos de control implementados en el paquete ger.

2.1. Breve resena histérica de los graficos de con-

trol

El control estadistico de procesos se fundamenta en la propuesta realizada por el
Dr. Walter Shewhart que los empled por vez primera cuando trabajaba en la empresa
Bell Telephone, en la década de los 20 del siglo pasado. El Dr. Shewhart mediante los
graficos de control los utilizaba para identificar los problemas ocurridos durante el
proceso que pueden ser por causas asignables o causas no asignables; su identificacién
daba como resultados la reduccién 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 estadistico del proceso, y
permite determinar los limites de control para el estimador del parametro 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
estandares de calidad inicialmente propuestos; se identifica el promedio del niimero
de muestras antes de obtener falsas alarmas; y ayuda a reducir el tiempo o el nimero
de muestras necesarias para detectar pequenos cambios en el proceso.

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

15
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rizar el promedio (Z) y la variacién (R o 5), estos graficos de control se aplican a
variables cuantitativas. Posteriomente aparecieron los graficos ¢ y p para monitori-
zar variables cualitativas tales como el niimero de defectos por lotes y la proporcién
de defectos por lotes, respectivamente. Este tipo de gréaficos 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 incorporarén dos nuevos graficos para detectar pequenas variaciones en el
proceso, uno introducido por E. S. Page (1954) denominado gréfico de sumas acu-
muladas (CUSUM) y el segundo introducido por S. W. Roberts (1959) denominado
grafico de promedios mdviles exponencialmente ponderados (EWMA). Estos graficos
van acumulando informacién obtenida de las muestras anteriores y de esta manera

pueden detectar de forma mas rapida pequenos cambios en el proceso.

Actualmente es frecuente que el control estadistico de procesos sea de tipo mul-
tivariante, es decir, se monitorizan diversas variables relacionadas a la calidad. La
principal aportacion en este campo fue la realizada por el Profesor Harold Hotelling
(1947), quien propuso un grafico 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 distribucién normal multivariada.

El gréfico de control multivariante, denominado grafico de control 72 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
limite 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 extensién del grafico de control EWMA para el
caso multivariante MEWMA | y la de Crosier en 1988 habia presentado una versién
multivariada del grafico de control de sumas acumuladas MCUSUM. Los graficos
multivariantes mencionados estan sujetos al supuesto de normalidad multivariada
que podria ser una limitacién para los casos donde la hipétesis sobre la distribucién
impuesta para estos modelos paramétricos multivariantes no se cumpla. En este
sentido se presentan las aportaciones de Regina Liu que ha disenado los denominados
graficos DDChart, que son graficos 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 seccién anterior, dentro del control estadistico de pro-
cesos la herramienta clave son los graficos de control, en las que se representa la
evolucion del valor de un estadistico calculado sobre las mediciones de una carac-
teristica de calidad efectuadas sobre los elementos de muestras sucesivas. Con los
graficos de control se detecta la aparicién 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 grafico 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 lineas poligonales para poder visualizar con mayor facilidad la salida
de los limites de control, o la presencia anémala de secuencias no aleatorias (rachas).
Debe mencionarese que ain cuando todos los valores muestrales se encuentren en
los limites de control pueden presentarse secuencias de valores por encima o por de-
bajo de la linea central que indiquen claramente una alteracion en el proceso, para
ello seran 1tiles realizar distintos contrastes que permitan detectar estas salidas de
control.

En genereal para interpretar los patrones de un grafico 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 ciclicas de alguna de las gréaficas de control.

= [nestabilidad: Consiste en la presencia de grandes fluctuaciones que, en ocasio-

nes, pueden provocar que algin valor caiga fuera de los limites de control.

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

menor de la esperada.

De manera més especifica se cuentan con diferentes criterios para analizar los
graficos de control y tomar decisiones, por ejemplo, se tiene la reglas de la Western
Electric. Estas reglas dicen que una salida de control estaria indicada si ocurre uno

de los siguientes casos:

= Un punto cae fuera de los limites 3 sigma.
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» Dos de tres puntos caen fuera de los limites dos sigma.

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

o mas de la linea central.

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

Saber si el estadistico calculado a partir de la i-ésima muestra estd o no dentro de
los limites de control, puede ser definido como un contraste de hipétesis estadistica;
para ello partimos que la hipdtesis nula Hy debe ser la hipdtesis que el experimentador
asume como correcta. En el caso del control de calidad la hipotesis nula seria suponer
que el proceso estd bajo control en cada una de las muestra selecciondas. Rechazar
la hipotesis nula implica asumir como correcta una hipotesis complementaria, que en
el contexto de los contrastes se denomina hipdtesis alternativa y que suele denotarse
por Hi. Un punto que esté fuera de los limites de control puede interpretarse como
un incumplimiento de la hipdtesis nula y una aceptacién de la alternativa, es decir,
dar por contrastado que el proceso ha salido de control.

En un contraste de hipodtesis, a la decision de rechazar la hipotesis nula cuando
ésta es cierta se la denomina error de tipo I («), en este contexto de control es més
habitual denominarlo o riesgo del vendedor, mientras que al error cometido al no
rechazar la hipdtesis nula cuando ésta es falsa se la denomina riesgo del comprador
(error de tipo IT (5)).

Por tanto, durante la monitorizacion de un proceso puede existir la presencia
de falsas alarmas (error de tipo I), es decir, se puede tener un punto fuera de los
limites de control cuando el proceso esta bajo de control. Esto genera la necesidad de
calcular la longitud promedio de rachas o ntimeros de muestras a tomar, hasta que
aparece una senal fuera de control o hasta que caiga un punto por primera vez fuera
de los limites de control (ARL) para evaluar la efectividad del gréfico de control.
Ya que cada toma de muestra cumple con las caracteristicas de un ensayo Bernoulli,
entonces, la variable “nimero de muestras a tomar hasta que por primera vez una
muestra se situe fuera de los limites de control”, tiene una distribucién binomial
negativa con parametros r = 1y p = 1 — (3, Carot (1998); entonces, ARL = (11—5)
Para el caso donde se desee calcular el ARL considerando patrones o rachas no
comunes se debe recurrer al empleo de simulaciones o modelacion mediante procesos
estocésticos.

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

curva de potencia, sin embargo, en el caso de los gréaficos de control se utiliza la inversa
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de esta curva de potencia que se denomina curva caracteristica de operacién (curva
OC de las siglas Operating Characteristics) y que representa visualizar en un gréfico
el error de tipo II (también llamado riesgo ) en funcién de distintos valores para la
hipdtesis alternativa. Es frecuente que dicha curva se construya representando este
error en funcién de la magnitud del cambio que se pretende estudiar (normalmente
expresado en unidades de desviacién estandar).

Con respecto a la seleccién del tamano de la muestra suele hacerse uso de las
curvas OC. Si se representan para distintos tamano de muestra estas curvas puede
ser un instrumento eficaz para analizar el poder del grafico; sin embargo, en el caso
de controlar una variable con poca dispersion suelen emplearse muestras pequenas
de tamano 4 o 5 a intervalos cortos de tiempo. Cuando se estudia el control por
atributos las muestras necesitaran ser de mayor tamano con objeto de poder aplicar
las correspondientes aproximaciones de las distribuciones discretas por una continua,
como por ejemplo en el caso de usar la distribucién normal como limite de la binomial.

Por otra parte la frecuencia de muestreo es otro factor importante a tener en cuen-
ta, lo habitual es considerar cuestiones econémicas y del propio proceso y encontrar

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

2.3. Bases estadisticas para la construccion de los

graficos de control

2.3.1. Graficos univariante

En el control estadistico de procesos, para el caso univariante, cuando la carac-
teristica de interés es medible, generalmente sigue una distribucién de probabilidad
normal X € N(u,0); si no lo tuviera, se puede hacer uso del Teorema Central del
Limite o de transformaciones matemaéticas para aproximar o asumir su normalidad.

Para caracteristicas medibles, existe interés principalmente por estimar:

= la media y del proceso a través de X. Donde X = 31| % y n es el tamaiio
de la muestra. Con X; normalmente distribuida se tiene que X € N(p, %) y
cuando X no proviene de una distribucién Normal, la aplicacién del teorema

central del limite soluciona el problema.

