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GLOSARIO

ACP: Probabilidad media de cobertura (Average Coverage Probability).

ARL: Longitud promedio de corrida (Average Run Length).

ARL,: Longitud promedio de corrida cuando el proceso esta bajo control.

ARLgmin: Minimo valor del ARL, (bajo control).

ARL;: Longitud promedio de corrida cuando el proceso esta fuera de control.
ARLy: Longitud promedio de corrida corregida.

ATS: Tiempo promedio hasta la sefial (Average time to signal).

a : Probabilidad de Error de tipo 1.

a,: Valor prefijado para el error de tipo I, considerado usualmente como 0,0027.

B : Probabilidad de Error de tipo I1.

C*: Gréfico de conteo acumulado de conformidades en grupo.

CCC: Conteo acumulado de conformes (Cumulative Count of Conforming).
CCCqg: Conteo acumulado de grupos de conformes (Cumulative Count of Conforming Groups)
CCC,4,: Grafico CCC en dos etapas.

CCC-r: Conteo acumulado de conformes hasta observar r no conformes.

CCS: Conteo acumulado de muestras conformes (Cumulative Conforming Sample)
CEP: Control Estadistico de Procesos.

CQC: Conteo acumulado de cantidades (Cumulative Quantity Control Charts).
CQC-r: Conteo acumulado de cantidades hasta observar r defectos.

CUSUM: Suma acumulada (Cumulative Sum).

EWMA: Promedio mdvil exponencialmente ponderado (Exponentially Weighted Moving Average).
LA: Limite de advertencia.

LC: Linea central.

LIC: Limite inferior de control.

LSC: Limite superior de control.

LSC;: Limite de control de la primera etapa de muestreo.

LSC,: Limite de control para la segunda etapa de muestreo.

LIE: Limite inferior de especificacion.

LSE: Limite superior de especificacion.

. Promedio de no conformidades por unidad en la muestra.

L. Promedio de no conformidades por unidad en la poblacion.

Xo: Promedio de no conformidades por unidad cuando el proceso esté bajo control.
A\: Promedio de no conformidades por unidad cuando el proceso esta fuera de control.
MLG: Modelo lineal Generalizado.
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n: Tamafio de la muestra.

n;: Tamafio de la primera muestra.

n,: Tamafio de la segunda muestra.

np: Cantidad de unidades no conformes en la muestra.

np: Cantidad de unidades no conformes en la poblacion.

OC: Curva operatoria caracteristica

p: Proporcién de no conformes en la muestra.

p: Proporcion de no conformes en la poblacion.

po: Proporcién de no conformes en la muestra cuando el proceso esta bajo control.

p:: Proporcién de no conformes en la muestra cuando el proceso esté fuera de control.

SQC: Control estadistico de calidad (Statistical Quality Control).

TPM: Tamafio promedio de muestra.

TPM,: Tamario promedio de muestra para un proceso bajo control.

TPM,: Tamario promedio de muestra para un proceso fuera de control.

ii: Promedio de no conformidades por unidad de inspeccion en la muestra.

u: Promedio de no conformidades por unidad de inspeccién en la poblacion.

Uo: Promedio de no conformidades por unidad de inspeccion cuando el proceso esta bajo control.
u;: Promedio de no conformidades por unidad de inspeccién cuando el proceso esta fuera de control.
VSI: Intervalo variable de muestreo (Variable Sample Interval).

Z1B: Binomial con exceso de ceros (Zero-inflated binomial).

ZIP: Poisson con exceso de ceros (Zero-inflated Poisson).
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Resumen

Los procesos actuales, fruto de la evolucién tecnoldgica, son procesos que se caracterizan por
presentar una cantidad muy baja de unidades no conformes. En estas circunstancias, los
procedimientos tradicionales de control ya no pueden ser empleados debido a que incrementan de
manera significativa el riesgo de falsas alarmas. Esta situacion motiva la necesidad de desarrollar
una serie de alternativas mas potentes que las clasicas para el control de procesos de atributos de

alta calidad.

Al respecto, cuatro fueron los aspectos abordados en esta investigacion. El primero consistié en
la modificacion de los limites de control del grafico p tradicional mediante la incorporacion de dos
términos de ajuste. Los resultados mostraron que con estos nuevos limites de control se logra una
mejora importante en el sentido de que posibilitan el monitoreo de procesos con una fraccion de no
conformidades p mas pequefia. Ademas se pudo establecer una regla a efectos de considerar la
eleccion apropiada de los limites de control para el grafico np. El segundo consistio en el desarrollo
del gréfico np de control con muestreo doble. Los resultados permitieron establecer que la eficacia
de este procedimiento se basa principalmente en el hecho de que permite observar cambios
pequefios 0 moderados en la proporcion de unidades no conformes del proceso, sin aumentar el
muestreo. El tercer aspecto abordado consistié en la revision de los gréaficos de control del tipo
CCC, estudiando sus ventajas y limitaciones. En particular, debido a que en la literatura se
presentan dos propuestas para los graficos CCC-r, ambas fueron evaluadas en funcién del ARL a
efectos de establecer la mas adecuada. El cuarto tema abordado consistio en el estudio de los
procesos con “inflacion de ceros”. Al respecto se desarrolld una nueva metodologia, basada en los
modelos lineales generalizados, para implementar gréficos de control en procesos binomiales con
exceso de ceros. Se establecieron los limites de control y se estudio la sensibilidad del gréfico para
diferentes valores de los parametros y distintos tamafios de muestra.

En todos los casos analizados, se presentaron estudios con base en célculos tedricos,
simulaciones y anélisis estadisticos ilustrados mediante aplicaciones practicas con datos de

procesos productivos industriales.
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Abstract

Today’s high quality industrial processes are characterized by the presentation of a low fraction
of non-conforming units. Under these circumstances, traditional control procedures can no longer
used, since they increase the risk of false alarms. Out of this situation, a need arises to develop a
series of more powerful alternatives to control the processes of high-quality attributes.

Four aspects were addressed in this research. The first one consisted in a modification of the
control limits of the traditional p chart by adding two terms of adjustment. The results showed an
important improvement, since these new control limits allow for the monitoring of processes with a
smaller non-conforming p fraction. Moreover, a rule that allows the proper selection of the control
limits for the np chart could be established.

The second aspect consisted in the development of the double sample np control chart. The
results showed that the efficacy of the procedure is mainly based on the fact that it allows for the
observation of small or moderate changes in the proportion of non-conforming units without
altering the sample.

The third aspect consisted in the study of the advantages and limitations of the CCC control
charts. Since there are two proposals for CCC-r charts in the literature, both of them were assessed
regarding the ARL function, so as to establish the more adequate one.

The fourth and last aspect consisted in the study of the zero-inflated processes. A new
methodology, based on the generalized lineal models, was developed in order to implement control
charts in zero-inflated binomial processes. The control limits were established and the chart
sensitivity for different parameters and different sample sizes was studied.

In all the cases analysed, we presented studies based on theoretical calculus simulations and
illustrated statistical analyses through practical applications of illustrated data of industrial and

productive processes.
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Resumo

Os atuais processos, fruto da evolugdo tecnoldgica, sdo processos que se caracterizam por
apresentar uma quantidade muito baixa de unidades ndo conformes. Nestas circunstancias, 0s
procedimentos tradicionais de controle ndo podem ser empregados desde que acrescentam de
maneira significativa o risco de falsos alarmes. Essa situagdo motiva a necessidade de desenvolver
uma série de alternativas mais potentes que as classicas para o controle de processos de atributos de
alta qualidade.

A respeito disso, quatro deles foram abordados nesta pesquisa. O primeiro consistiu na
modificacdo dos limites de controle do gréafico p tradicional mediante a incorporacdo de dois
termos de ajuste. Os resultados mostraram que com estes novos limites de controle consegue-se
uma importante melhora no sentido de que possibilitam o monitoramento de processos com uma
fracdo de ndo conformidades p menor. Além disso, foi possivel estabelecer uma regra aos efeitos
de considerar a eleicdo apropriada dos limites de controle para o grafico np. O segundo consistiu no
desenvolvimento do grafico np de controle com amostragem dupla. Os resultados permitiram
estabelecer que a eficacia deste procedimento baseia-se principalmente no fato de permitir observar
mudancgas pequenas ou moderadas na propor¢do de unidades ndo conformes do processo, sem
acrescentar a amostragem. O terceiro aspecto abordado consistiu na revisdo dos graficos de
controle do tipo CCC, estudando suas vantagens e limitagbes. Em particular, devido a que na
literatura apresentam-se duas propostas para os graficos CCC-r, ambas foram avaliadas em fungéo
do ARL aos efeitos de estabelecer a mais adequada. O quarto tema abordado consistiu no estudo
dos processos com “infla¢do de zeros™. A respeito desenvolveu-se uma nova metodologia, baseada
nos modelos lineares generalizados, para implementar graficos de controle em processos binomiais
com excesso de zeros. Estabeleceram-se os limites de controle e estudou-se a sensibilidade do
grafico para diferentes valores dos parametros e distintos tamanhos de amostra.

Em todos os casos analisados, apresentaram-se estudos com base em calculos tedricos,
simulacdes e analises estatisticas ilustradas por meio de aplicacdes praticas com dados de processos

produtivos industriais.

XV
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Capitulo 1

Introduccion, objetivos y revision de la literatura

1.1 Introduccion

La industria mundial enfrenta, desde hace algunos afios, una nueva realidad como consecuencia
de los avances logrados principalmente por las revolucionarias leyes de oferta y demanda
globalmente distribuidas. Por este motivo, en los Gltimos afios, se ha observado en el ambito de las
empresas, tanto de produccion como de servicios, un creciente énfasis en la calidad, enmarcada en
la puesta en marcha de un proceso de mejora continua. El fundamento de este proceso se orienta
hacia la potenciacion de los recursos humanos y el uso de un enfoque racional y cientifico en el
analisis de los problemas de manera de aprovechar toda la informacién que se genera en una
organizacion. En este contexto, la utilizacién de los métodos estadisticos desempefia un papel de
gran importancia y, en particular, el Control Estadistico de Procesos (CEP) constituye una de las

herramientas basicas para llevar a la practica la denominada filosofia de la Calidad Total.

Esta investigacion trata del estudio, mejoramiento, ejecucion y aplicacién de modernos métodos
estadisticos para el seguimiento y control de atributos criticos en procesos de alta calidad (“high
quality processes’). Como resultado de la evolucion tecnoldgica, estos procesos se caracterizan por
presentar una “fraccion no conforme” p, de tipo binomial, con probabilidad p muy baja, o bien, con
un "promedio de no conformidades por unidad" i, de tipo Poisson, con un promedio u muy

pequefio.

En estas circunstancias, los tradicionales graficos de control de Shewhart, basados en la
aproximacién normal, y muy utilizados en la practica, dejan de ser apropiados debido a que
incrementan de manera significativa el riesgo de falsas alarmas. Ademas, presentan dificultades en
la especificacion del limite inferior de control, limitando la deteccion de posibles mejoras del

proceso.

Para tratar con estas dificultades, se consideraron tres abordajes estadisticos diferentes los
cuales fueron evaluaron comparativamente mediante medidas de su desempefio (riesgos alfa, beta y
ARL -“Average Run Length”). Ellos son: i) el perfeccionamiento del célculo de los limites de
control a través de la expansion de Cornish-Fisher; ii) la sustitucion de las estadisticas p 0 # por una
estadistica G (numero de conformidades entre las no conformidades, tipo geométrica o binomial

negativa) y; iii) la utilizacion de versiones “con inflacion de ceros” parapy .
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Los resultados de estudios, con base en célculos teéricos, simulaciones y analisis estadistico se

ilustran mediante aplicaciones practicas con datos de procesos productivos industriales.

1.2 Motivacion en el tema de tesis

El Control Estadistico de Procesos tiene como finalidad minimizar la produccién defectuosa,
mantener la mejora continua del proceso y comparar la produccion respecto de las especificaciones.
Para ello, se utilizan graficos que funcionan como sistemas de observacion permanente de los
procesos. Estos graficos monitorean una o varias caracteristicas del producto, proceso o servicio
gue se consideran relevantes, los cuales deben responder a ciertas consignas pre-establecidas, para
aceptar que todo el sistema esta bajo control, funcionando de manera estable. Si por el contrario, se
observa un alejamiento de tales pautas, se debe advertir sobre una posible anomalia, buscando la

causa que la produjo a fin de tomar acciones correctivas.

Desde el afio 1920 en que Shewhart comenzo a desarrollar estas técnicas, han sido propuestos y
utilizados con éxito una gran variedad de graficos de control. Sin embargo, muchas caracteristicas
de los procesos actuales exigen un alto estandar de calidad, lo que hace necesaria la basqueda de

nuevas propuestas para este tipo de procesos.

Estas circunstancias dan fundamento a la presente tesis en la cual se presentan y analizan una
serie de alternativas mas potentes que las clasicas, para el control de procesos por atributos cuando

la proporcién de defectos, en condiciones normales, es muy baja.

El monitoreo y control de determinadas caracteristicas o atributos criticos de calidad de un
proceso se realizan sobre una proporcion p (parametro de proceso), que a menudo se controla a lo
largo del tiempo mediante una estadistica como p (proporcién muestral) o proporcion “no
conforme” con distribucién binomial. Otras veces se realiza mediante la estadistica G, referida al
conteo de unidades conformes entre no conformes, con distribucion geométrica, conocida también
como CCC (“Cumulative Count of Conforming*). Ademas de este caso dicotdmico, en el cual una
unidad o producto producido se lo clasifica en conforme o no conforme mediante un proceso
independiente de pruebas de Bernoulli, es también muy comin en el caso de productos mas
elaborados, inspeccionar la calidad a través de un recuento de # (ndmero promedio de las no
conformidades por “unidad de inspeccion”), que en condiciones de independencia estadistica,

sigue un modelo de Poisson con promedio u (0 A).

Bajo ciertas condiciones especiales (como en el caso de np grande, digamos mayor a 10, donde
n es el tamafio de la muestra, o el caso A superior a 15, por ejemplo), las estadisticas p y # tienen

generalmente sus distribuciones aproximadas por una distribucion normal y el problema para
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probar/controlar la estabilidad de p o de u se torna simple, conduciendo a los tradicionales graficos

p y u de Shewhart.

Sin embargo, en una situacion mas realista, como puede ocurrir y ocurre no sélo en el contexto
de la calidad y la mejora de los procesos industriales, sino también en otros ambitos de aplicacion
del control de calidad (por ejemplo, en procesos relacionados con la salud o en control ambiental,
entre otros), en general n no es muy grande y p (probabilidad de defecto o no conformidad u otro
evento adverso) es pequefia, algunas veces muy cercana a cero. Esta situacion da lugar a los
llamados "procesos de alta calidad", donde la frecuencia de ceros puede ser muy alta (“Zero-

Inflated Process™), o donde el promedio u de la estadistica z es muy pequefia.

Cuando el valor esperado de no conformidades es pequefio (0 muy pequefio), la aproximacion
normal ya no es adecuada, y deben ser considerados limites de control (cuantiles) "exactos" o
buenas aproximaciones para la estadistica que monitorea el pardmetro p, o el parametro u, lo que

conduce a un tratamiento diferente de los datos (Montgomery, D .C., 2008, DeVor, et al. 2007).

Para tratar esta problematica, es posible encontrar cuatro abordajes en la literatura (como se

detalla en el punto 1.4 Antecedentes):

1.a- Perfeccionamiento o mejora en el célculo de cuantiles (limites de control) mediante la
aplicacion de transformaciones en p o @ (por ejemplo, transformacion arcoseno,
transformacion raiz cuadrada, transformacion cuantilica Q, y otras) que conduzcan a la

distribucion de la estadistica a una mayor proximidad con la distribuciéon normal.
O, como una variante mas elaborada de este enfoque:

1.b- Refinamiento en el célculo de los cuantiles de la estadistica p o #, mediante la formula de

Cornish-Fisher, basada en los cumulantes de la estadistica.

2. Aplicacion de gréficos de control con muestreo doble como una alternativa a los gréficos de

control para atributos con muestreo simple.

3. Sustitucidn de la estadistica p binomial por la estadistica G geométrica (o binomial-negativa) o
de la estadistica # de Poisson por la estadistica E exponencial, para el caso de considerar el

conteo de conformes entre no conformes.

4. Adaptacion del modelo binomial para 5 (o Poisson para A1) en el caso de excesos de ceros,

resultando en los modelos ZIB “Zero-Inflated Binomial” o ZIP “Zero-Inflated Poisson”.
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En esta investigacion, estos enfoques son abordados, ampliados y analizados comparativamente
a través de medidas de desempefio (como riesgos alfa y beta, entre otros), realizando una discusion
detallada de las ventajas y desventajas de cada una de estas metodologias y estableciendo la méas
adecuada para cada situacion practica. Los resultados son ademas evaluados mediante su aplicacion
con datos simulados y obtenidos de procesos industriales. En todos los casos se ha trabajado con el

software estadistico R, desarrollando programas propios y empleando paquetes existentes.

1.3 Objetivos

Dos son los objetivos principales de esta tesis:

i) Investigar los procedimientos posibles mas adecuados y eficientes para el monitoreo y control
estadistico de atributos en procesos de alta calidad, en funcion de la magnitud de los
parametros, el disefio de la muestra y las medidas de desempefio sobre la base de un estudio

comparativo de resultados.

ii) Desarrollar medios propios de implementacion computacional de estos procedimientos y

aplicarlos a datos simulados y a datos provenientes de procesos industriales de interés practico.

1.4 Antecedentes

Existe una amplia variedad de libros y articulos referidos a la construccion y aplicacién de los
graficos p y u de Shewhart, que constituyen el punto de partida de este proyecto. Entre ellos se
pueden citar libros como Mongomery, (2008) o de bibliografia equivalente como Alwan (2000) y
DeVor et al. (2007).

Quesenberry (1995), Tsai et al. (2006) y Wang (2009), desarrollaron procedimientos para
mejorar el calculo de cuantiles (limites de control) mediante la aplicacion de transformaciones en p
o0 u. Entre ellas se pueden mencionar, por ejemplo, la transformacion arcoseno, la transformacion
raiz cuadrada, la transformacion cuantilica Q, que conducen a la distribucién de la estadistica a una

mayor proximidad con la normal.