» la variabilidad a través del rango R en cada muestra. Dado que R = maz(z;) —

min(x;) y aplicando el Teorema de Cramer, el cual indica que si X e Y son
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variables aleatorias independientes y ambas estan normalmente distribuidas y
son sus respectivas medias (px, 1y ) y varianzas (ox, oy ) entonces V= X—-Y €
N (ux — py,0x + oy) de tal forma es facil observar que R tiene distribucién

normal.

la desviacién estdandar o, a través de S o o2 utilizando S?. Donde S? =
n (zi—%)° —/S2
] , ¥ por tanto S = v 52.

n—1

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

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

Para caracteristicas cuantificables, los estimadores utilizados son:

nimero de elementos D que no cumplen con las caracteristicas de calidad
(disconformes) y que pertenecen a una muestra de tamano n. Su funcién de
distribucién de probabilidad es binomial, donde E(D) = np, y Var(D) =

np(l —p).

fraccion de disconformes p, siendo su estimador p = %. Haciendo uso de esta
ultima relacion, aparece el gréafico de control para el niimero de disconformes np,
siendo facil deducir que D = np. Tiene funcién de distribucién de probabilidad

cantidad de defectos ¢ o disconformidades por unidad de observacion. Tiene una
funcién de distribucién de probabilidad Poisson, donde la E(X) = Var(X) = c.
Ademas ¢ = ¢.

promedio de defectos por unidades de inspeccién u , cuando u = %, siendo

z el numero de disconformidades totales en una muestra de n unidades de

inspeccién. Siendo X € Poisson()) se tiene E(u) = E(X) = % =2y
Var(u) = Var(2) = V%gx) = 2. Haciendo el cambio de variable p = 2 y

utilizando la aproximacién de la Poisson a la Normal, se tiene que u € N(p, £).

Si no se cuenta con el parametro p, se lo estima a través de p = u con u # .

2.3.2. Otros graficos univariantes

En este trabajo se implementan otros graficos para el caso univariante ademas

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

usan informacién contenida en la ultima muestra para la toma de decisiones si no
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que ademads incluyen toda la informacién de los puntos anteriores. Esta informa-
ciéon acumulada es de gran importancia en lo que podriamos denominar la fase de
monotorizacion.

Los graficos de sumas acumuladas o graficos CUSUM vy los graficos con medias
ponderadas exponencialmente o graficos EWMA no se basan en las observaciones
individuales, o promedios de una muestra de ellas, sino en la acumulacién de la
informacion. Por esta razon se les denomina también graficos con memoria.

El gréfico de sumas acumulativas o graficos CUSUM (Cumulative Sum) que basa
en el andlisis de toda o la mayor parte de la muestra. Para este fin se usa el estadistico

Syt

T

Sy = Z(@ — fio)

i=1

Este estadistico tiene en cuenta las r primeras submuestras para tomar la decision
sobre la muestra résima. Considerando todos las diferencias de cada media muestral
(Z;) con la media del proceso (1g). Si se llama a estas diferencias d; = z; — uo. La
idea del grafico CUSUM es representar las sumas acumuladas de estas diferencias,
es decir los valores: s; = dy, Sy = dy + do, ..., de esta forma en cada instante r se
considera también la informacién histérica de los valores anteriores. Un desajuste
pequeno se ird asi acumulando haciendo mas facil su deteccion. Bajo el supuesto de
normalidad la distribucién del estadistico s, € N (7“ (1 — po) , %)

Para los graficos EWMA El estadistico dibujado es la media ponderada de la
observacion actual y todas las observaciones precedentes, donde la media previa
recibe mas peso, es decir, Z; = Axy + (1 — A\) Z;_1, 0 < A < 1.

Donde: Zy = u, Z;y v Z;—1 son las medias méviles ponderadas exponencialmente
en el tiempo actual ¢t y ¢t — 1 respectivamente, x; es la observacion presente y A es el
factor de ponderacion para la observacion actual.

Si se cumple la hipotesis de independencia y la estabilidad sobre los x;, se tiene

que B (Z,) = py Var (Z,) = 0?2

2.3.3. Graficos multivariantes

El interes en el control estadistico del proceso multivariante estd en controlar

un vector de p componentes, que desde el punto de vista estadistico se denominaria
—

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

(X1, Xo,...,X,) , y serfa un conjunto de p variables aleatorias unidimensionales
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definidas sobre el mismo espacio de probabilidad. Estas variables podran medir datos
de tipo discreto o de tipo continuo, e incluso con frecuencia tener unas componentes

discretas y otras continuas.

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

vector formado por las medias individuales:

E(Xy) i
E(X
E (X)) Hp
La matriz de varianzas-covarianzas asociada al vector de medias, se definida por
011 012 ... O1p
o o . O t
Con(X) =% = () = | 777 | = (%) (¥ - H))
Opl Op2 ... Opp

donde 0;; = Cov (X;, X))

En particular, la matriz > 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 Y. 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

dispersion conjunta del vector de variables aleatorias.

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

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

T35

correlacion lineal, p;; = e siendo 0 = 0;;. Esto da lugar a una matriz Py = (pij),

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

coeficientes de correlacién 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 andloga a lo ya conocido para variables aleatorias unidimen-
sionales. Supongamos que se dispone de una muestra de datos z;j; correspondientes
a la observacion i—ésima (i = 1,2,...,n) de la jésima caracteristica 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, ,l_i, puede estimarse mediante

el llamado vector de medias muestral dado por:
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n
Tik = — Y Tijk
n j=1

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

por:
1 n

La matriz de varianzas-covarianzas poblacional puede estimarse también median-
te su analoga muestral al igual que el vector de medias. Asi dadas las covarianzas
entre la caracteristica de calidad jésima y la caracteristica de calidad hésima para
la késima muestra podra estimarse mediante la expresion:

1 n
Sjhk = mzl (@iji — Tjk) @ik — Tre), k=1,2,....m;j #k
=

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

_ 1 X ,
i"j:—ijk, j=12...)p
m =
1 m
-2 2 .
§: = — S5, =1,2,...,
J mkgl ks J p
_ 1 & .
th:EZthka J#Fh
k=1

Estos calculos pueden reescribirse en forma matricial:

x
_ T
Tr =
Lp
51 S19 Sip
_2 —
S S
2 2p
S =
S
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 estadistico multivarian-

te. Por ejemplo, se necesita estas estimaciones para aplicar la distribucion multiva-
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riante més utilizada (como ya ocurria también en el caso univariante) es la normal
multidimensional para el control estadistico de procesos multivariantes, que se denota

por N, (/7, E) , cuya densidad viene dada por

f (2) = (27?)_g det (Z)_% exp [—; (5) - ﬁ)t ! (3 - ﬁ)]

,siendo /7 un vector de p componentes y X una matriz de dimension pxp simétrica
y definida positiva. Donde ,l_t) resulta ser el vector medias de esta distribucion y que
Y es la matriz de varianzas-covarianzas de la misma.

Los graficos de control multivariantes solo son validos cuando la variable sigue
una distribucién normal multivariante, ademas la representaciéon grafica no es po-
sible para p > 3 y para d = 2 el grafico pierde el orden cronolégico. 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.



Capitulo 3

Graficos de Control de Calidad
(paquete - qcr)

El objeto de este capitulo es revisar la metodologia para la obtencién de los
graficos de control del tipo univariado y los graficos de control multivariados. Se
presentan algunos ejemplos de cada tipo de grafico de control y se utiliza el paquete
desarrollado para la construccion de los graficos de control. Para mayor informacion

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

3.1. Graficos de control univariante

3.1.1. El Control de fabricaciéon por variables

Para el control de una caracteristica medible y representada por una variable
aleatoria X, existen dos tipos de graficos, por una parte graficos que nos ayuden a
controlar la posicién (graficos de la media o mediana) y por otra los que controlan
la dispersién (graficos de desviaciones, varianzas o recorridos).

La etapa inicial del procedimiento para el control consiste en eliger un niimero
k de muestras de un determinado tamano, donde se denotara por z;; el j—ésimo
elemento de la i—ésima muestra y n el tamano de cada muestra. Para posteriormente,
obtener un estimador de la media del proceso que en este caso seria la media muestral
de las k muestras, que se denotara por Z, y que corresponde con la media muestral

conjunta de los nk datos:

:_Zlel’i_ b Lij
P PP

i=1j=1

25
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con N = nk

Para el caso de la estimacién de la variabilidad:
8= Zk:i @;@:?2
i=1 j=1

Esta estimacién 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 8% serd demasiado grande, subestimando la varianza del proceso. Es decir, con
este método se combinaria la variabilidad dentro de las muestras con la variabilidad
entre las muestras, pero lo ideal sera que la variabilidad se base sélo en una medida
que analice la situacion dentro de las muestras, para lo que se utilizan 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 graficos de control para monitorizar la
posicién (tendencia centralidad) y variabilidad del proceso, donde se consideran me-
jores estimaciones de la varianza (variabilidad).

Para los ejemplos en esta seccién 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 estdn en un data frame con 200 observaciones medidas en 25
muestras cada una de tamano 5; para cada observacién se tiene informacion de las

las siguientes variables:
= diameter : a numeric vector
= sample : sample ID

» trial : trial sample indicator (TRUE/FALSE)

Gréficos de control (z, R)

Uno de los graficos de control de calidad para controlar la variabilidad del proceso
es el basado en los rangos. El rango o recorrido de la muestra 7ésima no es més que

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

R; = max(z;) — min(x;)

Bajo la hipotesis de que la distribucién es normal, puede calcularse la distribucion

del rango muestral. En particular, su media es dyo, donde dy es una constante que
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depende del tamano muestral, n, y que suele darse tabulada pero al usar el paquete
gcr se obtiene su valor automéaticamente.

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

cion de la varianza a través del rango puesto que % es un estimador insesgado de o

y, por tanto, su media (a lo largo de todas las muestras) también lo sera.
— k: . —
Definiendo R = #, se tiene entonces que podemos estimar ¢ mediante %
y construir los limites de control de los graficos de medias (llamados ahora graficos
(z, R) mediante:

3R
Vndsy

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

ko= Zk s
. T; i — i1 Lij o
Zz;l = == isl 2. con N = kn, Si todas

\/ﬁdQ gfl—i)
R

T+

de las medias de cada submuetra: z =
las muestras provienen de la misma distribucién entonces se tiene que

tiene distribucién aproximada N (0,1). Con lo cual cada valor z; debe estar en el

intervalo [a:: — %,i’ + \/‘%—ZJ = {5: — AR, T + AQR}. Al igual que ocurria con ds
la constante A se calculan através del paquete qcr. El paquete gcr no presenta
los valores individuales para cada constante sino que se calculan directamente los

siguientes limites y los representa graficamente:

Para la construccion de los graficos para el control de la variabilidad cémo caso
particular en procesos bajo control, en los que se supone ¢ conocida, puede construir-
se un grafico de control para la dispersion, medida ésta mediante rangos. Tomando
como linea central el valor esperado del rango muestral (dso) y como limites de con-
trol (Dio y Dso) los dados por las constantes D; y Dy obetenidas por el paquete
qcr, se realiza una grafica en la que se representan los rangos muestrales. Cada vez
que uno de ellos se salga de los limites de control diremos que el proceso no esta bajo

control.
También se puede tener otro grafico de control mediante rangos donde se tiene

una linea central con altura R y lineas de control DsR y D4R, estando Ds y Dy

obetenidas por el paquete qcr. Para la determinacion de D3 y Dy se debe de tener en
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cuenta que la idea es construir limites de control inferior y superior para el recorrido
medio (la lfnea central en este caso serd R). Si suponemos que o = dzo un estimador
para op sera:
R
or = d3—
R 54
por lo que podremos obtener como Imites de control 3o:
_ X _ R _
LCL:R—SUR:R—Sdgd— = D3R
2
CL=R
_ . _ R _
UCL = R+3O‘R = R+3d3d7 = D4R
2

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

d3
Dy=1-3—
3 d
d3
Dy=143—
4 + dy

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

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

Ejemplo 1: Se realiza un gréfico de medias para monitorizar el didmetro de los

piston rings.

= Primero se procede a cargar la libreria 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 1111122222 ...
$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

= Se crea el objeto qed (Quality Control Data) y el objeto qcs (Quality Control
Statistics) del tipo xbar. Para indicar que el tipo de estimacién de la varianza
sea el visto en esta seccién en el comando gcs.xbar se indica en la opcion std.dev

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

> pistonrings.qcd <- gcd(pistonrings)
> class(pistonrings.qcd)
[1] "gcd" "data.frame"

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

= Con el comando summary se obtienen las estimaciones de la media y la varianza
asi como los limites de control y con el comando plot se realiza el correspon-

diente grafico de control.

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:
xbar

Min. 173.99

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 esta fuera de control.
Dos que salen fuera de los limites de control y un punto que estd dentro de
los limites pero que es el resultado de una racha. En la Figura 3.1 se tiene el

correspondiente grafico de control.
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Figura 3.1: Gréfico de Control para las medias de la caracteristica de calidad didme-
tro.

= Cémo se ha determinado en la etapa anterior el proceso no esta bajo control
y por tanto los limites de control no son lo utilizados para efectuar la monito-
rizacién. Con la funcion state.control se elimina los puntos fuera de control y

devuelve un objeto del tipo qed. Con este nuevo objeto se repiten las etapas
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anteriores hasta que el proceso este bajo control, es decir, no existan puntos

fuera de los limites 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. 173.
1st Qu.:74.
Median :74.
Mean 174
3rd Qu.:74.
Max. :74.

Group sample size:

99
00
00
00
01
02

Number of groups:

5
37

Center of group statistics: 74.00239

Standard deviation:

Control limits:

LCL

UCL

73.98898 74.0158

0.009992796

Beyond limits of control:

[1] 74.0166

Number violationg runs: O

Atn existe un punto fuera de los limites de control (Figura 3.2 ), ejecutamos

de nuevo el script.

> res.qcd <- state.control(res.qcs)
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Control Chart Xbar for pistonrings Il
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Figura 3.2: Grafico de Control para las medias de la caracteristica de calidad didmetro
(un punto fuera de los limites de control).

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

> summary(res.qcs)

xbar chart for pistonrings

Summary of group statistics:

xbar
Min. 173.
1st Qu.:74.
Median :74.
Mean 174
3rd Qu.:74.
Max. 174

99
00
00
00
01
01

Group sample size:

Number of groups:

5
36

Center of group statistics: 74.00199

Standard deviation:

Control limits:

LCL

UCL

0.01004347
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73.98852 74.01547
Number beyond limits: O

Number violationg runs: O

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

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

Control Chart Xbar for pistonrings Ill
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Figura 3.3: Grafico de Control para las medias de la caracteristica de calidad didmetro
(proceso bajo control).

Ejemplo 2: En este ejemplo se parte de un proceso bajo control (Fase I) y una
vez calculado los limites se realiza la monitorizacién 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 limites para la Fase 1.

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: O

Number violationg runs: O

> plot(res.qcs)

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

tiene puntos fuera de los limites de control.

= Para la Fase II se utiliza la funcién merge.qcs que permite crear un nuevo
objeto qcs del tipo xbar que es la unién 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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Control Chart Xbar for pistonrings
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Figura 3.4: Grafico de Control para las medias de la caracteristica de calidad didmetro
(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. 173.99

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)

Control Chart Xbar for pistonrings
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Figura 3.5: Gréfico de Control para las medias de la caracteristica de calidad didametro

(Fase II).

Ejemplo 3: Finalmente se presenta un ejemplo de como realizar el grafico de
control de la variabilidad a través de los rangos (Ver Figura 3.6). Para este ejemplo

se utiliza la funcién qcs.R

library(qcr)

data(pistonrings)

>
>
> pistonrings <- droplevels(pistonrings([1:125, ])
> pistonrings.qcd <- gcd(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: b5

Number of groups: 25

Center of group statistics: 0.02276
Standard deviation: 0.009785039

Control limits:
LCL UCL
0 0.04812533

Number beyond limits: O

Number violationg runs: O

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

Graficos de control (7, §)

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

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

maciones necesarias para la construccion del grafico de medias consiste en calcular la

media y la desviacién tipica de cada muestra, T; y s;, respectivamente (i = 1,..., k).

Seguidamente se calcular la media y la desviacién tipica global. La media global no
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Control Chart R for pistonrings
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Figura 3.6: Grafico de Control para los rangos de las 25 muestras de la caracteristica
de calidad didmetro.

es mas 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).

- k
Y1 T 2aim1 21 Tij
k nk

Kl

Esta media resulta ser un estimador insesgado de la media tedrica, p. Como, la
desviacién tipica muestral es un estimador sesgado (aunque asintéticamente inses-
gado) de la desviacién tipica tedrica. De hecho se tiene E[s;] = cy0, donde ¢y es
una constante, dependiente de n (calculada por el paquete). De esta forma, j—; es un

ERD ¥

. . . e ~ S3 .
estimador insesgado de o y ello motiva el utilizar 6 = o = @;k“ como estimador

(centrado) de la desviacién tipica tedrica.