Winterbottom (1993), Chen (1998), Chen y Cheng (1998), Acosta-Mejia (1999), Cavalcanti y
Cordero (2006), Wang (2009) y Lee y Lin (1992), trabajaron en el refinamiento del célculo de los
cuantiles de la estadistica p o 4, mediante la férmula de Cornish-Fisher, basada en los cumulantes
de la estadistica. En esta investigacion, estos resultados se extendieron incluyendo términos del

orden n=3/2 en un gréfico p mejorado.
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El procedimiento de muestreo doble para monitorear la proporcion de unidades no conformes,
ha sido tratado en la literatura para el caso de muestras grandes (que verifican normalidad). Entre
ellos se destacan; Costa et al. (2007), Daudin (1992), Rodrigues et al. (2011), Wu et al. (2007).
En esta investigacion, se adaptd la bibliografia existente al caso de p chico y muestras pequefias

gue es la situacién mas comun en la industria.

Calvin (1983), Goh (1987), Lucas (1989), Bourke (1991, 2001), Kaminsky et al. (1992),
Chan et al. (2002, 2009), Nelson (1994), Wu et al. (2001), Kuralmani et al. (2002), Chen y
Cheng (2010), Chen (2009), Zhang et al. (2004), Zhang et al. (2006, 2012) y Xie et al. (2002),
efectuaron estudios respecto a la sustitucién de la estadistica p binomial por la estadistica G
geométrica (o0 binomial-negativa) o de la estadistica # de Poisson por la estadistica E exponencial,
sobre la base del conteo de conformes entre no conformes. En esta tesis se evalu6 la base tedrica de
estos graficos a efectos de establecer el procedimiento méas adecuado para el monitoreo de procesos

industriales.

Otro tema tratado en la tesis es el de los modelos con exceso de ceros que incluyen a los
modelos zero-inflated Poisson (ZIP) y zero-inflated binomial (ZIB) como casos particulares. Estos
modelos se obtienen a partir de los modelos existentes combinando adecuadamente el modelo
tradicional con una singular distribucién de ceros. Xie et al. (2001) desarrollaron un grafico ¢ para
el modelo ZIP. Sim y Lim (2008), desarrollaron varias propuestas, basadas en intervalos de
confianza, para la construccion de graficos de control para datos con inflacion de ceros, tanto para
el caso Poisson como para el binomial. Fatai et al. (2010), investigaron un grafico de control
basado en la distribucion ZIB truncada (TZIB). Katemee y Mayureesawan (2012a, 2012b),
propusieron graficos basados en la media, mediana y varianza de la distribucion geométrica y en
otra investigacion aproximaron a la distribucién ZIP mediante una distribucion chi-cuadrada no
central. Vieira et al. (2000), desarrollaron el modelo binomial con inflacion de ceros, como un
modelo mixto Bernoulli-binomial. En esta tesis se utilizd la metodologia de los modelos lineales
generalizados para determinar el modelo que mejor ajusta los datos. La bibliografia de referencia
fue, Neldery Wedderburn (1972), Hinde y Demetrio (1998) y McCullagh y Nelder (1989).

1.5 Organizacion de la tesis

El contenido de la tesis esta distribuido a lo largo de 7 Capitulos y 3 Anexos, de acuerdo al

siguiente esquema:

En el Capitulo 1 se presenta una breve introduccion al tema de la tesis, con motivacion, objetivos

y revision de la literatura.
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El Capitulo 2 hace referencia a los métodos tradicionales de Control Estadistico de Procesos
(CEP) para atributos y su implementacién. Se determina el procedimiento estadistico que subyace a
la determinacion de los limites de control, el concepto de variables y atributos y los diferentes tipos
de gréficos de atributos existentes hasta el presente. Se determina ademas, la forma de establecer la
eficacia estadistica de los graficos de control. Finalmente se adicionan algunos comentarios
respecto a problemas relacionados con el uso de estos graficos y la necesidad de buscar nuevos

procedimientos de control.

En el Capitulo 3 se introducen los gréaficos de control de atributos con correccion. Dentro de estos
procedimientos se consideraron: el calculo de limites de control exactos, diferentes
transformaciones para normalizar los datos y procedimientos que permiten realizar directamente
ajustes sobre los limites de control. Al respecto, se efectu6 una extension de los resultados
obtenidos por Winterbottom (1993) incluyendo términos del orden n=3/2 en un gréfico p mejorado
de manera de posibilitar la correccion no sélo del sesgo y la asimetria de la distribucion sino

también de la curtosis. Se presenta también una aplicacién a un problema industrial.

El Capitulo 4 surge como una extension del Capitulo anterior y consiste en el desarrollo y
aplicacion del muestreo doble (MD) para monitorear la proporcion de unidades no conformes
basada en la utilizacion del grafico p mejorado en lugar del grafico tradicional de Shewhart. Se
presenta el procedimiento de construccion del gréafico, las medidas de desempefio y la aplicacion
del muestreo doble al grafico np mejorado. Ademas se proporcionan tablas para facilitar la eleccion
de los parametros del MD en funcién de las caracteristicas de cada proceso. Se ilustran los
beneficios del MD para el seguimiento de procesos de alta calidad mediante su aplicacién a un

proceso de pintura de autopartes.

El Capitulo 5 trata sobre los gréficos de control clasificados en la categoria de gréficos de
conformidades acumuladas. Estos graficos se conocen como graficos tipo CCC y entre ellos se
destacan los graficos CCC, CCC-r, CCS y CQC. Se realiza una revision tedrica de los gréficos
CCC, extendiendo luego los resultados a los gréficos CCC-r. Posteriormente se presentan dos
propuestas, una basada en la maximizacion del ARL y otra en un procedimiento iterativo para
obtener un ARL cuasi maximal e insesgado, las cuales son comparadas evaluando su desempefio en
funcion del ARL bajo control. Finalmente se realiza una aplicacion del grafico CCC-r para datos de

un proceso de produccion de autopartes, con analisis y discusion de los resultados.

El Capitulo 6 hace referencia al estudio de los graficos de control basados en procesos que se
caracterizan por presentar una gran cantidad de muestras conformes. Esto procesos se conocen
como procesos “Zero-Inflated” o procesos con “inflacion de ceros” e incluyen a los modelos Zero-

Inflated Poisson (ZIP) y Zero-Inflated Binomial (ZIB) como casos particulares. El objetivo de este
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Capitulo consiste en desarrollar una nueva metodologia que permita determinar si un proceso es
binomial con un nimero elevado de ceros debido a una tasa de no conformidades muy chica, o si
se tiene una masa de probabilidad asociada con la presencia de ceros que es superior a la esperada
para una distribucién binomial estandar. Para ello se introducen los modelos lineales generalizados
(MLG) y su aplicacion al modelo binomial y al modelo Bernoulli-binomial (cero-inflado).
Posteriormente se determina la estimacion de los parametros y el criterio de seleccion del modelo
mas adecuado para un conjunto dado de datos. Se determina el calculo de los limites de control del
grafico para el modelo con inflacion de ceros y de su sensibilidad para diferentes valores de los
parametros y distintos tamafios de muestra. Finalmente se presenta la aplicacion de esta

metodologia a un problema industrial, con andlisis y discusion de los resultados.

En el Capitulo 7 se presentan los resultados y se detallan las principales conclusiones del trabajo.
Ademas se establecen posibles lineas para trabajos futuros.

Anexos:
Anexo |: Método de expansion de Cornish-Fisher y su aplicacion al gréafico p.
Anexo Il Publicaciones y Presentaciones en Congresos

Anexo Ill: Programas en R.
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Capitulo 2

Meétodos tradicionales de Control Estadistico de Procesos (CEP)

para atributos y su implementacion

2.1 Inicios del control estadistico de la calidad

La estadistica como ciencia se remonta sélo dos o tres siglos, con gran auge durante el siglo
XX. Las primeras aplicaciones se realizaron en astronomia, fisica y en ciencias bioldgicas y
sociales. Sin embargo, no fue hasta los afios 1920 que la teoria estadistica comenz6 a ser aplicada

al control de calidad de manera efectiva como resultado del desarrollo de la teoria del muestreo.

El primero en aplicar métodos estadisticos en el control de calidad fue Walter A. Shewhart, de
la Bell Telephone Laboratories, quien emitié un documento el 16 de mayo 1924, en el que presento
un bosquejo de un moderno grafico de control. Shewhart continué mejorando y trabajando en este
tema y en 1931 publicé un libro sobre el control estadistico de calidad, "Economic Control of
Quality of Manufactured Product”. Este libro fijo las bases para la aplicacion de los métodos

estadisticos en el control de procesos.

En 1925 Fisher y Shewhart desarrollaron importantes aplicaciones de la estadistica al entonces
Ilamado Control Estadistico de la Calidad. A partir del afio 1950, Deming revoluciona la industria
japonesa cambiando el concepto del Control de Calidad al de Mejoramiento de la Calidad como
una actividad continua que nunca termina. Su metodologia se encuentra en el libro “Out of the

crisis” publicado en 1986.

Desde el afio 1980 ha habido un profundo crecimiento en el uso de los métodos estadisticos para
el mejoramiento de la calidad, motivado en parte, por la amplia pérdida de negocios y mercados

sufrida por muchas empresas.

Actualmente, las necesidades del mercado y la evolucion tecnoldgica, han motivado que se esté
considerando el monitoreo y control de procesos que cuentan con altos estandares de calidad, es
decir, procesos en los cuales la proporcion de unidades no conformes, en condiciones normales, es

muy baja.
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2.2 Control Estadistico de Procesos

El Control Estadistico de Procesos (CEP) es una herramienta estadistica que se utiliza para
conseguir el producto adecuado desde el inicio del proceso. Con este procedimiento se abarcan tres
objetivos: a) seguimiento y vigilancia del proceso, b) reduccion de la variacion y ¢) menor costo
por unidad.

Para implementar el CEP, el primer paso consiste en el analisis descriptivo de la caracteristica
bajo estudio. La distribucion de frecuencias por ejemplo, permite tener un primer conocimiento
respecto a la forma de la distribucion subyacente de la caracteristica. También es un indicador de la
capacidad del proceso para cumplir con determinados requerimientos. Si no se observan
comportamientos anormales como presencia de valores atipicos, por ejemplo, en esta etapa es

posible estimar los pardmetros de la distribucion.

De todos los procedimientos utilizados para analizar datos de procesos productivos (servicios)
probablemente los méas valiosos son los graficos de control. La aplicacién més difundida de los
graficos de control corresponde a los gréficos de control de Shewhart. Estos gréaficos sirven para
descubrir y diferenciar causas comunes de causas especiales de variacion y proporcionan un medio
de vigilancia y retroalimentacion en los sistemas operativos de control. Cuando Shewhart
desarroll6 los graficos de control, él buscaba una forma econémica y sencilla de controlar un
proceso, es decir, que sélo se tomasen acciones sobre el proceso cuando ocurriera una causa

especial de variacion.

Bésicamente, un grafico de control es una representacion de una caracteristica de calidad
medida o calculada a partir de una muestra, repitiendo este muestreo en el tiempo. El gréfico tiene
una linea central (LC) que representa el valor medio de la caracteristica correspondiente en estado
de control, es decir, cuando solamente causas naturales afectan al proceso. Junto con la linea
central se colocan otras dos lineas horizontales que corresponden a los limites de control, uno
superior (LSC) y otro inferior (LIC). Estos limites se fijan de manera que, si el proceso se
encuentra bajo control, practicamente todos los valores muestrales graficados se ubicaran entre
ellos. Cuando esto sucede no es necesario tomar ninguna accion sobre el proceso. En caso
contrario, si uno 0 méas valores muestrales se ubican mas all& de estos limites, el proceso estara
fuera de control y serdn necesarias acciones de investigacion y correccion (Figura 2.1). Ademas, se
espera que todas las muestras exhiban un patron de comportamiento aleatorio dentro de estos
limites. Si ello no ocurriera, se considerard que hay una causa especial de variacion y, en

consecuencia, el proceso estaré fuera de control.
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*********************************************** Limite Superior de Control (LSC)

Valor medio de la caracteristica

\// ~ de calidad (LC)

ffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff Limite Inferior de Control (LIC)

Caracteristica de calidad

Subgrupo o Muestra

Figura 2.1: Forma bésica del grafico de control estadistico de calidad

Desde el punto de vista estadistico, un grafico de control es basicamente una prueba de hip6tesis
de que el proceso esta bajo control estadistico y como cualquier prueba de hipo6tesis, se pueden
cometer los errores Tipo | (con probabilidad @) y Tipo Il (con probabilidad B) al tomar una
decision. Este concepto, netamente estadistico, muy pocas veces se conoce y en consecuencia se

suele proceder de manera equivocada.

Para que un gréafico de control funcione adecuadamente, se debe establecer un plan de muestreo
gue minimice la variacion del proceso dentro de cada muestra o subgrupo. Esto es asi, debido a que
se supone que las unidades producidas bajo condiciones similares de operacion, constituyen un
subgrupo homogéneo. Por lo tanto, la variacion presente entre unidades de un mismo subgrupo,
reflejan so6lo la variaciéon dentro del subgrupo. Esta variacion se conoce habitualmente como
variacion natural del proceso, variacion por causas comunes o variacion de corto plazo y para los
estadisticos es la medida del error experimental. Esta variacion no esta influenciada por el efecto de
diferentes maquinas, diferentes operadores, cambios de materia prima, mantenimiento de equipos,
temperatura ambiente o humedad, factores que suelen tener efecto entre subgrupos. La desviacion
estandar estimada sélo a partir de la variacion dentro de los subgrupos, representa la consistencia

de un proceso en un periodo corto de tiempo y por ello se la conoce como variacién de corto plazo.

Las muestras o subgrupos se obtienen luego a lo largo del proceso a intervalos de tiempo
regulares (frecuencia de muestreo), de manera que, de verificarse causas especiales, ellas se
produzcan entre subgrupos. La desviacion estdndar estimada de la combinacién de la variacion
dentro y entre subgrupos (variacion total), refleja el desempefio del proceso sobre un largo periodo

de tiempo.

Cuando un proceso se encuentra en “perfecto estado de control” la variacion entre los
promedios de subgrupos debe ser nula y, en consecuencia, las desviaciones de corto y largo plazo

deberian ser iguales. Evidentemente, el estado de “perfecto control” rara vez se encuentra en la

10
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practica y la variacidn entre medias de subgrupos es generalmente mayor a la variacion dentro de

subgrupos o de corto plazo.

Si un proceso se encuentra “bajo control estadistico” el estudio de su capacidad se puede
entender como un estudio de la predictibilidad de un proceso o de su habilidad para lograr

determinados requerimientos.

Entonces, teniendo en cuenta todos estos conceptos, en una primera etapa de control, se
identifican y eliminan las causas especiales de variacion para estabilizar el proceso y en una
segunda etapa se consolida la estabilidad mediante acciones de mejora y reaccion a causas

especiales. De esta manera se va realimentando el sistema

Es importante destacar que no existe ninguna relacién entre los limites de control y los limites
de especificacion de un proceso. Los primeros surgen de la variabilidad natural del proceso medida
por la desviacion estandar de la caracteristica bajo estudio, esto es, por los limites de tolerancia
natural del proceso. Los limites de especificacion, en cambio, son determinados por el

departamento de disefio en base a requerimientos de clientes.

Deberia conocerse la variabilidad inherente del proceso al fijar las especificaciones, pero no
existe relacion matematica o estadistica alguna entre los limites de control y los limites de

especificacion. La relacion entre estos limites se observa en la Figura 2.2.

LIE (Determinado exteriormente)

LITN 7——‘

Distribucién de
mediciones del proceso
individual, X
[}

vn

Linea central
del diagrama

de X

3o

3oz=3

30

N -

LSE (Determinado exteriormente)

Figura 2.2: Relacién entre limites de tolerancia natural, limites de control y limites de
especificacion. (Montgomery, 1991).
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2.3 Determinacioén de los limites de control

La base estadistica para definir los limites de control es comdn para todos los graficos de
Shewhart.

Si W es un estadistico que describe una determinada caracteristica de calidad siendo p,, y 62,

su media y su varianza, los limites de control se definen como;

LIC=u, —koy ; LC=wu, ; LSC= u, +koy 2.1

donde k es la distancia de los limites de control a la linea central expresada como un multiplo de

o, - Habitualmente se selecciona k = 3.

La eleccion de los limites de control es una de las tareas mas criticas al momento de iniciar el

control de procesos.

Si se eligen limites demasiado alejados de la linea central se corre el riesgo de tomar la decision
de que el proceso se encuentra bajo control cuando en realidad no lo esta (error de tipo Il, cuya
probabilidad es ).

Tomando limites demasiado cercanos a la linea central se corre el riesgo de decidir que el

proceso esté fuera de control cuando en realidad no lo esta (error de tipo I, cuya probabilidad es «).

En general, si se supone que la caracteristica se distribuye normalmente y se toman limites
para k = 3, se encuentra a partir de la tabla normal estandar que, a, la probabilidad de un error de
tipo | es de 0,0027. Es decir, una falsa alarma se producira solamente en 27 de 10.000 puntos
muestrales. Por otro lado, la probabilidad de que un punto exceda a los limites de control en una

sola direccion es de 0,00135.

Por lo general, se recomienda el uso de limites 3¢ porque dan buen resultado en la practica pero

en algunas situaciones especiales pueden emplearse otros valores de k.

2.4 Variablesy atributos

Los gréficos de control se clasifican en dos tipos: gréaficos para variables y gréficos para

atributos.

Cuando la caracteristica de calidad puede medirse y expresarse como un numero se la llama
variable. Ejemplos incluyen dimensiones tales como: el didmetro, la temperatura, el ancho y el
volumen. Cuando una caracteristica es variable, por lo general es necesario monitorear tanto el
valor medio de la caracteristica como su variabilidad. Para ello se utilizan los llamados gréaficos de

control para variables.

12
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Sin embargo, existen muchas caracteristicas cualitativas que no se miden en una escala
cuantitativa. En estos casos, el interés consiste en determinar si una unidad acuerda o no acuerda
con ciertas caracteristicas, si posee ciertos atributos o si interesa contar el nimero de defectos que
aparecen en cada unidad de producto. Los graficos de control para estas caracteristicas se

denominan graficos de control para atributos.

Como esta investigacion trata del estudio de métodos estadisticos para el seguimiento y control

de atributos criticos en procesos de alta calidad, se realizara el enfoque sobre estos Gltimos.