Sin embargo, en el paquete qcr se implementa para la estimaciéon de la varianza
las cuasidesviaciones tipicas, §;, en lugar de las desviaciones tipicas muestrales, en
este caso los valores de las constantes cambian. De hecho se tiene E [§;] = ¢40, donde
c4 es una constante, dependiente de n. De esta forma, i—4 es un estimador insesgado
de o y ello motiva usar:

E Zi’g:l §z

a' e =
Cyq C4k

como estimador (centrado) de la desviacién tipica tedrica.
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El valor ¢4 viene dado por la expresion:

LCL =7 — A3
CL=7%
UCL =Z + Asé

en donde Az = fc4 A
En este supuesto que > se utiliza para estimar la desviacién tipica, se pueden

obtener los siguientes limites para el grafico de dispersion:

LCL = Bs5
LCL =35
LCL = B,s

endondeBg—1——\/1—c4yB4—1+ a1l=d

Ejemplo 4: Se utiliza el mismo conjunto de datos piston rings para realizar un
grafico de medias de los diametros pero se utiliza en la funcién qes.xbar la opcién
std.dev=“UWAVE-SD” que indica que la estimacion 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 1111122222 ...
$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...
> pistonrings.qcd <- qcd(pistonrings)
>
> class(pistonrings.qcd)

[1] "qgcd" "data.frame"
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>
> 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 limites de control para el grafico (z, R) y el (Z,$) varfa a partir del cuarto
digito ya que la estimacién de la desviacién estandar 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 grafico de control (z, R) (Figura 3.1)

Ejemplo 5: En este ejemplo se realiza un grafico de control para la variabilidad
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Control Chart Xbar for pistonrings (UWAVE-SD)
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Figura 3.7: Grafico de Control para las medias utilizando el método de estimacion
UWAVE-SD”.

utilizando las cuasidesviaciones. Para esto se utiliza la funcion qcs.S del paquete gcr.

> library(qcr)
> data(pistonrings)
> str(pistonrings)
’data.frame’: 200 obs. of 3 variables:
$ diameter: num 74 74 74 74 74 ...
$ sample : int 1111122222 ...
$ trial : logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...
> pistonrings.qcd <- gcd(pistonrings)
>
> class(pistonrings.qcd)
[1] "qcd" "data.frame"
>
> res.qcs <- qcs.S(pistonrings.qcd)
> class(pistonrings.qcd)
[1] "qgcd" "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: O

Number violationg runs: O

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

el proceso con respecto a la variabilidad estd bajo control.

Graficos de medidas individuales

Cuando el tamano muestral n es 1, se utilizan graficos de control de medias
moviles de distinto orden y para controlar la variabilidad se utiliza graficos de control
de la amplitud movil entre dos observaciones sucesivas para estimar la variabilidad
del proceso.

Como en los casos anteriores, si en alguno de los dos gréaficos anteriormente ci-
tados hay alguna muestra que se sale de los limites de control, la eliminaremos,
pasando a representar nuevamente los graficos 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 gréafico radica en estimar la varianza, para ello pueden

emplearse dos métodos: el de rangos méviles o la agrupacién por bloques.
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Control Chart S for pistonrings
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Figura 3.8: Grafico de Control para las cuasidesviaciones.

El método de rangos moviles consiste en agrupar n medias individuales consecuti-
vas con intencion de formar una submuestras que permita estimar los rangos. Una vez
creado el primer grupo, se iran agrupando sucesivamente la muestras incorporando
la nueva observacién y eliminando la primera de cada muestra.

Por otra parte, cuando exista alguna razon que pueda justifiacar la agrupacion
de los datos en bloques puede recurrirse a formar los grupos con estos datos. Por
ejemplo, en una fabrica de cerveza en la que se tienen dos tanques podria agruparse
la produccion diaria en 2 bloques formados por la produccion diaria en cada tanque.

Para estimar los limites de control en este caso se procede como con el grafico
de la media pero tomando el tamano de submuestras igual a 1. Sigue utilizandose
la misma nomenclatura para el calculo del estimador de la media, Z, en el caso de
utilizar graficos probabilisticos quedarian los limites de control T + Zso.

La estimacion de o puede hacerse utilizando la media de las desviaciones tipicas

S, la media de los rangos R, o la media de las cuasidesviaciones §,,_1 :

Sn

T+ Za

2 CZ,n
R

2.n

T+t Ze
2



Capitulo 3. Grdficos de Control de Calidad (paquete - qcr) 44

gnfl

T+ 7Zs
Can

En el supuesto mas clasico de usar criterios 30 suele utilizarse unas constantes

E., Es vy Es, resultando las férmulas para graficos individuales:
T+ Fis,
T+R
T+ Eggn_l

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

individuales. El ejemplo ha sido tomado del paqute qcc.

library(qcr)
x <- ¢(83.75, 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.qcd <- gcd(datos)

>

>

+

>

>

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

>

> 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: O

Number violationg runs: O

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

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

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

Control Chart Xbar.one for pistonrings
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Figura 3.9: Grafico de Control para observaciones individuales.
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3.1.2. El Control de fabricacion por atributos

En ocasiones una caracteristica de calidad no puede o no interesa medirse numéri-
camente y tan sélo 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 estudiaran en el presente tema bajo el contexto del denominado control por
atributos”.

La proporciéon de defectos o disconformidades es el total de articulos de una
determinada poblacion que no cumplen las especificaciones de calidad, siendo esta
proporcion estimada mediante la toma de muestras aleatorias de la poblacion, me-
diante la proporcion o fraccion de disconformidades muestral, que no es mas que el
cociente entre los articulos disconformes de la muestra y el nimero total de articulos
analizados o tamano de la muestra elegida.

En esta seccién se presentaran los conceptos basicos del control por atributos,
analizando los graficos més habituales como el de fraccion de disconformes o gréfico
p, el llamado grafico ¢ que analiza el nimero de disconformidades y el gréafico u, que se
aplica en los estudios en donde interesa estimar el niimero de defectos o disconformes
por unidad.

Para los diferentes ejemplos presentados en esta seccién ademads de la base piston
rings se utilizan 3 bases de datos del paquete qcc. A continuacion 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 cartén de 6 oz Estas latas se forman en una méquina
de hilatura. Una lata es inspeccionado para determinar si, cuando se llena, el
liquido puede derramarse ya sea en la costura lateral o alrededor de la articu-
lacién 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 periodo de tres turnos en el que la maquina 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 maquina. Después de las primeras 30 muestras, se

realizé un ajuste de la maquina. Las variables del data frame son:

sample (muestra): Identificacién de la muestra
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D: nimero de unidades defectuosas
size (tamano): tamano 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 v 20 estan fuera de los limites de control. Muestra 6 fue examinado por un
nuevo inspector que no habia reconocido varios tipos de no conformidades.
Ademas, el nimero inusualmente grande de las no conformidades en la mues-
tra 20 se debi6 a un problema de control de la temperatura en la maquina de
soldadura, que fue reparado subsequentemente. Los tltimos 20 muestras son
otras muestras recogidas en las unidades de inspeccién (cada una formada por

100 paneles). Las variables del data frame son:

x : numero de unidades defectuosas en 100 placas de circuito impreso (uni-
dad de control)

size (tamano): tamano 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 nimero de no
conformidades por unidad en la linea de montaje final. El recoge datos sobre

20 muestras de 5 equipos cada una.
x: nimero de no conformidades (unidades de control)

size (tamano): niumero de equipos inspeccionados

Graficos de atributos tipo p

El objetivo del grafico p es controlar la proporcién de disconformidades y en la
medida de lo posible conseguir que esta proporcién disminuya. Asi se estudiaran
muestras de n elementos, cuyos individuos (articulos) se clasificardn en conformes
(correctos) y no conformes (defectuosos).

Si denominamos por p a la proporcion de defectusos del proceso, bajo el supuesto
de que esta proporcién permanzca estable a lo largo del tiempo y ademas, dada la

hipdtesis de independencia, es decir el supuesto de que el hecho de que un articulo
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sea defectuoso es independiente de que lo hayan sido o no las anteriores a él, se
podra enfocar el problema de la estimacion de la proporcion de defectuosos como
un proceso de Bernoulli, siendo la distribucién del ntimero de defectuosos en una
muestra de tamafio n un distribucién binomial, que denotaremos como B (n, p).
Hay que recordar que la funcién de masa de probabilidad para una variable

binomial X es:

P(X:k):(Z)pk(l—p)n_k, k=0,1,...,n

Esta variable tiene como media F (X) = np, siendo su varianza Var (X) = npq.

Para la estimacion de la proporcion poblacional se eligira el niimero de piezas o
articulos defectuosos por lote de tamano n, que denotaremos por p, ésta oscilara de
una muestra a otra, con media p y desviacién tipica @'

En el caso en que el tamano de las muestras sea suficientemente grande (mayor de
25, aunque es habitual elegir muestras de tamano 100 o superior) se podria aplicar los
resultados que garantizan la aproximacién de la distribucién binomial por la Normal
(teorema central del limite). Utilizando esta tltima distribucién para analizar el
proceso.

Los pasos a seguir para la construccién del grafico de control por atributos o

grafico p seran los siguientes:

» Tomar £ muestras (al menos 25) de n elementos (n > 50) y contar el nimero

de defectuosos, 7;, en cada muestra i-ésima.

= Estimar la proporcion de elementos defectuosos total de las & muestras me-
k

Zi:l ”'

diante p = ==

= Comprobar que las k muestras son homogéneas respecto de la fraccién de ele-
mentos defectuosos. Es decir, comprobar si la fraccion de defectuosos en cada

muestra (p; = ™) estd dentro de los limites de control
1— 7 17
lmm {ﬁ_g M,O} g2 D)
n n

De esta forma es inmediato reconocer las muestras que no se hallan bajo control.
Eliminado del estudio las muestras que estan fuera de control y repitiendo los
pasos anteriores el nimero 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 limites, ejecutando
los pasos anteriores las veces necesarias, se eligiran eses valores finales que

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

Obsérvese que en el caso de que la muestras no sean del mismo tamano, los
limites de los graficos de control habria que corregirlos por esos tamanos, lo que
lleva a que las lineas de los limites de control de los graficos presenten saltos
relacionados con el tamano de la muestra. Asi si llamamos n; al tamano de la

1-ésima muestra su correspondiente estimacion seria:

Ty
pi= —
n;

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

> library(qcr)
> data(orangejuice)
> str(orangejuice)
’data.frame’: 54 obs. of 4 variables:
$ sample: int 12345678910 ...
$D :int 12 158 104 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 <- gcd(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 grafico de control p el proceso esta fuera de control(ver

Figura 3.10).
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Chart of control p

Figura 3.10: Gréfico de Control p.
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Graficos de atributos tipo np

Para la construccion de este tipo de graficas se estimaran las proporciones de
la misma forma que en los graficos p pero se construiran los graficos basados en la

media del proceso del siguiente modo:

LSCy, =np+3y/np (1 —p)

LC,, =np

LIC,, = np — 3/np (1 — p)

La interpretacién del gréfico de control de proporciones (gréfico p) o la del grafico
de nimero de defectos (gréafico np) es totalmente anédloga a la de los graficos de medias
o de dispersién ya tratados en el tema anterior.

Ejemplo 8: Se realiza un grafico 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 <- gcd(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] 912 6 2 4 3 6 56 4 8 5 6 7 5 6 3 5
> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el gréafico de control np el proceso esta fuera de control(ver
Figura 3.11).

Graficos de atributos tipo ¢

En este contexto del control de fabricacién por niimero de defectos, se dira que el
proceso estd bajo control cuando el proceso es estable (es decir, fabrica un nimero
de defectos por unidad de medida, ¢, constante a lo largo del tiempo) y los defectos

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

Suponiendo que el nimero de defectos por unidad de medida sigue una distri-
bucion de Poisson de parametro ¢, su funcién de masa de probabilidad vendra dada

por:

7!
Para estimar ¢ y determinar los gréaficos de control, se realizara el siguiente proceso

iterativo:

= Se eligen k muestras de tamano n y se determina el nimero de defectos de

cada una, ¢y, ¢, ..., Ck.

= Se estima ¢ mediante el nimero medio de defectos por unidad de medida en el

total de las k muestras: i
i=1Ci

k

[oH

= Se construye un grafico de control (gréfico ¢) del nimero de defectos obser-

vados en cada muestra, tomando como linea central ¢ y lineas de control

max {é — 3\/5,0} y ¢+ 3Ve.

LSC, =¢+3Ve
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LC.=¢

LIC. = max {é — 3\/—6, O}

= Se repiten los pasos anteriores el nimero de veces necesarias, eliminando las

muestras que hayan salido de los limites de control.
Ejemplo 9: Se realiza un gréafico de control ¢ 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 123456789 10 ...
sizes <- datos[,2]
datos.trial<-datos[trial,]

sizes.trial<-datos[trial,2]

>
>
>
> datos.qgcd <- gcd(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]1 39 5

Violationg runs:
[1] 12 15
> plot(res.qcs)

Como se puede notar en el grafico de control ¢ el proceso estd fuera de control
(ver Figura 3.12).

Graficos de atributos tipo u

En ocasiones puede ser interesante analizar el nimero medio de disconformidades
por unidad de inspeccién, sin necesidad de que estas unidades contengan el mismo
tamano de piezas analizadas. En este caso se pueden elegir k£ muestras, suponiendo

que no sean del mismo tamano, y se utilizard la estimacion siguiente:

k
Z’i:l G

k
21:1 n;

donde n; es el tamafnio muestral de la i-ésima muestra, dibujando un nuevo grafi-

U =

co de control, denominado grafico u, para el nimero de defectos por unidad de
medida, con linea central en @ y limites de control para la muestra ¢ fijados en
mazx {12 — 31/§, O} y U+ 3,/% y rechazando toda muestra cuyo nimero de defectos

por unidad de medida, -, se salga de los citados limites.

-9
K3



Capitulo 3. Grdficos de Control de Calidad (paquete - qcr)

a0
|

. @ = LCL
STl 1 5
C e M i
N fgﬂ’ ‘l} .
YR

FEEEEEEEE TR e e e e e e e e e e e e e e e e e
1 4 710 14 18 22 26 30 34 38 42 45

Sample
Chart of control ¢

Figura 3.12: Gréfico de Control c.

LSC, =i + 3 %

n;

LC, =1

LICu:7nmr{ﬂ——3 U,O}

Ejemplo 10: Se realiza un grafico 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 5555555555 ...
$ sample: int 123456789 10 ...
> sizes <- datos[,2]
>
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res.qcs <- gcs.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: O

Number violationg runs: O

> plot(res.qcs)

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

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

=3’

Como se puede notar en el grafico de control u el proceso estd bajo control(ver

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

3.1.3. El Control de fabricacion por dependencia
Graficos CUSUM

El objetivo de este tipo de grafico de control es controlar la evolucién de una
variable X € N (u,0), donde ¢ es conocida o se posee una estimacion.

El CUSUM algoritmico (o tabular) calcula las desviaciones de cada valor respecto
del valor objetivo o nominal u. Se distinguira entre desviaciones positivas y negativas,
puesto que en muchas situaciones ambas desviaciones no tienen la misma repercusion.

Es necesario definir un valor K a partir del cual se evidencia que la desviaciéon
acumulada es significativa. Este valor determinara la sensisibilidad del grafico de
control. Si la suma acumulada hasta la observacion ¢—ésima es menor que cierto
umbral K, se considera que la desviacién acumulada es cero.

Uniendo esta idea de desviacién significativa con las de separacion de desviaciones
positivas y negativas se tendrdn dos tipos de sumas significativas acumuladas: C;"
para las desviaciones positivas y C; para las negativas. Estas sumas acumuladas se

definen de la siguiente forma:

» " = acumulacién de desviaciones positivas significativas:

(2

C*—max{O,Cf—l—(Xi—u)—K}

P
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De esta forma, si el proceso estd bajo control, la variable X tomara valores

cercanos al nominal y el termino C;" tendera a tomar valores nulos.

» (; = acumulacion de desviaciones negativas significativas:

(E+::7nmz{0,C§’——()Q —-u)——l(}

El valor de K se suele elegir en funcion de la desviacion que se quiera detectar.
Supongamos que el valor nominal de la variable de interés es pu.

Los valores de las sumas acumuladas se han de comparar con el valor maximo
admisible. Este valor, denominado valor de decision H suele ser H = ho, donde se
recomienda que h = 5 y por tanto H = 50 (algunos autores también recomiendan
valores de h = 4). Los valores +£H son los limites de control de este grafico.

Ejemplo 11: Se realiza un gréafico 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"

V V V V V

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: b

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 grafico de control cusum el proceso estd fuera de

control(ver Figura 3.14).

pistonrings

. I - - LCL

Cusum

147 1M 16 21 26 31 36

Sample
Chart of control cusum

Figura 3.14: Grafico de Control CUSUM.

Graficos EWMA

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

filosofia de las series temporales, pues en el fondo cuando se hacen las correspondien-
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tes graficas de las submuestras en distintos periodos de tiempo, estas constituyen una
serie temporal. En este sentido es donde se podria englobar los gréficos presentados
en esta seccion.

El grafico de medias moviles con ponderacion exponencial o grafico 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 direccion, para las que
los subgrupos formados por varios elementos no son aplicables.

Para este tipo de gréficos se toman normalmente datos individuales. Las obser-
vaciones individuales pueden ser medias (cuando las observaciones individuales de
las que provienen las medias no estan disponibles), lecturas individuales, cocientes,
proporciones, o medidas similares.

El estadistico dibujado es la media ponderada de la observacin actual y todas
las observaciones precedentes, donde la media previa recibe méas peso, es decir, Z; =
A+ (1—XN) Z1, 0 < A< 1.

Donde: Zy = u, Z;y v Z;—1 son las medias méviles ponderadas exponencialmente
en el tiempo actual t y ¢t — 1 respectivamente, x; es la observacién presente y A es el
factor de ponderacion para la observacién actual.