2.5 Gréficos de control para atributos

Algunas caracteristicas de calidad no pueden ser representadas convenientemente por medio
de variables cuantitativas. En estos casos, las unidades de producto se clasifican en “conformes” o
en “no conformes” segin la caracteristica acuerde o no con las especificaciones. Las
caracteristicas de calidad de este tipo se denominan atributos. Los datos de tipo atributo toman
solamente dos valores: conforme/no conforme, pasa/no pasa, funciona/no funciona, presente/
ausente. También se consideran atributos aquellas caracteristicas que se registran en términos de
si/no, como por ejemplo la presencia de una enfermedad, la rugosidad de una placa cuya
conformidad solo la medimos en términos de aceptable/no aceptable, las imperfecciones de pintura

en una pieza, la presencia/ausencia de un sensor, etc.
Existen al momento, cuatro tipos de graficos de control por atributos:

v' Gréfico p para la fraccion de no conformes

v' Gréfico np para el nimero de unidades no conformes

v" Grafico c para el nimero de no conformidades por unidad

v" Grafico u para el promedio de no conformidades por unidad inspeccionada

2.5.1 Graficos p para fraccion de no conformes
Este tipo de gréfico se utiliza cuando se tiene una caracteristica de calidad bajo estudio que
surge de clasificar a un producto en categorias generalmente relacionadas con la conformidad o no

conformidad (disconformidad) respecto a las especificaciones.

La fraccion no conforme se define como el cociente entre el nimero de unidades no conformes
en la poblacién y el nimero total de unidades que componen dicha poblacién. Cada unidad de
producto puede ser examinada respecto de una o varias caracteristicas cualitativas. Si la unidad
inspeccionada no acuerda con la especificacion en una o mas caracteristicas, se la clasifica como no
conforme o disconforme. Habitualmente, la fraccion no conforme se expresa en forma decimal

aungue puede también indicarse en porcentaje.
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Cuando es posible suponer que un proceso funciona de manera estable, de manera que la
probabilidad de que cualquier unidad deje de cumplir con las especificaciones (no conforme) es p,
y que las unidades producidas en forma sucesiva son independientes, entonces cada unidad

producida es una realizacion de una variable aleatoria Bernoulli con parametro p.

Luego, si se selecciona una muestra aleatoria de n unidades y si X representa el nimero de

unidades no conformes, X tiene distribucion binomial con parametros ny p.

Es decir:
PX=x)=Cyp*Q—-p"~* , x=12,..,n 29

Cuando la caracteristica de interés es la fraccion muestral de unidades no conformes esta
estadistica se define como el cociente entre el nimero de unidades no conformes en la muestra X, y

el tamafio de la muestra n.

A

En este caso, p = X/n con media y varianza dadas por, p, y o, = p(1 —p)/n.

Cuando se conoce la fraccién p de unidades no conformes de un proceso de produccién, los

limites de control resultan:

3 p(1—p)

LIC=p — -

; LC=p ; LSC=p+3 pd—p) 2.3
n

El procedimiento de control consiste en tomar sucesivas muestras de n unidades, contar dentro
de cada muestra el numero de unidades no conformes llevando este valor al gréfico. Mientras p
permanezca dentro de los limites de control y la secuencia de puntos no sefiale ninguna pauta
distinta a la que puede surgir por mero azar, es posible establecer que el proceso esta bajo control a
un nivel p de fraccién no conforme. Si por el contrario, se observa algin punto fuera de los limites
de control o un patron inusual, se puede concluir que la fraccion no conforme ha cambiado a un

nivel diferente y que el proceso esté fuera de control.

La evaluacion del gréafico puede basarse en el error de tipo I, que es la probabilidad de que p no
se encuentre entre los limites superior e inferior del grafico. Cuando p es conocido, generalmente

se utiliza el gréafico con un error tipo | igual a 0,0027 y limites de control 3c.

Cuando se desconoce p, debe estimarse a partir de los datos. El procedimiento a seguir consiste
en seleccionar m muestras preliminares, cada una de tamafio n. Como norma general, m estara
comprendido entre 20 y 25. Si x; es el numero de unidades no conformes en la muestra i, la
fraccion no conforme en la muestra se calcula como p, = x;/n; parai =1, 2... .ny la media de
estas fracciones p = 2.1t p;/m, estimara la media del proceso, siendo ahora los limites de control

dados por:
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LC=p; LSC=p+3 24

Estos limites de control se consideran como limites de prueba y sirven para determinar si el
proceso estaba bajo control cuando las m muestras iniciales fueron seleccionadas. Si todos los
puntos caen dentro de los limites de control y no se observa ninguna pauta anormal, se determina
gue el proceso se encontraba bajo control cuando se tomaron las m muestras y los limites de prueba
seran validos para controlar la produccion actual y la futura. (Este procedimiento se conoce

también como Fase 1).

Como el gréafico de control se construye basado en la aproximacién normal, cuando p es
conocido, el error de tipo | no se aleja mucho del nivel nominal siempre que n sea grande (Teorema
Central del Limite). Sin embargo, cuando p es desconocido, el verdadero error de tipo | no sélo
depende de n sino también depende fuertemente del verdadero valor de p. Cuando el tamafio de la
muestra es suficientemente grande, se espera que el grafico permita controlar adecuadamente el
proceso aun cuando la fraccion de no conformes sea pequefia, como sucede en los procesos de alta

calidad.

Actualmente hay muchos trabajos en los cuales se determina que el grafico de control
tradicional para p (que es el que se ha presentado), tiene serias dificultades para controlar
adecuadamente un proceso cuando n'y p son pequefios. Esto se debe a que el error de tipo | estara
alejado del valor nominal 0,0027 y en consecuencia se producirdn excesivas sefiales de falsa

alarma.

También se utiliza el gréafico p en el caso de inspeccion 100%. Es comin que al final de un dia
0 un turno de trabajo se realice una inspeccion completa de las unidades producidas y en ese
momento se grafique en un grafico p la proporcion de unidades no conformes. Como la cantidad de
unidades producidas varia de turno en turno, de dia en dia, etc., los valores de n serén diferentes por

lo que se necesitara implementar un grafico de control con tamafio muestral variable.

2.5.2 Grafico np para el nUmero de unidades no conformes
La variable cantidad de unidades no conformes es una variable aleatoria discreta porque puede
tomar un namero finito o infinito numerable de valores. Los graficos np se utilizan para controlar el

ndmero de unidades no conformes en una muestra.

Considerando la poblacién de unidades que podria producir el proceso trabajando siempre bajo
las mismas condiciones, una cierta proporcion p de éstas serdn no conformes. Entonces, la
probabilidad de tomar una unidad y que resulte no conforme es p. Luego, en una muestra de n

unidades, la probabilidad de encontrar: 0, 1, 2..., n no conformes, esta dada por una distribucion
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binomial con pardmetros n y p. En esta situacion, el promedio de la poblacion es np y la varianza
esnp(1—p).

Los gréficos de control np, se construyen de la siguiente manera:

LIC = np — 3ynp(1 — p) ; LC=np; LSC=np+3np(1-p) 2.5

Cuando no se cuenta con un valor estandar para p, puede utilizarse p para estimar a p. En este

caso p sustituira al valor de p en los limites previos indicados (Ecuacion 2.5).

Una vez obtenidos los limites de prueba, se grafica el nimero de unidades no conformes
encontradas en las sucesivas muestras. Si no hay puntos fuera de los limites de control ni se
encuentran patrones no aleatorios, se adoptan los limites calculados para controlar la produccion

futura.

Para las personas con poco entrenamiento estadistico, este gréafico suele ser mas facil de

interpretar que el grafico p.

2.5.3 Grafico ¢ para el numero de no conformidades

Una unidad no conforme es una unidad que presenta al menos una no conformidad. Sin
embargo, dependiendo de su naturaleza o gravedad, es muy posible que una unidad contenga varias
disconformidades. Por ejemplo, el interés puede estar en determinar el nimero de defectos
funcionales en un dispositivo electronico mas que en determinar si el dispositivo funciona o no
funciona. En estos casos puede ser mas conveniente considerar el nimero de no conformidad por

unidad en lugar de analizar la fraccion de unidades no conformes.

Durante el proceso de produccién, se retiran unidades a intervalos regulares y se cuenta el
numero total de no conformidades por unidad. En cada unidad se pueden encontrar, ninguna, una o
mas de una no conformidad. Los resultados obtenidos de este conteo, constituyen una variable

aleatoria discreta con distribucion de Poisson, dada por:

e—C X

P(x) = x=0,1,2,....y ¢>0 2.6

x!

donde x es el nimero de no conformidades y c es el parametro de la funcion. El promedio de la

poblacion es ¢ y la varianza también es c.

Asumiendo que la distribucion Poisson es adecuadamente aproximada por la distribucion
normal, generalmente cuando ¢ > 5 ( Xie, 2002), los limites de control 3o para el nimero de no

conformidades por unidad de producto, estan dados por:
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LIC = ¢ —3vc ; LC=c; LSC =c + 3vc 2.7

Se pueden efectuar gréaficos de control para el nimero total de no conformidades por unidad de
producto o por unidad de inspeccion (varias unidades de producto). Estos graficos de control se
basan en la distribucién Poisson que requiere que el nimero de oportunidades o lugares potenciales
para las no conformidades sea muy grande y que la probabilidad de ocurrencia de la no

conformidad en cualquier lugar sea muy pequefia y constante.

La unidad de inspeccion debe ser la misma en cada muestra. Es decir cada unidad de inspeccién

debe tener siempre la misma probabilidad de que se produzcan las no conformidades.

Hay que tener en cuenta que la probabilidad de producir una falsa alarma por situarse el punto
por encima del limite de control superior es diferente que la de situarse por debajo del limite

inferior (colas superior e inferior diferentes) debido a que la distribucion de Poisson es asimétrica.

Cuando no se conoce el pardmetro c, se lo debe estimar a partir de una muestra preliminar de
unidades de inspeccion. En este caso se obtiene el nimero promedio de no conformidades
observadas en la muestra preliminar. El valor obtenido en la estimacion ¢, sustituira al valor de ¢

en los limites previos indicados en la Ecuacién 2.7.

Es importante tener en cuenta que en muchas situaciones practicas, los datos sobre las causas
gue producen las no conformidades aportan siempre mayor informacién que los relativos a la
cantidad de unidades no conformes ya que habitualmente existen diversos tipos de no
conformidades. En estos casos es necesario el desarrollo de planes de accién para condiciones

fuera de control.

El grafico de Pareto es muy importante para analizar la frecuencia asociada con cada tipo de no
conformidad. Por lo general se observa que un pequefio nimero de no conformidades es causa de la
mayor parte de los problemas y cuando es posible eliminar estas causas, se logrard una drastica

mejora en la calidad.

Otra técnica Util es el diagrama de causa y efecto que permite determinar las posibles fuentes de
no conformidades en los productos y sus interrelaciones. Ademas permite aumentar el nivel de

conocimiento tecnoldgico del proceso.

2.5.4 Gréfico u para el promedio de no conformidades por unidad inspeccionada
Supongamos que se desea controlar el namero de no conformidades en un proceso y se define
una unidad de inspeccién conformada por 10 unidades. En este caso, es posible trabajar con un

grafico ¢ como fue dado anteriormente. Sin embargo, puede suceder que la variable que se desea
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controlar sea el promedio de no conformidades por cada unidad de inspeccidn en lugar del total de

no conformidades para las 10 unidades (unidad de inspeccion).

Luego, si se encuentran x no conformidades totales en una muestra de n unidades de inspeccion,
el nimero promedio de no conformidades por unidad de inspeccion es; u = X/n donde X es una

variable aleatoria con distribucion Poisson.

Como en el caso de los graficos ¢, en una primera etapa se toman N unidades de inspeccion
(mas de 25 6 30) a intervalos regulares. Se cuenta en cada unidad el nimero de no conformidades y
se lo registra. Luego, se divide el nimero de no conformidades de cada unidad de inspeccidn por n

(nmero de unidades de produccién en cada unidad de inspeccién). En el ejemplo n = 10.

Con esta informacion se calcula el promedio y la desviacion estandar del nimero de no

conformidades por unidad como; % =Y u; /N y s =./ii/n.

Ahora es posible calcular los limites de control para el grafico u, de la siguiente manera:

LIC = —3u/n ; LC=1u ; LSC = @ + 3yu/n 28

donde u representa el namero promedio de no conformidades por unidad de inspeccion en el

conjunto de datos preliminares.

2.6  Eficacia estadistica de los graficos de control

El objetivo basico de un grafico de control es detectar, de la forma mas rapida posible, cambios
en el proceso. Cuando un punto cae fuera de los limites de control se dice que el proceso esta fuera
de control, que existe una causa asignable. Realmente, como en cualquier contraste de hipdtesis
estadistica, existe una probabilidad de establecer una situacion de fuera de control cuando el
proceso realmente esta bajo control (error tipo I) asi como una probabilidad de decir que el proceso
esta bajo control (puntos entre limites de control) cuando realmente el proceso esta fuera de control
(error tipo Il). Al disefiar un gréafico se deben tener en cuenta estos dos tipos de errores que
determinan la eficacia estadistica del mismo. Dicha eficacia se mide mediante dos indicadores; la

longitud promedio de corrida o curva ARL y la funcidn caracteristica de operacion o curva OC.

Basicamente, el ARL (Average Run Length), es el nUmero promedio de puntos que deben
graficarse antes de que un punto indique una condicion de fuera de control. Es la principal

caracteristica del grafico ya que mide la rapidez de respuesta del mismo.

Si las observaciones del proceso no estan correlacionada entonces, para cualquier grafico de

control de Shewhart, el ARL se obtiene de la siguiente manera:
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ARL = 1/p 2.9

donde p es la probabilidad de que cualquiera de los puntos exceda los limites de control.

Cuando el proceso se encuentra bajo control, la longitud promedio de corrida se conoce como
ARL,, mientras que si el proceso se encuentra fuera de control, se conoce como ARL;. En
particular, ARL, = 1/a y ARL; = 1/1 — 8.

Por ejemplo, en el caso de los gréaficos de control para la fraccion de no conformes, las
probabilidades « y B pueden calcularse directamente a partir de la distribucién binomial del

siguiente modo:

a = probabilidad de rechazar un lote cuando p = p,

a=Pr(p >LSC/p=py) +Pr(p <LIC/p =py)
2.10

=1—-{Pr(p <LSC/p =po) — Pr(p < LIC/p = po)}
[ = probabilidad de no rechazar un lote cuando p = p;

R . 211
B=Pr(p<LSC/p=p1)—Pr(p<LIC/p=p1)
donde p, es la proporcion de unidades no conformes en la muestra cuando el proceso esta bajo
control y p, es la proporcion de unidades no conformes en la muestra cuando el proceso esté fuera

de control.
De igual manera pueden obtenerse los valores de o y B para los otros graficos de control.

En general, para cualquier grafico de control con limites 3c (a0 = 0,0027) se cumple que, si el
proceso se encuentra bajo control, se experimentara una sefial de falsa alarma aproximadamente
cada 370 muestras (ARL, = 1/0,0027 = 370).

Cuando el proceso se encuentra fuera de control, se debe prestar atencion al valor de . En
general, cuanto mas alejado se encuentre p, de p, mayor serd la potencia de la prueba (1 — B) y, en

consecuencia, ARL; serd menor.

Otra medida de sensibilidad del grafico de control es la curva OC. La curva OC, también
conocida como funcidn de operacidn caracteristica, es una representacion gréfica de la probabilidad
de aceptar incorrectamente la hipotesis de que el proceso se encuentra bajo control estadistico

(error tipo I1).
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Luego, dados un par de limites de control y un valor de la estadistica de interés, la curva OC

permite detectar el corrimiento de la estadistica respecto a su valor nominal.

2.7 Algunos problemas relacionados con los gréaficos de atributos

El control estadistico de procesos, basado en los gréficos de Shewhart, ha sido ampliamente
usado en la industria manufacturera debido a la simplicidad de su implementacién y a la facilidad
en la interpretacion del estado del proceso. No obstante, el acelerado desarrollo de la tecnologia, ha
motivado la mejora de los procesos hasta un punto tal que muchos gréficos de control presentan
actualmente problemas de implementacion practica. Esta situacion es mas seria en el caso de los
graficos de atributos, cada dia mas utilizados, debido a la posibilidad de obtener rapidamente datos
de conteos permitiendo a los procesos ser monitoreados a bajo costo.Varios autores, entre los que
se destacan, Mongomery (2008), Acosta-Mejia (1999), Xie et al. (2002), entre muchos otros,
han considerado algunos problemas asociados con el uso de los gréaficos de atributos cuando los
procesos tienden a un entorno cercano a cero no conformidades. Entre las principales cuestiones a

tener en cuenta, destacan las siguientes;

e Por una parte, los tradicionales graficos p y np estan basados en la aproximacién normal.
Cuando p es pequefio y n no es suficientemente grande, la probabilidad de falsa alarma se
torna muy elevada. En esta situacion, los limites de control basados en la aproximacion
normal, pueden no describir adecuadamente la situacion real del estado del proceso ni
detectar correctamente los cambios. Un problema relacionado con esta situacion es que
debido a la alta probabilidad de falsas alarmas, las verdaderas sefiales pueden ser pasadas

por alto.

e Otro problema se presenta en las cercanias de cero defectos o cero no conformidades.
Cuando el proceso opera con alta calidad, es decir, cuando muchas muestras carecen de
defectos, suele suceder que el limite inferior de control es menor a cero lo que dificulta
seriamente la interpretacion del comportamiento del proceso. Las mejoras no pueden ser

detectadas facilmente y la lectura de las corridas son complejas de entender.

e No menos serio es el problema que se origina con el limite superior de control. Cuando el
proceso opera con muy bajo nimero de defectos, el limite superior de control puede ser
menor que uno, salvo que el tamafio de la muestra sea muy grande. En estos casos,
cualquier muestra que contenga solo un articulo no conforme causara una sefial de falsa

alarma, invalidando el control en si mismo.

20



Capitulo 2: Métodos tradicionales de CEP para atributos y su implementacién

e Una situacién similar sucede con los graficos ¢ y u. Si ¢ es chico, el limite superior de
control también puede ser menor a uno. Sin embargo, el minimo numero de no
conformidades para una sefial de alarma es uno, y por lo tanto, los limites del gréfico de
control seran poco realistas. Inclusive, a causa de la falta de normalidad, se puede obtener
una probabilidad de falsa alarma mayor a la deseada para un amplio rango de valores de c.

2.8 Necesidad de buscar nuevos procedimientos para el control de atributos

Actualmente los procedimientos de control deben adaptarse a procesos con bajo nimero de
defectos. En estas circunstancias los tradicionales gréaficos de Shewhart basados en la aproximacion
normal, han dejado de ser apropiados, debido a que incrementan de manera significativa el riesgo
de falsas alarmas. Esta situacion motiva la necesidad de desarrollar una serie de alternativas mas

potentes que las clasicas para el control de procesos por atributos.