Si se cumple la hipotesis de idenpendencia y la estabilidad sobre los x;, se tiene
que E(Z;) =py Var(Z;) = 02>‘(121’>\)2t

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

rapidamente hacia uno, y la correspondiente expresion para la varianza se transforma

en Var (Z;) = o? {i}

2-X
Eligiendo \ = t%l’ la expresion aproximada de la varianza se transforma en

Var (Z;) =~ "TQ (varianza de medias de muestras de ¢ elementos).
Bajo estas condiciones, los limites de control se transforman en i + 34/ "72 Para

otros valores de A, los limites de control son:

A
. A
LSC =+ 36 5\

. . A
Para las primeras observaciones, se debe utilizar la primera ecuaciéon para la
varianza. Si no se tiene una buena estimacion para o, se debe utilizar un grafico de
recorridos y estimar por %. En el caso de valores individuales, el recorrido mévil

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

El grafico EWMA puede expresarse de la forma general:
k
L = Z (W Ty—iy1) + a

i=1

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

punto y que se llama orden del grafico, w; son los k pesos considerados y a es una

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

graficos:

» Sik=1,w; =1y a=0 obtendriamos el grafico de Walter A. Shewhart para

la media.

» Siw; =1y a= —kpuy se obtiene el grafico CUSUM en donde:

k k
Stk = Z (Tp—iy1 — po) = Zi’tﬂ'ﬂ — ko
i=1

i=1

s Siw; = % y a = 0 se obtiene el denominado gréafico de Medias Moviles
1 k
My = © Z Ti—it1
i=1

Siw; =A(1—A)""ya=(1-\)"ppes el grifico EWMA donde el estadistico
esta expresado como:
i i—1 t
Zt = Z A (1 — )\)27 jt—i—&-l + (1 — )\) Mo

=1

Tanto el grafico CUSUM vy el grafico EWMA son mas efectivo que el grafico de

medias para detectar pequenos cambios en la media; sin embargo, ambos gréficos

funcionan peor que el grafico de medias para grandes cambios.

Ejemplo 12: Se realiza un grafico 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
73.99855 74.00380
73.99781 74.00454
73.99742 74.00493
73.99718 74.00517
73.99704 74.00531
73.99695 74.00540
73.99690 74.00545
73.99686 74.00549
73.99684 74.00551
73.99683 74.00553
73.99682 74.00554
73.99681 74.00554
73.99681 74.00555
73.99680 74.00555
73.99680 74.00555
73.99680 74.00555

© 00 N O O b~ W N =

e e e i e e
D Ok W N~ O
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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 grafico de control ewma el proceso estd fuera de

control (ver Figura 3.15).

Control Chart EWMA
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Figura 3.15: Grafico de Control EWMA.

3.2. Graficos de control multivariante

3.2.1. Control de proceso multivariantes basados en el su-

puesto de normalidad

En esta seccion se utilizan los conjuntos de datos del paquete MSQC que deben
ser de tipo array. Este tipo de dato es una generalizacién 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 automatica a array. A continuacién se presentan los conjuntos

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

fabricacién de un pasador de clavija.
diamter (didmetro): un vector numérico

longitud (length): un vector numérico

» Target archery: Conjunto de datos de tiro con arco en la ronda de clasificacién.
En esta etapa el arquero dispara 72 flechas en 12 fines de seis flechas. La
informacion 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 7?2 Hotelling

Como ya se habia indicado Hotelling en 1947 es el que impulsa y realiza el primer
trabajo en control de calidad multivariado cuya aplicacion fue a datos sobre precision
de bombas durante la segunda guerra mundial. El contexto en el que se desarrollan
los graficos de control de calidad multivariado es el siguiente.

Consideremos un proceso de control en el que se observan p variables que se distri-
buyen segin una Normal p variante con un vector de medias 119 = (o1, fo2, - - - » Hop)
y una matriz ¥, de varianzas-covarianzas de orden p dentoada por N, (fo,Xo). Se
desea contrastar las hipdtesis: Hy : p; = po vs. Hy @ p; # po para determinar si el
proceso esta bajo control. Para esto se disenan criterios para determinar si el proceso
esta fuera de control que utilizan el estadistico T? de Hotelling que dependiendo del

estado de proceso sigue una determinada distribucion.

» Cuando el proceso estd bajo control, (y; = po), existe una probabilidad «
de que el estadistico T7? exceda al valor critico X;a. Por ello se toma como

indicacién o sefial de fuera de control un valor del estadistico 77 que supera al

2
valor X7 .

El estadistico 72 Hotelling es:

T =n (Xz' — Mo)tZEI (Xi - Mo)

donde X; = (Xil, e ,)_(ip) es el vector de medias para las p—caracteristicas,
en la i—ésima muestra. Cuando el tamano del subgrupo n = 1, se obtendran

vectores de observaciones en lugar de vectores de medias.
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En el contexto geométrico, el estadistico T2 es una proporcién de la distancia
(Mahalanobis) al cuadrado entre una observacién multivariada y el vector de
valores objetivo (vector de media), donde puntos equidistantes forman elipsoi-
des alrededor de dicho vector. A mayor valor de 7%, mayor es la distancia entre

la observacion y el valor objetivo.

Si po y o son conocidos y el proceso estd bajo control, el estadistico T? se

distribuye como una chi-cuadrado central con p grados de libertad (77 =~ X7).

» Cuando el proceso no estd bajo control, el estadistico T? se distribuye como
una variable chi- cuadrado no central con p grados de libertad y con pardmetro
de no centralidad: A\ = n (g — j10)" g (11 — o), con pg # jio; donde piy es
el vector de medias de las p caracteristicas, cuando existe un cambio d en al

menos una de las medias.

En la préictica, el valor del estadistico T? se estimara mediante los correspondien-

tes valores muestrales, dando como resultado la siguiente expresion:

Con distribucién bajo la hipdtesis nula:

p(m—1)(n—1)
mn—m—p+1

T? ~

a,p,mn—m—p-+1

Es decir, el estadistico T2 sigue apréximadamente en este caso una F de Snedecor
con py (mn—m—p-+1) grados de libertad, para un nivel de significacién del o %.
Dado que tanto la distribucién X? y la F son asimétricas con sesgo a la derecha,
se va a considerar unicamente la expresion para el limite de control superior, que

viene dada por:

rog - Pm—1({n-1)

mn—m-—p+1

a,pmn—m—p-+1

Para el limite inferior se considera LCT = 0

Ademas, para procesos en los que el m es suficientemente grande, m > 100, se
puede aproximar este limite por LC'S = Xi,p

Alt (1985) recomienda usar estos limites en una primera fase, lo que denomina
analisis retrospectivo, para una vez estimado el limite de control por este medio, cal-

cular un segundo limite para la segunda fase, la de monotorizacion del proceso, para
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ello propone un cambio consistente en multiplicar por la expresién fnl—f} obteniendo

asi una nueva expresién para el limite 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 grafico
de control se construira mediante:

LCS:M””;U("_U
m? —mp

LCI =0

a,p,m—p

Los dos problemas principales que surgen al aplicar un grafico 72 son:

= La escala que se utiliza para graficar los valores, no esta relacionada con la

escala de ninguna de las variables involucradas.

» Cuando el estadistico T? excede el limite superior de control (L.S.C), el usuario
no posee informacion relevante sobre qué pudo haberla causado. Se requiere
informacion adicional para determinar que variables son responsables de ese va-
lor fuera de limite de control. Esta informacion es esencial en cualquier intento
de detectar las causas de las desviaciones y posiblemente corregir el proceso.
Por eso aconsejan llevar en forma paralela, graficos de control univariados para
cada caracteristica, utilizar métodos como los propuestos por Mason, Tracy y
Young (1995) o Kourty y Mc Gregor (1996).

Ejemplo 13: Se realiza un gréfico de control 72 para los datos de dowell.

> library(qcr)
> data(dowell)
> str(dowell)

’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.mgcd <- mqcd(dowell)
> res.mqcs <- mqgcs.t2(data.mqcd)
> summary (res.mqcs)
t2 chart for dowell
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:
1cl ucl
0.00000 12.44888

Number beyond limits: O
> plot(res.mgcs, title =" Hotelling Control Chart for dowell")

Como se puede notar en el grafico de control 7% el proceso estd bajo control(ver
Figura 3.16).

Ejemplo 14: Se realiza un grafico de control T? para los datos de archeryl.

> library(qcr)

> data(archeryl)

> str(archeryl)

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.mgcd <- mqcd(archeryl)
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Hotelling Control Chart

12
|
c
O
=

1385 7% 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39

Sample
Chart of control T2

Figura 3.16: Grafico de Control T2 para los datos de dowell.

> res.mqcs <- mqgcs.t2(data.mqcd)
> summary(res.mqcs)

t2 chart for archeryl

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:
1cl ucl
0.000000 9.958262

Number beyond limits: O
> plot(res.mqcs, title =" Hotelling Control Chart for archeryl")

Como se puede notar en el grafico de control T2 el proceso esté bajo control(ver
Figura 3.17).