Algunos de estos nuevos procedimientos seran tratados en los Capitulos siguientes.
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Capitulo 3

Meétodos alternativos para graficos de control

en ausencia de normalidad

3.1 Introduccion

Cuando Shewhart (1926) desarroll6 los graficos de control, probablemente nunca pensé que el
nimero de unidades no conformes o que el promedio de no conformidades por unidad de
produccion, podrian tomar valores muy pequefios. Actualmente, la situacion de bajos niveles de no
conformidades existe y los clasicos graficos de control de atributos se tornan inadecuados debido a

gue incrementan de manera significativa el riesgo de falsas alarmas.

Cuando la fraccion de no conformidades es reducida, la aproximacién normal deja de ser
adecuada y deberian utilizarse limites de probabilidad de manera de reducir la probabilidad de
falsas alarmas (Xie y Goh, 1993).

Sin embargo, la determinacion de limites probabilisticos en los graficos de control, depende en
gran medida del conocimiento de la distribucion subyacente de la caracteristica de calidad o de su

adecuada estimacion.

Cuando se usan los limites de control 3o tradicionales, la probabilidad de falsa alarma es de
aproximadamente un 0,0027, por lo que, cuando el proceso se encuentra bajo control, los limites
superior e inferior del grafico de control deben ser obtenidos de tal manera que se mantenga este

nivel de confianza asociado con el concepto 3c de Shewhart.

Con la intencién de buscar nuevos procedimientos para tratar con procesos de este tipo, varios

autores han propuesto algunos métodos alternativos.

Inicialmente fueron tres los procedimientos propuestos: a) el uso de limites de control exactos
de manera que la probabilidad de falsa alarma se encuentre tan proxima como sea posible al nivel o
prefijado; b) la utilizacion de transformaciones que normalicen los datos y c) la realizacion de

ajustes sobre los limites de control.

Veremos algunos de estos procedimientos que han permitido mejorar la interpretacion de las

sefiales de falsa alarma en los gréficos de control de atributos.
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3.2 Limites de probabilidad

Se conoce que el nimero de unidades conformes en la muestra o alternativamente el nimero de
unidades no conformes puede ser modelado mediante una distribucién binomial o Poisson. Estas
distribuciones suelen ser aproximadas por la distribucién normal cuando se usan los limites 3. No
obstante, estos limites no deberian ser utilizados mecénicamente sin una clara justificacion,

especialmente cuando p o A toman valores cercanos a 0 y el tamafio de la muestra es chico.

Para derivar los limites de probabilidad, supéngase que Z es la medicion que queremos graficar,
ya sea que corresponde a un promedio 0 a un conteo de unidades no conformes. Si F(Z) es la
funcién de probabilidad acumulada de Z, el limite de probabilidad inferior z; y el limite de
probabilidad superior zg se obtienen como solucion o aproximacién de las siguientes ecuaciones:

P(Z < ZI) = F(ZI) =a/2

3.1
P(Z<z5)=F(z5) =1—0a/2

donde a es el nivel prefijado de la probabilidad de falsa alarma.

Limite Superior de probabilidad

Limite Superior 3sigma

Probabilidad (1- a) de caer
dentro de los limites

Limite Inferior de probabilidad

Limite Inferior 3sigma

Subgrupo o Muestra

Figura 3.1: Limites de probabilidad usados cuando la caracteristica no es normal.

Cuando se usan los gréficos np, dado que la distribucion subyacente es binomial, se puede
calcular la probabilidad exacta de que el nimero de unidades no conformes Z sea menor que, 0
mayor que un numero dado. Los limites de control deberian fijarse de acuerdo a estas
probabilidades. Por simplicidad, supongase que todas las muestras son del mismo tamafio. Luego,
la probabilidad de encontrar k 0 menos unidades no conformes en la muestra de tamafio n se
obtiene como:
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k
n . .
P(ZSk)zZ(i)pl(l—p)”_‘, k=012..,n -

i=0

Cuando esta probabilidad es igual a 0,00135 se obtiene el limite de control inferior y cuando
es igual a 0,99865 el limite de control superior. Estos valores corresponden a los niveles 3¢ para el
caso en que la aproximacion normal sea la adecuada. Con las herramientas informaticas actuales,

estos célculos se obtienen rapidamente.

Sin embargo, se debe notar que, como la distribucién binomial es discreta, no es siempre
posible especificar el nivel de confianza con exactitud, dado que k sélo puede tomar valores
enteros. En esta situacion conviene tomar el limite inferior de control como aquel valor de k para el

cual:

k
n . .
LIC = max k:E (i)pl(1 — )™ <0,00135 33
i=0

Nuevamente, cuando esta probabilidad es menor o igual a 0,00135 se obtiene la probabilidad de
falsa alarma asociada con el limite inferior del grafico 3o de la distribucion normal.

En el caso de los gréaficos c, se produce una situacion similar. Considerando solo el limite
superior de control, el nimero de no conformidades necesarias para considerar el estado de fuera de

control del proceso al nivel a se puede calcular de la siguiente manera:

P (de k 0 méas no conformidades en la muestra) < « 3.4

Como el ndamero de no conformidades en la muestra sigue una distribucién Poisson con
parametro c, el limite superior de control para el grafico se calcula con el menor valor de k que

satisface la siguiente ecuacion:

k_le—cci
P(Z < k) = Z ,
i=0

; >1—-a 3.5

que se puede resolver facilmente dado que k es por lo general un entero pequefio.

Aunqgue la ventaja de utilizar limites probabilisticos es evidente, hay algunas limitaciones a
tener en cuenta. Los limites de probabilidad no constituyen una herramienta habitual en el control
de procesos y requieren del conocimiento de la distribucidn subyacente de la caracteristica a medir.

En efecto, aunque el uso de limites de probabilidad deberia ser utilizado cuando se implementa un
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grafico de control, especialmente para cantidades que no siguen una distribucion normal, su

utilidad para los gréaficos np y c, es limitada.

Para los gréaficos np y ¢, cuando el proceso ha mejorado, es comdn que el limite inferior de
control sea menor a cero a causa de que el tamafio de la muestra, por lo general, por cuestiones
préacticas, también es pequefio. En esta situacion, no es posible detectar las mejoras del proceso a
menos de que se implementen ciertas reglas, lo que hace mas compleja la interpretacion del
gréafico. Cuando el proceso es de muy alta calidad, el limite superior de control también puede ser
menor a uno, como es el caso de los limites 3c. En esta situacion, cualquier unidad no conforme
gue aparezca en el proceso, llevara a la conclusion de que el proceso se encuentra fuera de control.

Esto hace que los graficos de control pierdan su utilidad para monitorear el proceso.

Otro problema préctico es que los limites probabilisticos generalmente no son simétricos lo que
dificulta enormemente la interpretacion del grafico. El hecho de utilizar limites simétricos para

distribuciones asimétricas, también puede ser engafioso.

En sintesis, cuando la caracteristica del proceso no sigue una distribucion normal, deberian
utilizarse limites probabilisticos en lugar de los tradicionales limites 3c. Los limites de
probabilidad se pueden obtener fijando la probabilidad de falsa alarma en un nivel aceptable y
conociendo la distribucion de probabilidad asociada con la caracteristica de calidad. Solo cuando
es posible comprobar la normalidad de los datos es adecuado emplear los graficos de control de
Shewhart.

Algunas veces conviene transformar los datos de manera de normalizarlos. A continuacién se

muestran algunos de estos procedimientos.

3.3 Transformacion de los datos

El enfoque basado en la transformacién de datos es otra opcion para mejorar el comportamiento
de los graficos de control de atributos. Basicamente consiste en transformar una distribucién
asimétrica a una casi simétrica. Hay muchos enfoques estadisticos que han sido aplicados tanto a la
distribucion binomial como a la distribucion de Poisson de manera de obtener la transformacion

que mejor aproxime los datos a la distribucion normal.

Sin embargo, aunque la transformacion de datos puede proporcionar buenos resultados, hay
algunos puntos que deben considerarse. Por ejemplo, el enfoque transformador de datos requiere
inspectores entrenados y tiempo para transformar los datos. Ademas, los gréficos no ilustran el
nivel exacto de defectos en un proceso, ya que la escala original de los datos no es la real y esto

dificulta la interpretacion de las sefiales de inestabilidad.
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Xie y Goh, (1993), Woodall (1997), Ryan (1989) y Quesenberry (1991), entre otros,
estudiaron las propiedades de los graficos p cuando p es conocido y propusieron gréficos
alternativos basados en transformaciones. Ellos determinaron que la probabilidad de falsa alarma
de los gréficos p depende fuertemente de los valores de n'y de p, y que, cuando uno o0 ambos son
muy chicos, estas probabilidades difieren considerablemente del valor nominal de a (0,0027) en la

distribucién normal, para limites 3.

Chen y Cheng (1998), presentaron algunos graficos alternativos considerados en la literatura
para tratar con el monitoreo de los graficos ¢ y u. En particular, es conocido que el gréafico u para
monitorear & = A, el nimero promedio de no conformidades por unidad de inspeccion, requiere
que A sea grande (A = 15) de manera que el limite inferior de control sea positivo y que la

probabilidad de falsa alarma no difiera considerablemente del valor de la normal.

Surath Aebtarm y Nizar Bouguila (2011) realizaron una recopilacion de diferentes graficos
alternativos para el monitoreo de no conformidades en graficos de control de atributos
principalmente enfocado a los graficos ¢ de Poisson.

Algunos de los procedimientos propuestos son:

3.3.1 Grafico Q binomial
Parai=1,2,... sea x; una observacion de una variable aleatoria binomial con pardmetros ny p.
El gréfico Q (Quesenberry, 1991,1995) se basa en la transformacion de esta variable binomial a

una variable normal estandar. La transformacion es:
u =YiLo(H) P —p™* con Q=7 (uy) i=12,.. 3.6
donde ®~1(.) es la funcidn inversa de la distribucion normal estandar.

Luego, se pueden graficar los valores Q,, Q,, .... sobre un gréfico con linea central dada por;
LC = 0y limites de control: LSC = 3 y LIC = -3. Transformando los valores de x; mediante la
funcion binomial, los wu; son aproximadamente uniformes entre 0 y 1, y los Q;

aproximadamente normales.

Cuando p es desconocido, se definen s; = ¥i_ n; y t; =¥, x; y sea:

k= hl(n)( )(nﬁsl ) donde h; = max(0,t; —s;-1) Y Qi = ®7'(w) 3.7

Luego, se pueden graficar los valores Q4,Q,, .... sobre un gréfico con linea central dada por;

LC =0y limites de control: LSC =3y LIC = -3. En este caso la transformacion de la variable x; se
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realiza mediante la distribucién hipergeométrica. Como u; se define usando s;_;, se puede

comenzar a graficar sélo cuando el segundo valor esta disponible.

Quesenberry (1991), establecié que, en general los graficos Q tienen colas de probabilidad
menores a 0,00135 para la cola inferior y mayores a 0,00135 para la cola superior. Concluyo
ademas, que la transformacion arcoseno del gréfico p da una mejor aproximacion al area de la cola
inferior nominal y que el grafico Q determina una mejor aproximacion al area de la cola superior

nominal.

Bésicamente, tanto el arcoseno del grafico p como el grafico Q, representan una estadistica
transformada en lugar de la estadistica de interés y el procedimiento de calculo para ambas no es

sencillo.

3.3.2 Arcoseno del gréafico p
Otra transformacion no lineal es la transformacion arcoseno propuesta por Ryan y Schwertman

(1997) que se obtiene como:

X +3/8

w; = 2\/n; [sen‘1 mt3/4) " sen™'(/p) 3.8

Siendo x; el namero de unidades no conformes y n; el tamafio de la i-ésima muestra. Dado que
w; es aproximadamente normal estandar, se puede construir un grafico de control con los valores
de w;, con limites de control superior e inferior iguales a 3 y -3 respectivamente.

Cuando p es desconocido se lo estiman tomando p = p;_; Y se lo reemplaza en la ecuacion 3.8.

Los autores establecieron ademas que el arcoseno del grafico p tiene dos efectos beneficiosos:
1) el &rea de las colas estard siempre méas cercana a las &reas de las colas bajo normalidad y 2) para
un valor dado de p, el minimo tamafio de muestra necesario para obtener un limite de control
inferior (LIC) positivo es mucho menor que el que se obtiene con el clasico grafico p para limites
3o.

Estos dos graficos usan transformaciones no lineales para una mejor aproximacion a la

distribucién normal.

3.3.3 Bartlett, Anscombe, Freeman y Tukey

Para gréficos c, Bartlett (1936), Anscombe (1948) y Freeman y Tukey (1950), propusieron tres
enfoques para transformacion de datos que se muestran en la Tabla 3.1. En esta tabla, c es el
numero de defectos (datos originales) e y es el dato transformado con varianza unitaria. Mediante

estas tres transformaciones, los limites de control vienen dados por lo siguiente ecuacion:
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LIC=y-3 LC=y LSC=y+3 3.9
donde y es la media de los datos transformados.

Tabla 3.1: Resumen de ecuaciones de transformacion

Autor Ecuacion de transformacion
Bartlett (1946) y =2c
Ascombe (1948) y=2c+3/8
Freeman y Tukey (1950) y=+c+Vc+1

3.3.4 Grafico Q Poisson
Como antes, sea ®~1(.) la funcién inversa de una distribucion normal estandar, y sea [x] el

mayor entero menor que X. Si se define:
[x]
F(x 1) = 2 e Ak, x>0 3.10
k=0

Parai = 1,2,... sea y; una observacion de una variable aleatoria Y; con distribucion Poisson, con
media n;A. Quesenberry (1991), introduce los siguientes gréficos Q para el caso 4 (c) conocido y

desconocido.

En el caso A conocido, se define v; = F(y;;n;A) y Q; = @ 1(v;). Luego, se pueden graficar
los valores Qq, Q, .... sobre un gréafico con linea central LC = 0 y limites de control dados por
LSC=3yLIC=-3.

Para el caso 4 desconocido, se define t; = Z§-=1yj y N; = Z;'-:lnj. Para i =1,2,... y sea;
v; = B(y;; t;,n;/N;) una variable binomial, y Q; = ®~1(v;). Luego, se grafican los valores
Q1,Q5, .... sobre un grafico con linea central LC = 0 y limites de control dados por LSC = 3 y
LIC =-3.

3.3.5 Transformacion raiz cuadrada
Otra transformacion es la realizada con la funcién raiz cuadrada del grafico ¢ cuando A (c) es

conocido y cuando es desconocido.

La tipica transformacion para estabilizar la varianza para variables aleatorias con distribucién
Poisson es 2(Y; + 3/8)/2, propuesta por Anscombe (1948) que tiene distribucion aproximada-

mente normal con media 2(n;A; + 3/8)'/? y varianza unitaria.
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Luego,

w=2Jy +3/8-2/m4+ 3/8 3.11

sustituyendo A por Z;_, en el caso A no conocida.

Quesenberry (1991) utiliz6 una propuesta més general, dada por;

W = 2+c — 2v/ne 3.12

Con esta transformacién, los datos se ubican en un gréfico de control con limites = 3 y linea

central cero.

3.3.6 Transformacion raiz cuadrada mejorada (ISRT)

Un gréfico de control de atributo alternativo basado en la transformacion mejorada de la raiz
cuadrada (ISRT) fue propuesto en Tsai et al. (2006). Los autores utilizaron la raiz cuadrada de los
datos para transformar distribuciones asimétricas, como la binomial y la Poisson, en distribuciones

simétricas.

En el caso de los graficos c, los limites de control se obtienen de la siguiente manera:

3 9/1 3 1/1
LIC = —_— —=|—= LC = LSC = I
C=ve-3 8(ﬁ) C=ve  LSC=ve+> z(ﬁ) 313

Estas son algunas de las transformaciones que mas se han utilizado para normalizar datos y

facilitar la interpretacion de las sefiales de inestabilidad de los graficos de control.

Sin embargo, los procedimientos de transformacion no fueron muy bien recibidos por los
responsables de calidad debido principalmente a la dificultad relacionada con la transformacion en

si misma y con la interpretacion de las sefiales de inestabilidad y del seguimiento del proceso.

Por este motivo, algunos investigadores desarrollaron nuevos procedimientos de monitoreo y
control de procesos que se encuentran alejados de la distribucion normal, buscando la solucién en

la modificacion, no ya de los datos, sino en los limites de control.

3.4 Transformacion sobre los limites de control de los grafico py np

Como se ha establecido una forma de mejorar los gréaficos de atributos es mediante alguna
transformacion efectuada a los datos que logre una mayor potencia para detectar desplazamientos
del proceso. Sin embargo, diferentes autores entre los que se encuentran, Winterbottom (1993),
Xie et al. (2002), Xie y Goh (1995), Kuralmani et al. (2002), Cheny Cheng (1998), Cavalcanti y
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Cordeiro (2006), entre otros, han demostrado que con un simple ajuste efectuado en los limites de
control del gréfico, se pueden lograr iguales o ain mejores resultados sin modificar la escala

original de las mediciones.

Una aproximacion sistematica para mejorar la exactitud probabilistica de los limites de control
para todos los graficos de atributos consiste en determinar el ajuste utilizando la expansion de
Cornish-Fisher. Este ajuste o correccion depende de manera simple, del tamafio de la muestra, del
valor de los parametros del proceso y del valor de la amplitud k utilizada como multiplicador de o

en la distribucién normal estandar.

La expansion de Cornish-Fisher es una férmula para aproximar cuantiles de una variable
aleatoria basada en sus cumulantes. Los cumulantes de una variable aleatoria son similares a sus
momentos y se definen como aquellos valores de K, tales que la identidad; exp (3p=; K- t" /7)) =

= Yo (E(X™) t")/r!, se mantiene para todo t.

Los cumulantes de una variable aleatoria X pueden ser expresados en términos de su media,
u=E(X) y momentos centrales u, = E[(X —u)"]. La expresién para los primeros cinco

cumulantes es: Ky = u, K, = pty, K3 =z, Ky =y — 3u5y Ks = s — 10u3u,. (Anexo ).

Cornish y Fisher (1937) desarrollaron una expansion para aproximar el cuantil g, ®x(q) de
una variable X normal con media 0 y desviacién estandar unitaria, basada en sus primeros
cumulantes.

Para aplicar la expansion de Cornish-Fisher a los graficos p y u, es necesario efectuar
previamente el calculo de los momentos y cumulantes de la distribucion respectiva. Para el caso de

los gréficos p, este calculo se encuentra en el Anexo I.

En las secciones siguientes, veremos la aplicacion de la expansion de Cornish-Fisher para la
obtencion de limites de control modificados en los graficos de control de atributos. Primero se

considera la aplicacion a los gréficos p y np y luego a los gréaficos u.