Hotelling Control Chart for archery1

10

R i T R ucL

1 3 05 7 8% M 13 15 17 18 21 23

Sample
Chart of control T2

Figura 3.17: Grafico de Control T? para los datos de archeryl.

Graficos MCUSUM

Los graficos CUSUM pueden extenderse también al caso multivariante, aunque
no hay una tunica forma de hacerlo.

Los primeros en realizar estudios en la materia fueron Woodall y Ncube (1985),
usando un esquema basado en multiples (p) CUSUM univariantes.

Healy (1987) desarroll6 un modelo de grafico CUSUM multivariante mediante:
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Gi = max { (Gi—l + at (l’z - ,U,Q) - 0, 5)\M1> ,0}

Donde:

o: Vector de medias cuando el proceso esta bajo control
Yo: Matriz de varianzas-covarianzas bajo control

(1: Vector de medias cuando el proceso no esta bajo control

Ap: Raiz cuadrada del pardmetro de descentrado
a' =5 A= (i — o) Sy

Para interpretar el grafico se considera que se produce una senal de alarma cuan-
do G; supera un cierto valor de referencia H, convenientemente elegido y que se
encuentra tabulado. Hawkins (1991) desarrolla un modelo para variables ajustadas
mediante regresiéon multivariante, en base a la suposicién 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 variaciéon de magnitud d en la media de una de
las variables.

Otras propuesta de graficos MCUSUM son los de Croisier (1988) o los de Pigna-
tiello y Runger (1990). En el paquete gcr se ha implementado el primer procedimiento
de Croisier que reduce cada observacién multivariada a un escalar y luego construye

el estadistico CUSUM con los escalares.

Croisier considera el siguiente estadistico:

= T2 = (%= ) 55 (5= o)

Crosier considera el estadistico T porque de esa manera , se acumulan distancias

en lugar de distancias al cuadrado. El estadistico MCUSUM se calcula de la siguiente
manera:

donde Sy > 0 (en general se considera Sy = 0) y k£ > 0.

El grafico MCUSUM da una senal de fuera de control cuando el valor de 5;
es mayor que un cierto valor A que depende del valor del ARL deseado cuando el
proceso esta funcionando en el valor objetivo [S; > 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 estd bajo control Crosier empleo procesos
de Markov. Estas tablas se disenaron para detectar un cambio d = 1 en el vector de
medias, donde d = A , con A\ parametro de no centralidad. En este caso especial los
valores de k 6ptimos se aproximan a p.

Ejemplo 15: Se realiza un grafico de control MCUSUM para los datos de dowell.
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> library(qcr)
> data(dowell)
> str(dowell)

’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.mgcd <- mqcd(dowell)
> res.mqcs <- mqgcs.mcusum(data.mqgcd)
> res.mqcs <- mqgcs.mcusum.default(dowell)

> 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:
1cl ucl

0.0 5.5

Number beyond limits: O
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> plot(res.mqcs, title =" MCUSUM Control Chart for dowell")

Como se puede notar en el grafico de control MCUSUM el proceso esta bajo

control(ver Figura 3.18).

MCUSUM Control Chart for dowel1

———————————————— - uCL

[ —

meusum

1 4 710 14 18 22 26 30 34 38

Sample
MCUSUM

Figura 3.18: Gréfico de Control MCUSUM para los datos de dowell.

Graficos MEWMA

El grafico de medias méviles ponderadas exponencialmente para el caso multi-
variante (MEWMA) es una extensién a esta nueva situacién del correspondiente
grafico univariante. La extensién multivariante, propuesta por Lowry (1992), adopta

la forma:

donde: X; es el vector de medias muestrales y A es la matriz diagonal formada
por los valores A para las distintas variables. Los \; marcan la profundidad de la
memoria para cada variable. A mayor valor de r;, menor profundidad. I es la matriz
identidad y se considera como valor inicial Zy = 0.

La informacién que proporcionan los Z; se recoge en el estadistico:
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T? = Z!%,' Z;

Donde EE} es la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas de los Z;.

La sefial de salida de control se produce cuando T? supera un cierto valor h,
(h > 0) seleccionado de manera tal de lograr un cierto valor de ARL cuando el
proceso esta bajo control. Si no existe a priori ninguna razén para ponderar en forma
diferente las observaciones pasadas de cada una de las p variables (como generalmente
sucede), entonces se considera A\; = ... = \,.

La matriz ¥, puede obtenerse a partir de los elementos de la matriz de varian-
zascovarianzas correspondiente a las variables analizadas mediante la expresion:

Ny, = Q_AA [1- (=% 5,

donde X, es la matriz de varianzas-covarianzas original.

Cuando r = 1, el grafico MEWMA coincide con el grafico de control 72 dado que
el valor asintético de la matriz de varianza-covarianza de Z; es:

EzizzziiAZx

En lo que respecta al limite de control (superior) empleado, Runger y Prabhu
(1996) sugieren una aproximacién mediante cadenas de Markov, que permite estudiar
el funcionamiento del grafico referente al ARL. Proporcionan ademaés una serie de
recomendaciones para la seleccién de los parametros del grafico.

En lo que se refiere al parametro A, Montgomery (1991) recomienda que su valor
estd comprendido entre 0.05 y 0.25. Cuanto mayor sea el valor del pardmetro, menor
importancia se le estara dando a los valores mas alejados en el tiempo. En aplicaciones
practicas se elige 0.1 como el valor del pardmetro \.

Ejemplo 16: Se realiza un grafico de control MEWMA para los datos de dowell.

> 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:
1cl ucl
0.0000 8.6336

Number beyond limits: O
> plot(res.mgcs, title =" MEWMA Control Chart for dowell")

Como se puede notar en el grafico de control MCUSUM el proceso esta bajo

control(ver Figura 3.19).

3.3. Interfaz grafica para el control de calidad de

procesos industriales

En esta seccién se presentan los cuatro médulos (variable, atributo, dependencia
y multivariante) desarrollados con el paquete Shiny para el control de calidad de
procesos industriales. Cada uno de estos mdédulos mantienen la misma estructura,
cada modulo consiste de dos paneles, un panel de configuraciéon en el cual se puede
seleccionar el conjunto de datos a utilizar; el tipo de grafico de control a implementar;
el nimero de desviaciones estandar (3 sigmas) a utilizar para los limites de control y
el titulo del grafico. Adicionalmente, se puede especificar el nimero de observaciones
a visualizar y en el caso que se desee descargar el conjunto de datos se tiene el botén
Download para esta acciéon. En la Figura 3.20 se presenta el panel de configuracion

para el modulo de graficos de control para variables cuantitativas.
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MEWMA Control Chart for dowel1
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Figura 3.19: Grafico de Control MEWMA para los datos de dowell.

Para el modulo de graficos de control de variables cuantitativas se tiene dos con-
junto de datos “pistonrings” y “one”. El primero se utiliza para realizar los graficos
del tipo xbar, R y S; mientras que el segundo conjunto de datos para el grafico de
control de medidas individuales. En la Figura 3.20 se ha seleccionado el conjunto
de datos “pistonrings”, y sélo se visualizan las 10 primeras observaciones de estos
datos.

El segundo panel es de visualizacion de los resultados y consiste en tres entornos
para observar informacién del conjunto de datos (Figura 3.22), el grafico de control
(ver Figura 3.23) y la estadistica de resumen (ver Figura 3.24). La informacion
presentada en el entorno grafico se genera de forma dindmica directamente desde
R y a partir del paquete qcr. En la Figura 3.23 las lineas punteadas de color rojo
son los limites de control y la continua es el valor central del estadistico. Los limites
de control estan determinados a 3 sigmas, en el caso que se quisiera cambiar los
limites de control se puede especificar mediante la opcién de niimero de desviaciones
estandar (Figura 3.21).

En la Figura 3.23 y Figura 3.24 se puede apreciar el grafico de control xbar y el
resumen de los estadisticos generados a partir del paquete qcr. Una de las ventajas de
utilizar la interfaz gréafica es poder visualizar la informacién sin tener que interactuar

directamente con las funciones creadas en el paquete qecr y ademas tener la facilidad
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Choose a dataset
pistonrings El

Number of observations to view:

10

Download
Quality Control Charts type
@ xbar
=R
B5

=) one
[ Number of stantard deviations:

[C] Title of Chart Control:

Figura 3.20: Panel donde se especifica el tipo de grafico de control a implementar

de poder contar con una salida grafica y estadisticas de resumen en un ambiente

web.