3.4.1 Limites de control con un ajuste en la expansion de Cornish-Fisher
Winterbottom (1993) logré una significativa mejora en los limites de control mediante un
simple ajuste (cumulante de 3° orden) derivado de la expansion cuantilica de Cornish-Fisher.
Determind que este ajuste era mas adecuado para normalizar los datos que las transformaciones,
debido a que se retiene la escala original de las mediciones. Winterbottom llev6 a cabo su estudio
para graficos de atributos mediante la incorporacién de un término de ajuste en la expansién
asintdtica de Cornish-Fisher para una correccion de sesgo y asimetria. Posteriormente Chen

(1998), extendid los resultados de Winterbottom para p conocido al caso p desconocido.
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El procedimiento empleado por Winterbottom para obtener la modificacion de los limites del
gréfico de control, se basaron en el desarrollo siguiente.

Si X es una variable aleatoria con distribucion binomial de parametros ny p, siendo n el tamafio
de la muestra y p la proporcion de unidades defectuosos o no-conformes en un proceso, entonces,
Y = X/n es una proporcion binomial con; u = E(X) = p, y momentos centrales; u, =V (X) =

p(A—=p)/ny u, =p-p)(1-2p)/n* (Ecuacion 1.4, del Anexo I).

Sea z, el o-ésimo cuantil de la distribucion normal estandar, luego el a-ésimo cuantil de Y,
determinado Y, (que se llamaré aqui Y, (1)), obtenido de la expansion de Cornish-Fisher (Cornish
& Fisher, 1960; Lee & Lee, 1992) estd dado por:

Y, (1) — z2—1
« (1) pEZaJr(a )K3
p(1—p) 6 3.14

n

donde K; = p3 = u3/o3, (Ecuacion 1.7)

Se sigue inmediatamente que para p:

2 _1
Y,(1) = p+ z4[p(1 —p)/n]*? + %(1 —2p) 3.15
y para np:
2 _
Y,(1) =np + z, [np(1 —p)]"/? + M(1 —2p) 3.16

Fijando z, = +3 se obtienen los limites de control 3c ajustados para el grafico p de la siguiente

manera.
LSC; =p+3[p(1—p)/n]Y/? + i(1 —2p) =LSC + i(1 —2p)
1 3n 3n 3.17
y
L, 4 4
LIC,=p—3[p(1 —p)/n]*/? + 3, (1= 2p) = LIC+2—(1 - 2p) 3.18

Se ha llamado a estos limites LSC; y LIC; para distinguirlos de los limites de control del gréafico

tradicional para p.

Notese que para el grafico p el término de correccidn es igual a 4(1 — 2p)/3n y para el gréfico
np, es 4(1 — 2p)/3.
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Estos términos de correccion pueden ser determinados también para otros valores de z,. Por
ejemplo, es posible establecer limites de control de alertas para z, = + 2. La correccién para

limites 20 en el gréfico p es (1 — 2p)/2n.

A continuacion se presenta un estudio comparativo de las ventajas del grafico p modificado,
propuesto por Winterbottom respecto del gréafico tradicional basado en la distribucién normal,

evaluados mediante el riesgo de falsa alarma a.

(i) Estudio comparativo de falsa alarma: El gréfico p tedrico ideal es aquel que tiene un riesgo
a prefijado para el error de Tipo | (rechazar la H, cuando la H, es verdadera) que es considerado
usualmente, para los gréficos de control, igual a 0,0027 y que corresponde a la amplitud 3o de la

distribucién normal.

Esto indicaria que bajo distribucion normal, el riesgo a deberia permanecer constante oscilando
alrededor de 0,0027 para cualquier tamafio de muestra y fraccion de no conformes. Sin embargo, es
conocido en la literatura que esta situacion se observa sélo cuando np(1 —p) >5y 0.1<p<0.9,
o cuando np(1 — p) > 25 (Xie et al., 2002). Por lo tanto, para cualquier combinacion de n'y p que
no cumpla con esta regla, el valor de a se alejara del valor tedrico indicando que el riesgo de falsas

alarmas se habra incrementado.

Cabe aclarar que dado la naturaleza discreta de los datos, el valor de a no es continuo sino que
se expresa de a saltos para cada valor de p (dado n). Ademas, la linea de corte ascendente que se
observa para valores de p muy pequefios, indica que el riesgo de falsa alarma se incrementa de tal

manera que el gréfico de control ya no es adecuado.

La idea entonces es mostrar graficamente los beneficios de la modificacién realizada sobre los
limites de control, efectuando la comparacion del valor que toma el riesgo o para el caso normal y
cuando se utilizan limites de control con un ajuste. Para ello se muestran los valores de a, para el
caso de limites de control bilaterales y unilaterales, considerando un tamafio de muestra fijo y
variando los valores de p de manera de lograr establecer cuél es el menor valor de la fraccion de no

conformes para la cual el riesgo a se aproxima mas al valor tedrico.

A modo de ejemplo, en la Figura 3.2 se muestra el riesgo de falsa alarma para el caso n = 20.
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[Las referencias para ambos graficos son: . aproximacion Normal; A Cornish-Fisher (un ajuste);
a, = 0,0027]
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Figura 3.2: Riesgo a bilateral para aproximacion normal contra Cornish-Fisher (con un ajuste)

En la Figura anterior, resulta claro que el grafico corregido de Winterbottom presenta un riesgo
de falsa alarma mucho mas cercano al del riesgo de referencia (o, = 0,0027) que el grafico
tradicional basado en la distribucién normal. Sin embargo, esta correccion no se puede utilizar para

cualquier valor de p, sélo para valores de p superiores a 0,02 (aproximadamente) cuando n = 20.

Si se considera sélo el riesgo superior (probabilidad de superar el limite superior de control
cuando H, es verdadera), los resultados comparativos son incluso méas evidentes a favor del

grafico corregido, como se muestra a continuacion en la Figura 3.3.
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000 0! 000 0025 003
[

0008

000

Figura 3.3: Riesgo a unilateral para aproximacion normal contra Cornish—Fisher (con un ajuste)

En las Figuras anteriores se puede ver que la correccion produce excelentes resultados. El

exceso de falsa alarma se reduce sustancialmente respecto al caso normal.
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3.4.2 Limites de control con dos ajustes en la expansion de Cornish-Fisher

A partir de los resultados obtenidos por la incorporacion de un término de ajuste en la expansion
de Cornish-Fisher, se considerd la posibilidad de incorporar un nuevo término que permitiera la
correccion no sélo del sesgo y la asimetria de la distribucién sino también de la curtosis. Para ello,
en esta investigacion, se efectué una extension de los resultados obtenidos por Winterbottom

(1993) incluyendo términos del orden n~3/2 en un grafico p mejorado.

Se pudo observar que con estos nuevos limites de control se logra una mejora importante que
equivale a utilizar la distribucion binomial exacta para el disefio del grafico. Ademas, este grafico
supera al gréfico p propuesto por Winterbottom (que tiene una correccion del orden de n™1), en el

sentido de que permite el monitoreo de procesos con valores de p mas pequefios.

Para la obtencion de los limites modificados se partié de la expansion cuantilica de Cornish-
Fisher utilizando la informacidn de los cumulantes de 3° y 4° orden (K5 and K,, Ecuacion 1.7).

En este caso, se adiciond a la informacion dada en la seccion anterior el momento central de 4°
ordende Y, u, = {np(1 —p)[1 — 6p(1 —p)] + 3n?p?(1 — p)?}/n* (Ecuacion 1.4).

Luego el a-ésimo cuantil de Y, determinado por Y, (que se llamaré aqui Y, (2)), obtenido de la

expansion de Cornish-Fisher con dos términos de correccion, esta dado por:

Yo(2) —p =+ (ch -1 Ks + (Zg ;43Za) K, — (222 —524)
p(1—p) 6

n

KZ
36 3 3.19

_ gk M3 — * x2 _ Ha &2 -7
(donde Kz =p3 ==, K, =y —3u3° = 3 ) » comoen Ecuacion 1.7)

03 04 z

Se sigue inmediatamente que:

(z3 —32za) [1—6p(1—p)] (22§ —5z,) (1-2p)?
242 [p(1-p)/n]/2  36n2  [p(1-p)/n]'/? 320

Yo (2) =Y, (1) +

Fijando z, = +3 se obtienen los limites de control 3c para el grafico p mejorado de la siguiente

manera.
[p(1—p) +2]
LSC, = LSC,; —
2T en? [p(1 - p)/n]'? 3.21
y
[p(1—p) + 2]
LIC, = LIC; —
2T en? [p(1 - p)/n]'? 3.22
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Notese que se ha llamado a estos limites LSC, y LIC, para distinguirlos de los dados en la

seccion anterior.

(i) Estudio comparativo de falsa alarma: Volviendo al ejemplo de la seccion anterior, en la
Figura 3.4 se muestra el riesgo comparativo de falsa alarma para n = 20.

[Las referencias para ambos graficos son: « aproximacion normal; ® Cornish-Fisher; a,=0.0027]
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Figura 3.4: Riesgo a bilateral para aproximacion normal contra Cornish- Fisher (con dos ajustes)

Observando la Figura 3.4, resulta evidente que la correccion con dos términos coloca al riesgo
de falsa alarma mucho mas cerca del riesgo de referencia (ay= 0,0027) que el gréafico tradicional
basado en la distribucion normal. Puede notarse también que la incorporacion de un término de
correccion adicional, permite trabajar con valores de p menores a los obtenidos con sélo un término
de correccion. Sin embargo, esta modificacion en los limites de control, s6lo puede utilizarse para
valores de p superiores a 0,01 (aproximadamente), cuando n = 20 (lo que la hace menos restrictiva

que la anterior).

Si ahora se considera solo el riesgo superior, los resultados comparativos son similares a los

obtenidos para el caso bilateral, como se muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Riesgo a unilateral para aproximacion normal contra Cornish —Fisher (con dos ajustes)
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Al comparar los resultados de ambas Figuras es posible observar que para el grafico de control
unilateral (Figura 3.5) con solo el limite superior (situacién mas comdn en procesos con bajo

numero de no conformidades), el riesgo de falsa alarma se aproxima mas al valor prefijado.

(ii) Estudio de la falsa alarma para valores pequefios de ny p
A efectos de mostrar con més detalle la comparacion entre los graficos con limites modificados
con uno y dos términos de correccion, en esta seccién se presenta un estudio comparativo del

riesgo de falsa alarma considerando tres tamafos de muestra; n=20,n=10yn=5.

Para una mejor visualizacion de los resultados, se toman valores de p ubicados en las
proximidades de 0. Esto permite observar lo que sucede con el riesgo de falsa alarma para
pequefios valores de p y establecer la ventaja de incluir términos de correccion en los limites del

grafico de control.

[Las referencias para las Figuras son: A Cornish-Fisher (con un ajuste), ® Cornish-Fisher (con dos
ajustes); ay = 0,0027]
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Figura 3.6: Riesgo alfa — Bilateral, (n = 20, p < 0,020)
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Figura 3.7: Riesgo alfa — Bilateral, (n = 10, p < 0,030)
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Figura 3.8: Riesgo alfa — Bilateral, (n = 5, p < 0,060)

De las Figuras 3.6, 3.7 y 3.8, es posible observar que, aunque la modificacion de la expansion de
Cornish-Fisher con un término de correccion funciona bien para pequefios valores de p, la
correccion con dos términos muestra mejores resultados, especialmente en las inmediaciones de
cero. Notese que la linea de puntos ascendente indica el menor valor de p para el cual el grafico de
control puede ser implementado manteniendo el riesgo de falsa alarma en las cercanias del valor

tedrico prefijado.

Por ejemplo, para n = 20 (Figura 3.6), es posible utilizar graficos para p con limites de control
modificados con dos términos de correccién cuando p es mayor a 0,004 (0,4%), mientras que con
un término de correccién solo es posible utilizar estos graficos cuando los valores de p superan a
0,014 (1,4%).

Para n = 10 (Figura 3.7), la incorporacién de un nuevo término de correccion permite trabajar con
valores de p superiores a 0,008 (0,8%), mientras que la correccion con un término permite utilizar

los limites modificados so6lo para valores de p superiores a 0,028 (2,8%).

Cuando n = 5 (Figura 3.8), la nueva modificacion permite trabajar con valores de p mayores a
0,016 (1,6%), mientras que con s6lo un término de correccién es posible trabajar con valores de p
mayores 0,051 (5,1%).

Esta situacion evidencia que, cuando el proceso opera con valores de p muy bajos (y n también es
chico), una buena préctica para mantener el riesgo de falsa alarma en su valor preestablecido,

consistira en trabajar con limites de control modificados.

(iii) Tabla de resultados

A efectos de visualizar esta informacion para diferentes valores de n, se construy6 la Tabla 3.2.
En la Tabla se muestra el minimo valor de p que puede ser utilizado a fin de mantener el riesgo de
falsa alarma bajo control, con: a) graficos basados en la distribucion normal (sin correccion), b)
Cornish-Fisher con un término de correccion (CF1) y c) Cornish-Fisher con dos términos de

correccion (CF2).
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Tabla 3.2: Valores minimos de p segun tamafio de muestra y tipo de correccion

Tamafio Minimo p Minimo np Minimo np (1-p)
muestral
n ADIOX. — opy cpp APIOXopy o opp APIOX opy opy
Normal Normal. Normal
3 - - 0,028 - - 0,084 0,082
5 - 0,051 0,016 0,255 0,080 0,242 0,079

10 0,410 0,028 0,008 4,100 0,280 0,080 2,419 0,272 0,079
15 0,385 0,019 0,006 5775 0,28 0,090 3552 0,280 0,090
20 0,360 0,014 0,004 7,200 0280 0,080 4608 0,276 0,080
30 0,280 0,010 0,003 8,400 0300 0,090 6,048 0,297 0,090
40 0,240 0,008 0,002 9,600 0320 0,08 7,296 0,317 0,080
60 0,210 0,005 0,0013 12,600 0,300 0,078 9954 0,299 0,078
100 0,150 0,003 0,0008 15,000 0,300 0,080 12,750 0,299 0,080

La Tabla muestra los valores minimos de p para los cuales el riesgo a existe (y es finito) y esta
préximo al valor prefijado de o = 0,0027. En general, como fue mencionado anteriormente, existe
acuerdo entre diversos autores en que cuando np(1 —p) > 5y p > 0,10, es conveniente utilizar la

aproximacion normal para calcular los limites de control del gréfico p (Xie et al., 2002).

Sin embargo, basado en los resultados anteriores, se puede observar que es posible extender esta
regla a otros valores de n y p. De hecho, cuando np(1 —p) > 0,08 es factible considerar la
correccion CF2 para calcular los limites del grafico de control para p y que, cuando este célculo da
un valor superior a 0,25, se puede utilizar tanto CF1 como CF2 para modificar los limites de

control.

3.4.3 Aplicacion a un proceso de manufactura

Considérese un proceso de fabricacion que produce un cable del freno de mano de ciertos
vehiculos. El proceso debe garantizar una cierta longitud del conjunto para lo cual se ha establecido
en la estacion de montaje un procedimiento de control del tipo aprobado/reprobado. Cuando se
determina la conformidad de la longitud del conjunto, el cable es aceptado. De lo contrario, es
rechazado. La inspeccion se hace por muestreo tomando muestras de 20 piezas por hora de
produccion y contando el nimero de piezas no conformes. La proporcion de las no conformidades
del proceso ha sido monitoreada por algun tiempo empleando el gréfico p de Shewhart con
ay= 0,0027 (limites £ 3c). Actualmente el proceso esta trabajando con una proporciéon de no
conformidades de alrededor del 1,5% (15.000 ppm), y el gréafico de control ya no es eficaz porque

muestra excesivas sefiales de falsas alarmas (incluso con el proceso bajo control).

Este ejemplo serd utilizado para ilustrar el desempefio comparativo de los tres graficos p

desarrollados en este Capitulo, es decir, el gréfico tradicional de Shewhart, el grafico con limites
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corregidos con un término en la expansion de Cornish-Fisher (CF1) y el grafico corregido con dos
términos en la expansion de Cornish-Fisher (CF2).

En la Figura 3.9, se comparan las tres posibilidades metodoldgicas consideradas (basado en
normal, CF1 y CF2). La linea vertical indica la separacion entre la Fase | (100 muestras de
calibracion utilizadas en la estimacion de p) y la Fase Il. Con el valor de p obtenido en la Fase | se
construyen los limites de control del gréafico y luego, en la Fase I, se grafican los nuevos valores de
la estadistica que son confrontados con los limites de control. La proporcion muestral de no
conformes estimada en la Fase | fue p =0,015.

Como referencia, LSC indica el limite superior de control del grafico basado en la distribucién
normal (Shewhart), LSC; indica el limite superior de control del grafico CF1 y LSC, indica el

limite superior de control del grafico CF2.
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Figura 3.9: Grafico p de control bilateral, n =20, p = 0,015, ay = 0,0027

Los limites de control y el valor del riesgo o para los tres graficos (normal, CF1 y CF2) son como
se muestran en la Tabla 3.3. En este caso se ha considerado sélo el limite superior de control

debido a que el limite inferior es cercano a cero o negativo.

Tabla 3.3: Limites de control y riesgo a para el grafico de la Figura 3.9

Tipo de gréfico LSC nLSC Riesgo a
Aprox. Normal. 0,0965 1,931 0,035746
CF1 0,1612 3,224 0,000202
CF2 0,1303 2,606 0,003178

Alwan (2000) sefiala que cuando se utiliza una distribucion simétrica (normal) para aproximar
una distribucion binomial asimétrica (debido a los pequefios valores que toma p), es posible que el
limite inferior de control calculado tome un valor negativo. En tales casos el LIC se fija en cero, lo

que implica que para todo propdsito préactico, este limite no desempefia ningun rol.
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En el ejemplo, debido a que el valor de p es bastante pequefio, el limite inferior de control
siempre serd igual a 0. Para fines practicos, la mejora de un proceso (valores por debajo del limite

inferior de control) se determina por el valor estimado de p supervisado a lo largo del tiempo.

En la Figura 3.9, estd claro que el limite mas adecuado es el correspondiente a CF2 (LSC,)
porgue el basado en la normal (LSC) muestra excesivas sefiales de falsa alarma y el limite basado
en CF1 (LSC,) tiene una probabilidad de riesgo de falsa alarma practicamente nula y muy alejada

del valor prefijado en 0,0027.

Con posterioridad, la gerencia consideré necesario analizar el sistema e introducir mejoras en el
proceso por considerar que la proporcién unidades no conformes era inaceptablemente alta.
Utilizando herramientas de calidad para resolucién de problemas, (tormenta de ideas, Pareto,
diagramas de causa-efecto, etc.), la empresa logr6 reducir la proporcion de unidades con algin
defecto a un valor de p = 0,004 (4000 ppm).

En la Figura 3.10, se muestra el grafico de control para esta nueva situacion.
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Figura 3.10: Grafico p de control bilateral, n =20, p = 0,004, ay = 0,0027

Los limites de control y el valor del riesgo o para los tres graficos (normal, CF1 y CF2) son como
se muestran en la Tabla 3.4. Nuevamente se ha considerado sélo el limite superior de control

debido a que el limite inferior esta muy préximo a cero o es negativo.

Tabla 3.4: Limites de Control y riesgo o para el grafico de la Figura 3.10

Tipo de gréfico LSC nLSC Riesgo a
Aprox. Normal. 0,0463 0,926 0,077032
CF1 0,1125 2,250 0,923038
CF2 0,0533 1,066 0,002898

En esta nueva situacion, los limites de control basados en la normal muestran una alta

probabilidad de falsas alarmas. Esto se debe principalmente al hecho de que el limite superior de
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control (LSC) es menor a uno, y luego no es apropiado para controlar el proceso dado que la
presencia de solo una no conformidad indicard un estado de fuera de control. El limite CF1
tampoco deberia considerarse, dado que muestra un riesgo de falsa alarma muy elevado y alejado
de 0,0027. Por el contrario, el limite CF2 muestra un riesgo de falsa alarma muy cercano al
prefijado, indicando que ésta es la mejor opcion.

Notese ademas, que en esta situacion (n = 20 y p =0,004), np(1 — p) es igual a 0,08, que es el
valor recomendado para utilizar la correccion CF2 en los limites de control segln lo informado en
la Tabla 3.2.

3.5 Transformacién sobre los limites de control de los graficoscy u

Cuando se utilizan gréaficos c relacionados con el nimero de defectos por unidad de inspeccién, la
variable sigue una distribucion de Poisson con pardmetro ¢ (L), como se ha presentado en el
Capitulo anterior. Estos graficos se construyen generalmente bajo el supuesto de gque es adecuado

aproximar la distribucion normal a la distribucion Poisson, suponiendo que ¢ (0 1) es conocido.

Cuando no se tiene un valor conocido para A, éste puede ser estimado como el promedio de no

conformidades en una muestra preliminar de unidades de inspeccion.

Se conoce que cuando A < 20, el limite inferior de control (LIC) de estos graficos, se torna poco

efectivo y fracasa como indicador de una disminucion del valor real A del proceso.

Para dar solucion a este problema, Winterbottom (1993) propuso graficos modificados para c y u,
ajustando los limites de control tradicionales con términos del orden n~1, donde n es el tamafio de

la muestra de inspeccion.

Posteriormente, Chen y Cheng (1998), retomaron el trabajo de Winterbottom efectuando una
pequefia correccion tedrica a sus resultados y presentando la modificacion para los gréficos u,

empleando una simbologia mas general.

3.5.1 Limites de control con un ajuste en la expansion de Cornish-Fisher
Winterbottom (1993) incorporé una modificacion simple en los limites de control del gréafico ¢

mediante la incorporacion de un término de ajuste derivado de la expansion cuantilica de Cornish-

Fisher. A partir de una variable aleatoria Y con distribucion Poisson de media c, donde

02 = uz = c, se tiene que el percentil a-ésimo de la distribucion de Y es;
Yo = ¢+ 2,0 + 13 (23 — 1)/(60%) 3.23

(Recordar que para la distribucion Poisson, el momento central de orden 3, ps, es igual a la
varianzay K5 = p3/o%)

41



Capitulo 3: Métodos alternativos para gréaficos de control en ausencia de normalidad

Luego, de 3.25 se tiene que:

Ya:C+Za\/E+(Zczr_1)/6 3.24

Con limites de control 3¢ para el gréafico c, dados por:

LIC=c—3vc+4/3 3.25

LSC =c+ 3vVc +4/3 3.26

Cuando no se conoce ¢, se lo puede especificar o remplazar por un valor estimado c.

Para una aplicacion a los gréaficos u, Winterbottom consider6 una variable aleatoria X con
distribucion Poisson con media nc, donde para una muestra de tamafio n, la variable aleatoria
U = X/n indica el nimero de defectos por unidad y tiene media c, varianza a2 = c¢/n, y tercer

momento respecto ac, uz = c/n3.

Chen y Cheng encontraron una diferencia de calculo en u; = c/n® estableciendo que el

verdadero valor de us era uz = c¢/n?.

En su trabajo de 1998, revisaron estos calculos y propusieron un grafico u modificado utilizando
una nomenclatura mas general, basada en los siguientes resultados:
Sea U; = Y;/n;, up = E{(U; — )?} = A/n;, us = E{(U; — )3} = A/n?, y sea z, el o-ésimo

cuantil de la distribucion normal estandar. Luego, el a-ésimo cuantil de U;, denotado por u; , €s;

Ujg = A+ Za\/g + IJ-B(ch - 1)/(6 H)
3.27
= A+ z4JA/n; + (22 —1)/(61))

Luego, para el caso en que A es conocido y z, = +3, los limites de control se obtienen como:

LIC=A1- 3#%/7’” + 4/37’li 3.28
LSC= A1+ 3/A/n; +4/3n; 3.29

Para el caso en que A es desconocido, se define 4;_; = 3;11 Vi /25-;11 n;, parai = 1,2, ... Luego,

se grafican los valores u; sobre un gréafico con limites de control variables.
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3.5.2 Limites de control con dos ajustes en la expansién de Cornish-Fisher

Cavalcanti y Cordeiro (2006), generalizaron los resultados obtenidos por Chen y Cheng (1998),
incluyendo términos del orden n=3/2 en un grafico u mejorado. Ellos también demostraron que con
un nuevo término de ajuste a los limites de control se logra una mejora sustancial respecto a la
modificacion con sélo un término de correccion. Ademas, esta mejora es equivalente a usar la

distribucion de Poisson exacta para construir los graficos.
El grafico propuesto por estos autores es como sigue:

Sea U =Y /n, el promedio de no conformidades en una muestra de n unidades. Los momentos
centrales de U vienen dados por: u, = E{(U - A2)?}=A/n, u3 =E{{U -3} =1/n’y u, =
E{(U—-2*} = A(3nA+ 1)/n3, y sea z, el a-ésimo cuantil de la distribucion normal estandar.
Luego, el a-ésimo cuantil de U, denotado por u, se obtiene de la expansion de Cornish-Fisher con

un término adicional a partir del orden n=1.

Ug— A 1 5 3 1 3

W—Zaﬁ'ﬁ(Za—l)ﬁ' 4n (Za—BZa)—m(zza—SZa) 3.30
De lo que sigue inmediatamente que;

Uy = A+ Zg [0+ (22 — 1)/ (6 1) + 2,(1 — 22)/72nV n 3.31

gue generaliza los resultados obtenidos por Chen y Cheng (1998).
Finalmente los limites de control variables para graficar u; = y;/n; donde y; indica el nUmero de

defectos en la i-ésima muestra de tamafio n;, para el caso en que A es conocido, estan dados por:

LIC=/1—31//1/711-+4/3ni—1/3ni,//1ni 3.32
LSC= A+ 3,/},/nl+4/3nl—1/3n”/ﬂml 3.33

Para el caso en que A es desconocido, se define A;_; = 5;11 yi/ ;;11 nj, para i =12,..Yy se

sustituye A en las Ecuaciones 3.32 y 3.33 por este valor.

Cavalcanti y Cordeiro (2006) mostraron la ventaja de la utilizacion de estos graficos modificados
mediante la aplicacién de un ejemplo tomado de DeVor (1992) para el caso A = 1,4. Ellos
encontraron diferencias con respecto a la propuesta de un solo término de correccion,
especialmente para muestras pequefias, de tamafio menor a 5. Posteriormente ampliaron sus

resultados mediante estudios de simulacion.
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3.6 Comentario final

A partir del estudio realizado considerando la modificacién en los limites de control del gréafico p
mediante la incorporacion de uno y de dos términos de correccion, se pudo lograr un importante

avance en el control de la fraccion de no conformes.

Al respecto, y como aporte original de esta investigacion, se sugiere una regla a efectos de

considerar la eleccion apropiada de los limites de control para el grafico p, a saber:

v' cuandonp(1—p)> 5 sin correccion (normal)
v cuando np(1 — p) > 0,25 un término de correccion

v cuando np(1 —p) > 0,08 dos términos de correccion

La ventaja practica asociada con esta propuesta radica en el hecho de que el usuario puede

insertar estos nuevos limites de control en un software estadistico de una manera muy sencilla.

Cabe destacar que la modificacion introducida por Cavalcanti y Cordeiro (2006) en los graficos u

es similar a la efectuada en esta investigacién para los graficos p.

En ambos casos, se ha demostrado que la incorporacion de un nuevo término de correccion en la
expansion cuantilica de Cornish-Fisher, ha resultado en grandes beneficios para la utilizacion de
graficos de control de atributos cuando el nimero de unidades con defectos o unidades no

conformes es muy reducido, situacion que se ha tornado habitual actualmente en muchas empresas.

Los resultados obtenidos con esta investigacion fueron publicados en el Journal of Control

Engineering Practice, como se muestra en el Anexo Il.
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Capitulo 4

Graéfico de control para p con muestreo doble

4.1 Introduccion

En el Capitulo anterior, se han presentado una serie de alternativas para mejorar la potencia y la
sensibilidad de los gréaficos p en proceso de alta calidad. No obstante, aunque los procedimientos
propuestos pueden aumentar la exactitud del monitoreo y control de los procesos, todavia carecen
de la precision deseable cuando la proporcién de no conformidades p es muy pequefia y n no es lo

suficientemente grande.

Entre las alternativas propuestas, se presentd un grafico p mejorado que, mediante la
incorporacion de dos términos de ajuste en los limites de control, mostr6 un beneficio considerable
sobre el grafico p habitual para atributos. Este nuevo grafico, basado en la expansion cuantilica de
Cornish-Fisher, mostrd ser mejor que el tradicional grafico de control de Shewhart especialmente
en el sentido de que permite el monitoreo de valores de la proporcion p mas bajos, como es el caso

en los procesos de alta calidad.

Sin embargo, el grafico p mejorado no es eficiente para detectar pequefios incrementos de los
parametros del proceso. Para estas situaciones, una alternativa a los gréaficos de control para
atributos con muestreo simple (MS) es la aplicacion de graficos de control con muestreo doble
(MD). El muestreo doble es un caso especial de muestreo mdltiple, que consiste en la toma de

decisiones en dos pasos, en lugar de en un sélo paso, como es lo habitual.

El grafico de control con muestreo doble (MD) fue propuesto originalmente por Croasdale
(1974), para el caso de graficos de control para variables. En estos primeros graficos de control
con muestreo doble, la informacion de la primera y segunda muestra se evallan por separado y la
decision se toma sélo en funcién de la segunda muestra. Daudin (1992) mejor6 el gréafico de
control de Croasdale y propuso un grafico de control con muestreo doble que utiliza la informacion
de ambas muestras en la segunda etapa. EI mayor tamafio de la muestra mejora la precision del
gréfico de control dado que utiliza una menor desviacion estandar muestral en la estimacion de los
limites de control. El grafico de control de Daudin optimiza el tamafio de muestra esperado. Irianto
y Shinozaki (1998) maximizaron la potencia del grafico de control para determinar los limites de
control del gréfico. He et al. (2002) y Costa y Claro (2007) han hecho otros desarrollos en los

gréficos de control con muestreo doble para el caso de gréficos de control para variables.
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Recientemente se han realizado otras investigaciones tendientes a mejorar la efectividad de los
gréaficos de control de atributos, especialmente para los gréaficos np. Wu et al. (2006) desarrollaron
un algoritmo para la optimizacion del disefio del gréafico de control np considerando una inspeccion
del 100%. Wu y Wang (2007) propusieron un grafico de control np con doble inspeccion. La
primera inspeccion decide el estado del proceso (bajo control o fuera de control) segin el nimero
de unidades no conformes encontradas en la muestra y, en la segunda inspeccién, el grafico

propuesto controla la ubicacién de una unidad no conforme particular en la muestra.

Rodrigues et al. (2011), propusieron un muestreo en dos etapas o muestreo doble (MD)
empleando los gréaficos de control de Shewhart en la primera etapa. Este es otro método utilizado
para mejorar el desempefio del grafico p tradicional de Shewhart sin incrementar el nimero
promedio (bajo control) de unidades inspeccionadas. Durante la primera etapa, son inspeccionadas
una 0 mas unidades de la muestra y, dependiendo del resultado, el muestreo se interrumpe o pasa a

la segunda etapa, donde las unidades restantes de la muestra son inspeccionadas.

El proposito del muestreo doble radica en reducir el nimero de unidades a ser inspeccionadas.
La eficacia de este plan consiste en detectar cambios pequefios 0 moderados en la proporcion de
unidades no conformes en el proceso. Generalmente en situaciones como ésta es necesario tomar

muestras grandes, lo que pueden ser indeseable o inviable en algunas situaciones practicas.

Un plan de muestreo doble tiene dos posibles ventajas sobre un plan de muestreo simple. En
primer lugar, puede reducir la cantidad total de inspeccion. La primera muestra tiene un tamafio
menor respecto de lo que se pide bajo un plan de muestreo simple y por consiguiente, en todos los
casos en que un lote sea aceptado o rechazado en la primera muestra, puede haber un ahorro
considerable en la inspeccion total. También es posible rechazar un lote sin inspeccionar
completamente la segunda muestra. En segundo lugar, un plan de muestreo doble tiene la ventaja
de dar al lote una segunda oportunidad. A algunas personas, especialmente a quienes controlan el
proceso, puede parecerles injusto rechazar un lote sobre la base de una sola muestra. Es decir, el

muestreo doble le da a un proceso una nueva oportunidad antes de tomar una decision.

En la préctica, especialmente en la industria, el caso de emplear muestras pequefias para
monitorear los procesos mediante un grafico de control es mas comun que el caso de emplear
muestras grandes y por lo tanto, es necesario desarrollar metodologias de control de procesos que

tengan en cuenta esta situacion.

El procedimiento en dos etapas propuesto por Rodrigues et al. (2011) para monitorear la
proporcion de no conformes en procesos de alta calidad, esta basado en la primera etapa en la

utilizacién del gréafico p de Shewhart que es valido s6lo para muestras grandes.
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En este Capitulo, se extienden los resultados obtenidos por Rodrigues et al. (2011), al caso de
procesos de alta calidad. Esta nueva version del MD esta basada en la utilizaciéon del gréafico p
mejorado en lugar del grafico tradicional de Shewhart. De esta manera, mediante la correccién
cuantilica (limite superior de control) de Cornish-Fisher la aproximacidn binomial-normal es valida
para muestras chicas lo que permite que el procedimiento de MD pueda ser empleado en este tipo

de situaciones.

4.2 Procedimiento del grafico de control con muestreo doble.

El gréfico de control con muestreo doble (MD) tiene por objeto mejorar la capacidad de detectar
cualquier pequefio cambio de condicion de fuera de control mediante la observacion de una
segunda muestra sin interrumpir el muestreo. Ademas permite preservar las ventajas del gréafico de
control para p e incrementar la capacidad de detectar desplazamientos de la fraccion de no
conformes del proceso, reduciendo al mismo tiempo el tamafio de la muestra. El procedimiento de
control para el MD es similar al del MS por lo que el plan de muestreo simple presentado en el

Capitulo 2, puede ser extendido al esquema de muestreo doble.
El procedimiento del grafico es el siguiente:

Sea p la proporcion de unidades no conformes y p, la proporcion de unidades no conformes
cuando el proceso esta bajo control, es decir, cuando p = p,. Si se presentan causas asignables en
el proceso, habra un incremento en el valor de p (es decir, p = p;, con p; > p,). S6lo este caso
sera considerado, por lo que el grafico se define sin limite de control inferior debido a que en

procesos con baja proporcion de no conformes el limite inferior es nulo.

El grafico np con MD utiliza cinco pardmetros: el tamafio de la primera muestra (n,), el
nimero de aceptacion para la primera muestra (limite de advertencia, LA), el nimero de rechazo
para la primera muestra LSC;, el tamafio de la segunda muestra (n,) y el nimero de aceptacion (no

rechazo) para la segunda etapa de muestreo (LSCL,).
Luego, dados n4, n,, LA, LSC, y LSC,, es posible definir un plan de control como;

1.- Tomar una muestra de n, unidades del proceso

2.- Sead; el nmero de unidades no conformes encontrados en esta muestra (de tamafio n,)

En este caso, la decision depende de d;;

2.1.- Si dy < LA, el proceso es considerado bajo control y se continta operando con el
esquema de control previsto.

2.2.- Si dy > LSC,, el proceso se considera fuera de control debiendo tomar acciones

correctivas.
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23.- Si LA < d; < LSCq, una muestra adicional de n, unidades debe ser tomada
inmediatamente.

Cuando se da la situacion del punto 2.3,

3.- Tomar una segunda muestral de n, unidades del proceso.

4.- Sea d, el numero de unidades no conformes encontrados en esta segunda muestra (de
tamafio n,)

5.- Sea (d; + d;), la suma de unidades no conformes encontrados en las dos muestras (con
tamafios n, y n,).

En este caso, la decision depende de (d; + d,)
5.1.-Si (d; + d;) < LSC,, el proceso es considerado bajo control y se continta operando con
el esquema de control previsto.

5.2.-Si (d; + d;) > LSC,, el proceso se considera fuera de control debiendo tomar acciones

correctivas.

6.- En intervalos de muestreo prefijados (cada hora, por ejemplo) retornar a la primera fase del

esquema de MD y tomar una nueva muestra de tamafio n,.
Estas acciones se muestran en la Figura 4.1

Primera muestra Primera v segunda muestra

1
1
1
! Ar (i + dby)
: LSC,
1
ad, T (d, + d)

1
1
- L LsC,
: d, > d,
1
1
! LA

e d; 1
'
1
1

‘ ® Aceptacion a Rechazo ‘

Figura 4.1: Procedimiento del gréafico de control con MD

Debe tenerse en cuenta que el nimero de unidades no conformes en ambas muestras, d, y d,
son siempre valores enteros, por lo que resulta apropiado que los limites de advertencia y de
control sean expresados mediante valores fraccionarios. Cuando se emplean limites fraccionarios,
el usuario no dudara en determinar si un nimero de unidades no conformes se encuentra dentro o
fuera de los limites del control. De esta manera, los limites de advertencia y de control

fraccionarios se pueden definir de la siguiente manera:
LA=|[LA|+05 ; LSC; = [LSC4]—0.5 ; LSC,=|LSC,] + 0.5
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Donde [LA] representa el “piso” de su argumento (es decir, el mayor entero menor o igual al
argumento) del limite de advertencia, [LSC,] representa el "techo™ de su argumento (es decir, el
menor nimero entero mayor o igual que el argumento) del limite de control de la primera muestra
y |LSC,| representa el mayor entero menor o igual al argumento para el limite de control con la

segunda muestra.