[#] Number of stantard deviations:

a
)

Figura 3.21: Numero de desviaciones estandar

Por ejemplo, es muy facil interactuar entre el grafico que se presenta en la Figu-
ra 3.23 donde se tiene 3 puntos que determinan que el proceso no esta bajo control
y el resultado de la Figura 3.24 en la que se tiene un resumen del estadistico (que
en este caso es la media) y los limites de control. Mediante el gréfico 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 médulos tienen el mismo esquema de funcionamiento la tnica diferencia
entre los modulos radica en el conjunto de datos a seleccionar y el tipo de grafico de
control a implementar. En el Apendice A, se presentan los modulos para el caso de
variables cuantitativas, cualitativas, dependientes y el caso multivariante.

A continuacién para cada moédulo se presentan los tipos de gréaficos de control

que estan implementados a partir del paquete qcr.

» Mddulo 1 (cuantitativas): xbar, S, Ry one

» Médulo 2 (cuanlitativas): p, np, ¢ y u
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View | Plot  Summary

diameter sample trial
Min. :73.97 Min. :1.88 Mode :logical
Ist Qu.:74.88  1st Qu.:18.75 FALSE:75
Median :74.00 Median :20.58 TRUE :125
Mean :74.80 Mean :20.58 NA's :0
3rd Qu.:74.81  3rd Qu.:30.25
Max., 7484 Max.  :40.00

diameter sample trial

74.03 1 TRUE

2 7400 1 TRUE
3 T2 1 TRUE
4 73.99 1 TRUE
5 T 1 TRUE
6 74.00 2 TRUE
7 73.99 2 TRUE

]
=
X}

TRUE

=g
[X

2 TRUE

"
)

=

[X

2 TRUE

Figura 3.22: Resumen del conjunto de datos pistonrings

» Médulo 3 (dependientes): cusum y ewma

» Mdédulo 4 (multivariante paramétrico): ¢, mcusum y mewma

En cada moédulo en el panel de configuracion se puede aumentar mas parametros
del proceso, es decir se puede dejar que el usuario ingrese una media nominal y una
varianza poblacional, asi también parametros de calibrado para la construccién de
los limites de control. Por otro lado, dado el caracter modular del paquete y de la
interfaz grafica aumentar sus fucionalidades es muy facil ya que ningin médulo es
dependiente de otro modulo y por tanto no se requiere del conocimiento de como se
encuentra desarrollado los otros modulos para crear nuevos modulos.

Actualmente se ha iniciado el desarrollo del Médulo 5 que consiste en graficos
de control multivariante no paramétricos que se basan en el concepto de profundi-
dad de datos pero debido a que ain no estd terminado no es presentado en este
trabajo. Una vez terminado los mddulos para implementar graficos de control se
continuara aumentando funciones para el ambito de fiabilidad de sistemas desde un

contexto paramétrico y no paramétrico.
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View \ Plot | Summary

Chart of Control Data
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Figura 3.23: Grafico de control xbar

View  Plot ‘ Summary ‘

xbar chart for Chart of Control Data

Summary of group statistics:
xbar
Min,  :73.99
Ist Qu.:74.60
Median :74.06
Mean  :74.80
3rd Qu.:74.81
Max.  :74.82

Group sample size: 5

Number of groups: 42

Center of group statistics: 74.0036
Standard deviation: @.01007094

Control limits:
L ucL
73.99809 74.81712

Beyond limits of control:
[1] 74,0196 74,8234

Violationg runs:
[1] 74.0128

Figura 3.24: Estadisticos del grafico xbar
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Conclusiones y futuras lineas de

desarrollo

La principal ventaja del uso de la interfaz grafica para usuarios no iniciados en

el lenjuague de programacion R es que no trabajan directamente con el paquete qer

que esta desarrollado en R sino que a través de selecciones en el panel pueden imple-

mentar cualquier grafico de control de calidad. Desde el contexto de programacién

los objetivos que se han cumplido al desarrollar el paquete qcr y la interfaz grafica

SO

Tener en un solo paquete integrados los graficos de control de calidad més

utilizados para el caso paramétrico y noparamétrico.

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

nados.

Disenar las funciones de tal forma que la interaccion con el desarrollo de la
interfaz grafica sea mas eficaz ya que la filosofia de desarrollo esta en base al

paquete Shiny.

Facilitar la inclusion de nuevas funciones para la creacion de graficos de control
ya que el diseno es modular, es decir, no depende de las anteriores implemen-

tacién.

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

paquetes qcc y MSQC.

80



Capitulo 4. Conclusiones y futuras lineas de desarrollo 81

= Permitir utilizar las funciones de otros paquetes en el caso de que ya estén
implementadas para el calculo de las medidas estadistica y asi solo se preocupa

de las salidas graficas.

» Implementar graficos de control de calidad multivariante noparamétricas que

no se encuentran actualmente desarrolladas en ningtin paquete.
Sobre las futuras lineas de desarrollo se puede mencionar:

= En cada médulo en el panel de configuracion se puede aumentar mas parame-
tros del proceso, es decir se puede dejar que el usuario ingrese una media
nominal y una varianza poblacional, asi también parametros de calibrado para
la construccién de los limites de control. Por otro lado, dado el caracter mo-
dular del paquete y de la interfaz grafica aumentar sus fucionalidades es muy
facil ya que ningtin médulo es dependiente de otro médulo y por tanto no se
requiere del conocimiento de como se encuentra desarrollado los otros modulos

para crear nuevos modulos.

= Actualmente se ha iniciado el desarrollo del Médulo 5 que consiste en graficos
de control multivariante no paramétricos que se basan en el concepto de pro-
fundidad de datos pero debido a que aun no esta terminado no es presentado
en este trabajo. Una vez terminado los médulos para implementar graficos de
control se continuarda aumentando funciones para el ambito de fiabilidad de

sistemas desde un contexto paramétrico y no paramétrico.
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Interfaz grafica (Mdédulos)

C ff [} localhost:8100 "lgE

MASTER OF STATISTICAL TECHNIQUES - QUALITY CONTROL CHART
(Variable)

View Plot Summary

Choose a dataset
pistonrings =
Number of abservations to view: Chart of Control Data
10 - .
‘- J
Download | oA

Quality Control Charts type: e
@ xpar LR . . /' \
R " \ AN /\ . | i

e — 4 =0 - cL
:ne e \. /'\_/ \.\ / % / \'/ ¢ \-/ o ./ \ / \/ ./
[¥] Number of stantard deviations: g______-_____:__\-__-_____-_____'_ _____________ — ucL

L I e e e A A A
[ Title of Chart Control: PR R E DR N EDT DDA DN

Sample
Chart of control x

Figura A.1: Médulo para graficos de control para variables cuantitativas
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/ [ Quality Control Real: x @ ‘

C # [ localhost:8100 LB+

MASTER OF STATISTICAL TECHNIQUES - QUALITY CONTROL CHART
(QUALITATIVE)

View Plot Summary
Choose a dafaset.

orangejuice &2

Number of observations to view: Chart of Control Data

10 = '
Download i i M / X

Quality Control Charts type: g’-__'___-.____.i ""/'.' R TLeL
®p i A . '
©np L o8- \ . /\/\-\ / -\// 5 \/\\/\ //\\ &
®c \. : LERVA .
@ Bl \./ il v et "\."\'/ \ I\ s

1 P RPN e e SR S e U e e e e = ucL

[[] Number of stantard deviations:

[[] Title of Chart Control:
LI A A O B O O IR AR

w2 ou B BN R M EBM LM E BN RN

Sample
Chart of control p

Figura A.2: Médulo para graficos de control para variables cualitativas

}/ [ Quality Control Reat: x - ‘

C ff [} localhost:8100 o G

MASTER OF STATISTICAL TECHNIQUES - QUALITY CONTROL CHART
(QUALITATIVE)

View = Plot ~ Summary
Choose a dataset .

orangejuice =
Number of observations to view: Chart of Control Data

10

~ .
i /
Download & r
.
Quality Control Charts type: [H S S e S e S /~ ------------------------- — oL
.

2 /\ /\/l\ /\' VA i
@ YRRV c 5515

L l'
@u Gl . - & ey \/‘/ =
.
o B e e e e e s s s e e s —ucL
[ Number of stantard deviaticns: °
[] Title of Chart Control:
LI O B O O AR R AR
1214587800 2 % % % N 2 A B B N T X B BN L4 K 8RB W

Sample
Chart of control p

Figura A.3: Mddulo para graficos de control para variables dependientes
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F -ty Contoe: X S
C #f [} localhost:8100 T E

MASTER OF STATISTICAL TECHNIQUES - QUALITY CONTROL CHART
(MULTIVARIATE)

View | Plot | Summary
Choose a dataset

dowel E
Number of observations to view: Chart of control T
10 L m e oo = ucL
Download
Quality Control Charts type: 5 -
Q@2
) meusum e -

) mewma

[] Title of Chart Control:

----------------------------------------- =L
LI e e A

1234567 83NN AN UBET BN 2D EB BT BB RN XNUSET DR

Sample
Hotelling

Figura A.4: Mdédulo para graficos de control Mutivariante
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