Siguiendo el mismo criterio, para el grafico con muestreo simple, LSC,= |LSC| + 0.5, donde

|LSC] representa el mayor entero menor o igual al argumento del limite superior de control.

4.3 Medida de desempefio del grafico

En el area de calidad y principalmente en la industria de la produccidn, una forma de evaluar las
decisiones con respecto a la eficacia de un gréafico control es a través de la longitud media de
corrida (ARL). Como ya fue definido, el ARL es el niUmero promedio de puntos que deben ser
graficados antes de que un punto indique una condicion de fuera de control. En particular, ARL, es
la longitud promedio de corrida para un proceso en estado de control y ARL; es la longitud

promedio de corrida para un proceso fuera de control.

Se conoce que incluso cuando un proceso estd bajo control (es decir, cuando no hay causas
especiales presentes en el sistema, p = p,), hay aproximadamente una probabilidad de 0,0027 de
que un punto exceda el limite de control superior 3c. Incluso en un grafico de control
apropiadamente construido, puede ser posible que se observe la presencia de una causa especial sin

gue necesariamente ella haya ocurrido.

Por otro lado, si se produce una causa especial, ésta puede no ser de magnitud suficiente como
para que el gréfico determine una condicion inmediata de alarma. Si se produce una causa especial,
uno puede describir esa causa midiendo el cambio en la fraccion de unidades no conformes en el
proceso en cuestion (p; > py). Cuando se cuantifican los cambios, es posible determinar el ARL

fuera de control para el gréafico (ARL,).

Sean, ARL, y ARL,; las medidas de rendimiento de los gréaficos de control, con ARL, = 1/a,
donde o es la probabilidad de falsa alarma y ARL; = 1/1 — 3, donde P es la probabilidad de no
detectar una causa especial en la muestra. En los graficos de control con muestreo simple, estas

cantidades se obtienen directamente utilizando las ecuaciones 2.10 y 2.11 del Capitulo 2.

En MD, estas medidas de desempefio se obtienen de manera diferente. Para el grafico np con
MD, después de cada muestreo, la probabilidad de que el gréafico indique que el proceso esta bajo

control, estd dada por:
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Pr =P} +P, 4.1.

donde P! indica la probabilidad de que el valor del estadistico en la muestra esté por debajo del
limite de advertencia (LA) en la primera etapa del esquema de MD y P/ indica la probabilidad de
que se necesite tomar una segunda muestra y que el nimero total de unidades no conformes en las
dos muestras sea menor que el limite de control de la segunda etapa (LSC,).

P!'y PII estan dados por:
[LA]

nq!
= Pr (d, < |LA|,nq,p0) = Z m pet (1 — po)a— 4.2.

Donde P! es la probabilidad de aceptar el lote con la primera muestra.

P = pPr[(|LA| < dy < [LSC;]) N (d; + d, < |LSC, )]
[LSC;]-1
n.
Rl= ) [—1 —— py (- po)”l‘dl]
dy! (ng —dy)!
di=|LA|+1 43
|[LSC,|—-d4

1-— ny—d;
X Z dz' (nz d )| pO ( pO)

y PH es la probabilidad de aceptar (no rechazar) el lote cuando una segunda muestra debe ser
tomada

De esta manera, es posible calcular a, B, ARL,y ARL; como:

Cuando p=p,, a=1—Pp, ARLy=1/(1—P;), Yy
4.4,
CuandO p = pl' B = PT, ARL1

1/1-P;

No menos importante es determinar el tamafio promedio de muestra que termina siendo
considerado. En el muestreo simple, el tamafio de la muestra total inspeccionada es siempre
constante. En el muestreo doble este tamafio variara dependiendo de si una segunda muestra es
necesaria 0 no. Con una inspeccion completa de la segunda muestra, el tamafio promedio de la
muestra es igual al tamafio de la primera muestra por la probabilidad de que s6lo se necesite una
muestra, mas el tamafio de la muestra combinada por la probabilidad de que la segunda muestra sea

necesaria.
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Cuando p = p,, la probabilidad de tomar una decision en la primera muestra es P;, esto es;

P;= Pr (el lote sea aceptado en la primera muestra) + Pr (el lote sea rechazado en la primera
muestra)

Py = Pr(dy < |LA|,ny,po) + Pr (dy > [LSC41,14, ) 4.5,
Luego, la probabilidad de tener que tomar una segunda muestral es 1 — P;, donde;
1—-P, =Pr[|LA] < d; < [LSC,]] 46.

Por lo tanto, una formula general para el tamafio promedio de la muestra (TPM) en el muestreo
doble, asumiendo inspeccion completa de la segunda muestra es;

TPM =n,P; + (ny +np) (1 = Py) = ny + ny(1 = Py) 47.
Siendo P; la probabilidad de tomar una decision en la primera muestra.

En la préactica, la inspeccién usualmente se realiza empleando ambas muestras y el lote es
rechazado tan pronto como el nimero de unidades no conformes en la muestra combinada, supera
el segundo ndmero de aceptacion LSC,. De esta manera, es posible rechazar un lote sin una
inspeccion completa de la segunda muestra (esto se conoce como cercenar o restringir la segunda
muestra). Por lo tanto, el muestreo doble frecuentemente puede llevar a reducir los costos generales

de inspeccion.

4.4 Ventaja del grafico np mejorado

En esta seccidn se muestra la ventaja de emplear el grafico np mejorado respecto al grafico np
basado en la distribucion normal, para el caso n y p chicos. La comparacion entre los dos
procedimientos se realiza mediante la evaluacion del ARL, que indica la cantidad de puntos a

graficar, antes de dar una sefial de alarma, cuando el proceso esté bajo control.

Como un ejemplo, supdngase que se toma p, = 0,005, 0,01y 0,02 con np, =0,2,0,3,0,4y 0,5
(valores que mas tarde se utilizan en las Tablas 4.2 a 4.5) y ARLg,,in = 370,4. Recordar que en el
MS el problema de optimizacion del grafico se reduce a encontrar el menor valor del LSC para el
cual ARLg = ARLgyin.

En la Tabla 4.1 se observa que los valores de ARL, para el gr&fico mejorado son mayores que
los mismos valores para el grafico de Shewhart. En esta situacion el grafico basado en la
distribucion normal muestra sefiales de falsa alarma en periodos mas cortos que el prefijado lo que
se conoce como “excesivas sefales de alarma”. NGtese también que el limite superior de control del

gréfico de Shewhart para np, = 0,2y 0,3, es igual a 1 (por ser el mayor valor entero del LSC). Esto
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indica que el proceso serd aceptado (no rechazado) s6lo en caso en que en la muestra se observe

una o ninguna unidad no conforme. Esta limitacion condiciona ademas el procedimiento de MD

gue deja de ser una opcion posible.

Tabla 4.1: Disefio comparativo del grafico np con MS, con ARLgin = 370,4

Grafico np mejorado

Grafico np de Shewhart con

con MS %
Po n Nnpo ganancia
LSC ARL, LSC ARL,

0.005 40 0,2 2,109 929,88 1,538 58,16 93,75
60 0,3 2,647 289,17 1,939 27,36 90,54

80 0,4 3,083 1369,21 2,293 129,67 90,53

100 0,5 3,462 597,63 2,616 70,91 88,13

0.01 20 0,2 2,088 996,44 1,535 59,31 94,05
30 0,3 2,627 301,41 1,935 27,66 90,82

40 0,4 3,062 1458,56 2,288 133,38 90,86

50 0,5 3,441 626,50 2,611 72,37 88,45

0.02 10 0,2 2,048 1157,53 1,528 61,81 94,66
15 0,3 2,586 329,02 1,927 28,30 91,34

20 0,4 3,021 1667,56 2,278 141,47 91,52

25 0,5 3,399 691,62 2,600 75,51 89,08

En la Gltima columna de la tabla se muestra el

utiliza el grafico np mejorado respecto al grafico

porcentaje se obtuvo empleando la siguiente relacion:

% ganancia =

ARLO mejorado ™ ARLO Shewhart X

porcentaje de ganancia del ARL, cuando se

np de Shewhart para el caso del MS. Este

ARLO mejorado

4.8.

A modo de ejemplo, cuando npy, = 0,5, pp = 0,005y n = 100, con ARLgyin = 370.4, el
porcentaje de ganancia = ((597,63 -70,91) / 597,63) x 100% = 88,13%. Este resultado indica que

cuando se utiliza el grafico np mejorado en lugar del grafico np basado en la distribucion normal,

para este ejemplo en particular, se obtiene una ganancia de aproximadamente un 88% en términos

de la cantidad promedio de puntos a graficar antes de que detecte una sefial de falsa alarma.

4.5 Disefioy aplicacion del muestreo doble al grafico np mejorado

Ahora es posible definir el disefio 6ptimo del grafico np con MD y el desempefio comparativo

de este grafico con el grafico np con MS. El disefio del grafico np con MD se basa en ciertas

condiciones de optimizacién como fueron establecidas por Rodrigues et al. (2011).

Sea TPM, el tamafio promedio de muestra para un proceso fuera de control, es decir cuando

p = p1, Y TPM, el tamafio promedio de muestra para un proceso bajo control con p = p,. Para un
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desplazamiento determinado de p, la funcion objetivo consiste en minimizar B o equivalentemente

minimizar ARL, sujeto a ciertas restricciones sobre TPM, y ARLy.

Formalmente, el problema de optimizacion del grafico np con MD es el siguiente:

a. Minimizar ARL; (0 minimizar el niUmero de muestras hasta la deteccion de una unidad

fuera de control en el proceso), sujeto a:

b. TPMy < n (el tamafio promedio de muestra en MD con p = po, debe ser menor o igual al

tamafio de la muestra en el muestreo simple, MS) y

C. ARLy > ARLopin

Donde ny ARLypi, Son valores especificados.

Las expresiones para calcular ARL,, ARL; y TPM, estan dadas en las Ecuaciones 4.4y 4.7.

Con el fin de permitir la comparacion entre los gréaficos np con MD y MS bajo las mismas
condiciones, se imponen ciertas restricciones sobre TPM, y ARL, bajo control. Para un nimero de
valores especificados de estas restricciones, es posible comparar los valores ARL de ambos

graficos para un rango de desplazamientos ascendentes en los valores de p.

Los parametros asociados al grafico con MS son el tamafio especificado de la muestra n y el
limite superior de control LSC, dado que el gréafico se define sin limite inferior de control. En el
grafico con MD, los valores de po, p1, N Y ARLgpmin, SOn valores dados. Ademas, la proporcion de
no conformidades p;, se obtiene de la relacién y = pi/ po .

Para resolver el problema de optimizacién, se confeccioné un programa bajo plataforma de R,
basado en el programa original en Matlab™
(2005).

gue se encuentra en la tesis doctoral de Rodrigues

Para comprender el procedimiento del grafico, supdngase un proyecto para procesos de alta
calidad con una proporcion de no conformidades baja y muestras chicas. Los parametros de entrada
considerados son: po= 0,005, 0,01, 0,02; y=1,5, 2,0; n=10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 80, 100, y
ARLymin = 200 y 370,4. Un ARLg,in= 200 corresponde a un riesgo de falsa alarma de 0,005
(zo = 2.807) y un ARLgp,in= 370,4 corresponde a un riesgo de falsa alarma de 0,0027 (z, = 3).

Un ARLgnin = 370,4 es considerado un valor estandar para ARL, en los graficos de control,
pero este valor puede conducir a tamafios de muestra muy grandes si se requiere que el gréafico

tenga un poder de deteccidn razonable para una situacion de fuera de control.

En las Tablas 4.2 a 4.5, es posible ver los proyectos 6ptimos para los gréficos np con MS 'y MD

y las medidas de rendimiento para todas las combinaciones de y, ARLgmin: Po Y TPM, previamente
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establecidas. Las Tablas 4.2 y 4.3 muestran los resultados para ARLgn,in= 370,4, cony =15,y 2,0,
mientras que las Tablas 4.4 y 4.5 muestran los resultados para ARLgmin= 200 cony = 1,5y 2,0.
También es posible observar los valores de ARL, y ARL; asi como los parametros de disefio

Optimo para cada uno de los gréaficos considerados.

Tabla 4.2: Disefio optimo para graficos np con MS y MD con ARLgin=370,4yy=1,5

Gréfico de control np con muestreo simple Grafico de control np con muestreo doble

m pn LSC LSC, ARL, ARL; LA LSC, LSC, n, n, TPM ARL, ARL

05% 075% 40 2109 25 929.88 29517 15 25 45 34 162 3594 80341 19322
60 2647 { 2.5 289.17 9521 15 25 45 42 203 4557 370,98 9148

' 35 410247 90570 15 25 45 42 203 4557 37098 9148

80 3083 35 1369.21 31431 15 35 55 64 271 7505 37119 64.00

100 3462 35 597.63 14260 15 35 6.5 74 352 9257 37243 5545

% 15% 20 2089 25 996.44 31466 15 25 45 18 81 1906 73832 17741
0 2627 { 2.5 30141 9875 15 25 45 21 104 2280 37461 91.30

' 35 449241 98455 15 25 45 22 96 2381 37048 9150

40 3062 35 145856 33247 15 35 55 32 137 3753 37155 63.67

50 3441 35 626.50 14847 15 35 6.5 37 178 4632 37223 5492

2% 3% 10 2048 25 115753 36167 15 25 45 9 37 946 92344 21899
15 2586 { 2.5 329.02 10671 15 25 45 11 51 1193 37356 89.88

' &5 546431 11798 15 25 45 11 51 1193 37356 89.88

20 3021 35 166756 37470 15 35 55 16 70 1877 37228 63.03

25 3399 35 691.62 16166 15 35 65 19 89 2382 37188 5392

Tabla 4.3: Disefio 6ptimo para graficos np con MS y MD con ARLgpin = 370,4y y=2.,0

Gréfico de control np con muestreo simple Grafico de control np con muestreo doble

m pmn o LSC LSC, ARL, ARL, LA LSC, LSC, m n, TPM ARL, ARL;

05% 1% 40 2109 25 92988 13338 15 25 45 34 162 3594 80341 7274
60 2647 {2.5 289.17 4460 15 25 45 42 203 4557 37098 36.13

35 4102.47 32017 15 25 45 43 194 4656 37091 36.33

80  3.083 3.5 1369.21 11548 15 35 55 65 267 7620 37208 2142

100  3.462 35 59763 5442 15 35 65 78 336 9743 37229 1721

1% 2% 20 2.089 2.5 996.44 14147 15 25 45 18 81 19.06 73832 66.70
0 2627 { 2.5 30141 46.05 15 25 45 21 104 2280 37461 3587

' 35 449241 34560 15 25 45 22 9 2381 37050 35.88

40  3.062 35 145856 12135 15 35 55 33 133 38.68 37358 2119

50 3441 35 62650 5631 15 35 65 39 170 4877 37253 16.97

2% 4% 10 2.048 2.5 115753 16093 15 25 45 9 37 946 92344 80.50
15 2586 { 2.5 329.02 4928 15 25 45 11 51 1193 37356 34.88

' 35 546431 40821 15 25 45 11 51 1193 37356 34.88

20 3.021 35 166756 13490 15 35 55 17 66 1992 37735 20.77

25  3.399 35 69162 6053 15 35 65 19 89 2382 37188 16.55
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Tabla 4.4: Disefio optimo para graficos np con MS'y MD con ARLgyin =200y y=1,5

Grafico de control np con muestreo simple Grafico de control np con muestreo doble

Po P n LSC LSC, ARL, ARL, LA LSC, LSC, n, n, TPM ARL, ARL

05% 075% 40 2.109 2.5 929.88 29517 15 25 45 34 162 3594 80341 19322
60 2477 25 28017 9521 15 25 45 50 242 5583 200.04 51.35
80 2.880 25 129.67 4426 15 25 45 56 192 61,63 20095 53.09
' 85 1369.21 31431 15 35 55 66 324 7996 22564 42.07
100 3.234 35 597.63 14260 15 35 55 79 290 96.14 200.25 37.01

1% 15% 20 1.968 25 996.44 31466 15 25 45 18 81 19.06 73832 17741
30 2.460 25 30141 9875 15 25 45 25 118 2781 21294 54.04

40 2863 { 25 13338 4531 15 25 45 28 99 3088 201.04 5247

35 1458.56 33247 15 35 55 33 162 3991 230.68 42.63

50 3.216 35 62650 14847 15 35 55 39 148 4750 200.76 36.93

2% 3% 10 1.935 25 115753 36167 15 25 45 9 37 9.46 92344 218.99
15 2.426 25 329.02 10671 15 25 45 13 56 1440 22164 5549

20 2828 { 25 14147 4760 15 25 45 14 52 1548 20314 51.83

85 165756 37470 15 35 55 16 81 1921 257.64 46.53

25 3181 35 69162 16166 15 35 55 19 77 2317 202.04 36.86

Tabla 4.5: Disefio 6ptimo para graficos np con MS 'y MD con ARLgnin =200y v =2,0

Grafico de control np con muestreo simple Grafico de control np con muestreo doble

pm  p n LSC  LSC, ARL, ARL, LA LSC; LSC, nm n, TPM ARL, ARL

05% 1% 40  2.109 2.5 929.88 13338 15 2.5 45 34 162 3594 80341 7274
60 2477 2.5 289.17 4460 15 2.5 45 50 242 5583 20004 21.37

80 2.880 { 2.5 129.67 2148 15 25 45 54 209 59.76 20011 2151

' 3.5 1369.21 11548 1.5 315 55 66 324 7996 22564 15.26

100 3.234 35 597.63 5442 15 35 55 81 283 9847 20052 13.14

1% 2% 20 1.968 2.5 996.44 14147 15 25 45 18 81 19.06 73832 66.70
30  2.460 25 30141 4605 15 2.5 45 25 118 2781 21294 2224

40 2863 { 25 13338 2190 15 25 45 28 99 3088 201.04 2152

' 3.5 145856 121.35 1.5 3.5 55 33 162 3991 230.68 15.36

50 3216 35 62650 5631 15 35 55 41 141 4984 20134 13.02

2% 4% 10 1.935 25 115753 16093 1.5 25 4.5 9 37 9.46 92344 80.50
15 2426 2.5 329.02 4928 15 2.5 45 13 56 1440 22164 2245

20 2828 { 2.5 14147 2280 15 25 45 14 52 1548 20314 21.04

3.5 1657.56 13490 1.5 3.5 55 16 81 1921 257.64 16.48

25 3181 35 69162 6053 15 35 55 20 73 2433 20527 13.04

El anélisis muestra que algunas combinaciones de pardmetros considerados en los proyectos
Optimos producen grandes valores ARL,, valores que son inaceptables en la préctica. Sin embargo,

estos proyectos son de interés para comparar el desempefio de los graficos np con MS 'y MD.

Debe notarse que para algunos valores del limite superior de control en el grafico con MS, la
accion produce dos posibilidades para el andlisis (coloreados en gris). Esto se debe a que el menor
valor entero del limite de control no cumple con una de las restricciones de optimizacion

establecidas, dado que el ARLgn;, €S inferior al valor prefijado.
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En los gréficos de control de atributos, los limites de control son valores fraccionarios, pero la
estadistica graficada es un valor entero. Por ejemplo, si el LSC = 2,880, esto significa que si en la
muestra se encuentran méas de dos articulos defectuosos, el proceso es considerado fuera de
control. Lo mismo pasaria si LSC = 2,043 puesto que la variable binomial considera solamente el
valor entero del nimero. Obviamente los limites de control pueden ser "redondeados™ a valores
enteros (como se hace aqui), pero cuanto mayor es el valor del limite superior de control (para un
mismo tamafio de muestra y valor de p), mayor sera el ARL; 0 nimero de muestras hasta la
deteccion de una unidad fuera de control en el proceso. En las tablas anteriores se colocan las dos
posibilidades, la primera que es la que corresponde pero que no cumple con las restricciones, y la
segunda que es la que satisface las restricciones. Sin embargo, aunque la primera no cumple con las

restricciones en el muestreo simple, es la que tiene el mejor rendimiento en el muestreo doble.
Para ilustrar el proceso de optimizacion, se consideran los datos de la Tabla 4.5, con:
y=20; @pax =0,005 0 ARLy,=200; po=05%, |LSC|=2y TPMp.x =60
(Segunda fila de la tabla)

El disefio 6ptimo del gréafico np con MD es (50, 242, 1,5, 2,5, 4,5) dado que n; = 50, n, = 242,
[LA] = 1, [LSC;] = 3 y |LSC,|] = 4. Con estos parametros, TPM = 55.83 y las medidas de
desempefio son ARL, = 200,04 y ARL;= 21,37.

El proyecto para el gréfico de control np mejorado con MS que logra las mismas condiciones
con; n <60y a = 0,005 es el grafico de control con MS (60; 2,5) donde n = 60, |LSC]| = 2,
ARL, = 289,17y ARL, = 44,60.

Luego, el grafico np con muestreo doble y el gréafico np con muestreo simple son comparables
en el sentido de que cumplen las mismas restricciones respecto a TPM y ARL, pero el grafico np

con MD tiene menor ARL;.

En la siguiente seccion se muestra un ejemplo empleando este plan de muestreo doble.

4.6  Aplicacion del MD a un proceso de pintura de autopartes.

El problema a analizar esta referido a la adhesion de un sellador de pintura utilizado en piezas
de automovil. El proceso consiste en pintar las piezas con este sellador y luego aplicar la pintura
final. Una pieza se considera no conforme cuando no consigue una buena adherencia de la pintura
final. Para el control, se toma una muestra de 60 piezas/hora de produccion y se considera el
numero de piezas con mala adherencia de la pintura final. A causa de que el muestreo es costoso, el
Departamento de Calidad decide implementar el muestreo doble con el fin de reducir el nimero de

muestras a ser inspeccionadas.
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En la Tabla 4.6 se muestra el resultado de la inspeccion inicial del proceso o Fase | (sobre Fase |
se puede ampliar en Chakraborti, et al., 2008), realizado sobre 12 muestras de tamafio 60. La
proporcion de no conformidades estimada fue de 0,005 Posteriormente se agregaron 12 muestras en
las que la proporcion de no conformidades del proceso se incrementd a 0,01 (claramente esto es

s6lo una parte del control, dado que el nimero de muestras en Fase | es siempre mucho mayor).

Considérese nuevamente el proyecto dptimo para los datos de la Tabla 4.5, para el gréafico con
MS (60; 2,5) y con disefio éptimo del grafico np con MD (50, 242, 1,5, 2,5y 4,5).

Para llevar a cabo el plan de muestreo doble, se procede de la siguiente manera; se toma una
primera muestra de tamafio n, = 50 piezas. Si el nimero de piezas no conformes en la muestra (d,)
es menor que LA = 1,5 (6 < 1), el proceso es considerado bajo control y se continua con el esquema
de control como venia operando. Si d; > 2,5 (6 > 3) se considera que el proceso esta fuera de
control. Si 1,5 < d; <256 d; = 2, debe tomarse inmediatamente una muestra adicional de n, =
242 piezas. En esta muestra, se cuenta el numero de piezas no conformes d, , y si (d; + d;) s
menor que LSC, =4.5 (6 <4) el proceso se considera bajo control y se continua con el esquema de
control como venia operando. Pero, si (d; + d;) es mayor que LSC, = 4.5 (6 > 5) el proceso se
considera fuera de control por lo que debe tomarse alguna accién correctiva. Este procedimiento se

encuentra en la Tabla 4.6 y graficado en la Figura 4.2.

5 . . LsC2
40 | | @
30 | & @ [ | LsC1
20 @ @ & @&
LA

10 ¢ @ ¢ @ @ @& @ @ @&
0 s & T - T T 4 0 T 0 T & T T T T T T - T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 il 12 13 14 15 16 17 18 19 20 pal 22 23 24

Muestra
@ a B

Figura 4.2: Gréfico de control np para los valores de la Tabla 4.6
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Tabla 4.6: Muestreo doble para el control de piezas no conformes

MuNegtra n | dy | Accion® | n, | dy | dy +dy | Accion®
1 50 | 0 A
2 50 | O A
3 50 | 1 A
4 50 | O A
5 50 | 2 TSM 242 | 1 3 A
6 50 | 1 A
7 50 | O A
8 50 | O A
9 50 | 1 A
10 50 | O A
11 50 | 2 TSM 242 | 3 5 R
12 50 | O A
13 50 | 1 A
14 50 | 1 A
15 50 | 2 TSM | 242 | 4 6 R
16 50 | 3 R
17 50 | 1 A
18 50 | 1 A
19 50 | O A
20 50 | 1 A
21 50 | 3 R
22 50 | 2 TSM 242 | 2 4 A
23 50 | 1 A
24 50 | 4 R

) A = aceptar, R = rechazar , TSM = tomar una segunda muestra

Veamos cuales son las diferencias con el muestreo simple. En el MS, el LSC = 2,5 que implica
que si en la muestra se encuentran 0, 1 6 2 piezas no conformes, el proceso sigue operando
supuestamente “bajo control”. En esta situacion, la muestra N° 11 habria sido aceptada (no
rechazada) cuando en realidad deberia ser rechazada. Lo mismo ocurrié con la muestra N° 15.
Notese ademds, que en el muestreo doble la muestra N° 15 no necesita ser completada, dado que,
inmediatamente cuando el conteo de las no conformidades de la segunda muestra sumados al de la

primera muestra supera el LSC,, se detiene el conteo y el proceso es rechazado.

El célculo para obtener el porcentaje de ganancia del disefio estadistico del gréfico np con MD
en relacion con el disefio estadistico del grafico np con MS para este caso en particular, esta dado

por:

ARLymsy — ARL;mp) 100 = 44,60 — 21,37

= = 52,099
ARL; (s 44,60 %

Porcentaje de ganancia =
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Esto es, el porcentaje de ganancia en términos de tamafio muestral promedio, utilizando el
grafico con muestreo doble en lugar del gréfico con muestreo simple, es de aproximadamente un
52%.

4.7 Comentario final

En este Capitulo se propone un nuevo procedimiento, el grafico de control con muestreo doble
(MD), cuyo objetivo es mejorar la capacidad para detectar cualquier condicion de fuera de control
mediante la observacion de una segunda muestra. La eficacia de este procedimiento se basa
principalmente en el hecho de que permite observar cambios pequefios 0 moderados en la

proporcion de unidades no conformes del proceso, sin aumentar el muestreo.

El muestreo doble es especialmente Util cuando se lo utiliza en procesos de alta calidad, en los
cuales la proporcion de unidades no conformes es reducida y el tamafio de la muestra también. En
esta situacion, una alternativa posible consiste en emplear el grafico p mejorado en la primera etapa
del muestreo, dado que este procedimiento ha mostrando una gran ventaja sobre el gréafico p
habitual para atributos. La utilizacion del muestreo doble en una segunda etapa del muestreo, tiene,
ademas, dos posibles ventajas. En primer lugar, permite reducir la cantidad total de inspeccion y en

segundo lugar, le da al proceso una segunda oportunidad antes de tomar una decision.

También se establecio6 el desempefio comparativo del grafico np mejorado con muestreo doble
respecto al mismo grafico empleando el muestreo simple. Esta comparacion reveld que el
procedimiento de MD puede ser considerado méas apropiado para la deteccién de los incrementos
en la proporcion de unidades no conformes en el proceso, debido a que ofrece mejor eficacia

estadistica (en términos de longitud promedio de corrida), sin aumentar el muestreo.

En conclusién, el grafico np mejorado (desarrollado en el Capitulo anterior), empleado en la
primera etapa del MD, se convierte en una opcion interesante para el monitoreo de la proporcion de

unidades no conformes en los procesos de alta calidad.

Los resultados presentados en este Capitulo de la investigacion, fueron publicados en el Journal

of Statistical Methodology, como se muestra en el Anexo II.
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Capitulo 5:

Graficos de control basados en el conteo acumulado

de unidades conformes

5.1 Introduccion

La competencia global y la necesidad de las empresas industriales de incrementar su
participacién en los mercados, las obliga a introducir tecnologia en sus procesos para aumentar la
productividad y disminuir costos. Tales requerimientos han llevado a muchas empresas a lograr
estandares de calidad tan altos que la fraccién de unidades no conformes, de algunos procesos de

produccién, se mide actualmente en partes por millon de unidades producidas (ppm).

Esta situacion ha determinado la necesidad de prestar especial atencion a los métodos de control

empleados, dado que los procedimientos estadisticos tradicionales ya no deberian ser utilizados.

En este Capitulo se propone la revisién de un conjunto de propuestas para situaciones de este
tipo. Ellas estan referidas a la determinacion de graficos de control clasificados en la categoria de
graficos de conformidades acumuladas. Estos graficos tienen a la distribucion geométrica o a la
distribucion binomial negativa o0 a alguna de sus variantes como distribuciones de probabilidad
subyacente. Se los conoce cominmente como graficos tipo CCC y entre ellos se destacan los
gréaficos CCC, CCC-r, CCSy CQC.

Diferentes autores han trabajado en el desarrollo de estos procedimientos de control. Los mas
destacados son Calvin (1983), Goh (1987), Lucas (1989), Bourke (1991), Kaminsky, et al. (1992),
Xie et al., (2000), Chan et al. (2000, 2003), Nelson (1994), Wu et al. (2001), Kuralmani et al.
(2002), Chen y Cheng (2010), Chen (2009) y Zhang et al. (2004, 2006, 2008, 2012).

El grafico CCC (Cumulative Count of Conforming) considera el conteo acumulado de unidades
conformes producidas hasta que se detecta una unidad no conforme. Este grafico ha demostrado ser

un método mas adecuado que el gréafico p tradicional para el monitoreo de procesos de alta calidad.

A fin de aumentar la sensibilidad del grafico CCC, surgio posteriormente el grafico CCC-r, que
se basa en el recuento acumulado de unidades conformes producidas antes de que se observen r

unidades no conformes.

Sin embargo, aunque estos graficos han demostrado ser Utiles en el seguimiento de procesos

de alta calidad, ambos poseen la caracteristica de incrementar el tiempo medio en dar una sefial de
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alarma cuando el proceso comienza a deteriorarse. Para evitar esta dificultad, algunos autores (Xie
et al., 2000; Chan y Wu, 2009, Chan, 2003, Chen y Cheng, 2010, entre otros), propusieron un
cambio en el procedimiento de construccién de los limites de control que consiste en la
incorporacién de un coeficiente de ajuste a los limites previamente definidos. Estos limites de
control ajustados se basan en la maximizacion de la longitud media de corrida (ARL) cuando el
proceso se encuentra bajo control. En otra investigacién, J.T. Chen (2009), propone una nueva
aproximacion para determinar los limites de control del gréfico CCC-r, basado en un
procedimiento de optimizacion a efectos de obtener un ARL cuasi insesgado y cuasi maximal.

Con la intension de establecer el procedimiento mas adecuado, se realizd un estudio
computacional de validacion estadistica, en funcion del ARL bajo control, a efectos de evaluar el
desempefio de ambas propuestas. Los resultados obtenidos se muestran en la seccion 5.3.5.
Posteriormente, en la seccion 5.3.6, se presenta la aplicacién del grafico CCC-r a un proceso real
con datos de una planta de autopartes, con analisis y discusion de los resultados.

Para la aplicacién de un gréafico de control basado en el conteo de conformidades acumuladas,
se necesita que las unidades producidas sean inspeccionadas una por una, es decir,

secuencialmente, siguiendo el orden de produccién.

Cuando la inspeccidn se realiza por muestreo, el procedimiento consiste en controlar el nimero
de muestras acumuladas hasta que se detecta un nimero determinado de productos no conformes.
Esto nos lleva a un nuevo tipo grafico de control llamado grafico CCS (Cumulative Conforming
Samples), que incluye, naturalmente, a los graficos CCC y CCC-r como casos especiales. El
fundamento tedrico de este grafico se presenta en la seccién 5.4, comentando sus ventajas y

desventajas.

Otro gréfico, considerado como la contrapartida continua del gréfico CCC, es el grafico CQC o
gréafico de control de cantidades acumuladas (Cumulative Quantity Control Charts). Este gréafico
fue propuesto por Chan et al. (2000), y surgié como una alternativa de los graficos ¢ y u de
Poisson. En este caso, en lugar de considerar el nimero de defectos o no conformidades se cuenta
el nimero de unidades requeridas hasta observar exactamente un defecto, donde las unidades se
miden en valores continuos. Ademas de monitorear el proceso, este grafico puede ser aplicado para
monitorear el tiempo entre fallas (Surucu y Sazak 2009; Xie et al., 2002). Este grafico se presenta

en la seccion 5.5.

Cabe destacar que en el &mbito industrial, los graficos tipo CCC, tienen multiples aplicaciones.
Por citar algunos ejemplos, se los puede emplear en procesos relacionados con el procesamiento de
imagenes en los que se controlan problemas de dimensiones, formas y colores. También se los

emplea en el reconocimiento de textos y lectura de cédigos de barra, entre otras funcionalidades.
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La implementacién de los graficos de control del tipo CCC, son de mucha utilidad en procesos
gue separan autométicamente de la linea de produccién los productos defectuosos. Ademas,
permiten estudiar la frecuencia de fallas y generar informes que ayuden a las decisiones de
mantenimiento y al cumplimiento de normas y estandares. Otra aplicacién importante es en el
moldeo por inyeccion que se utiliza con mucha frecuencia en la construccion de piezas para el
interior de automoviles, cubiertas de dispositivos electronicos, articulos para el hogar, equipos

médicos, discos compactos, etc.

Para poder analizar las propiedades de los gréaficos considerados en este Capitulo, se
implementaron los respectivos programas en R. De esta manera fue posible evaluar el desempefio
y caracteristicas de cada uno de ellos. Particularmente el programa lleva el nombre de qcc-r y
permite construir los graficos CCC (Xie et al.), CCC-r (Chen y Cheng y J.T.Chen) y el gréfico
CCS (Zhang et al.). Estos programas se encuentran en el Anexo 1.

En las Secciones siguientes, se presenta una revision de los fundamentos tedricos que subyacen
a cada una de las metodologias citadas, con discusion de sus ventajas y limitaciones. Ademas, se
desarrolla la mejor propuesta para los graficos CCC-r, mostrando su aplicacion sobre la base de un

conjunto de de un proceso industrial.

5.2 Grafico CCC para inspeccion secuencial

El grafico CCC fue desarrollado por Calvin (1983) para el monitoreo de procesos con muy
bajo nimero de defectos. Se present6 y se le dio el nombre de grafico CCC en Goh (1987). Esta es
una técnica de gran relevancia para el caso del control de procesos cuando se observa un gran
nimero de unidades conformes consecutivas entre dos no conformidades. El grafico de control
consiste en monitorear esa cantidad y las decisiones se determinan sobre la base de establecer si

este numero es grande o pequefio.

5.2.1 Fundamento tedrico de los graficos CCC

Cuando se trata con procesos cercanos a cero defectos, hay muy pocas unidades no conformes
y generalmente se cuenta con una larga serie de unidades conformes antes de que una no
conformidad sea observada. En situaciones como éstas, los tradicionales graficos de control de
Shewhart presentan muchas dificultades practicas, tales como la determinacion de limites de

control adecuados, altas sefiales de falsa alarma y fracaso en la observacion de mejoras del proceso.

La idea que subyace a los graficos CCC es el hecho de que el niamero de unidades conformes
entre dos no conformidades se modifica cuando la fraccion de no conformes cambia. No es sencillo
observar estos cambios en procesos cercanos a cero defectos dado que ellos suelen ser muy

reducidos. Una estrategia consiste en realizar el conteo acumulado de unidades conformes entre dos
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no conformidades. De esta manera, cuanto menores sean los valores absolutos graficados en el
grafico CCC, el proceso nos indicara que hay muchas unidades no conformes y por lo tanto sera
considerado fuera de control. Por otro lado, si la cantidad de unidades conformes entre dos no
conformidades es grande, entonces el proceso probablemente ha mejorado y esto pude suceder ain

en aquellos procesos con muy pocas no conformidades.

La construccion de un grafico CCC es similar a la de un grafico de control de Shewhart.

5.2.2 Limites de control

Sea x el nimero de unidades observadas hasta que se presente una unidad no conforme, es decir,
(x — 1) unidades seran conformes y una, la x-ésima, sera no conforme. Este conteo corresponde a
una variable aleatoria X con distribucién geométrica y a partir de ella se determinan los limites de

control.

Matematicamente, si la probabilidad de obtener una unidad no conforme es p, luego la
probabilidad de obtener (x — 1) unidades conformes seguidas por una no conforme (suponiendo

independencia) esta dada por la siguiente funcion de probabilidad:

f(x) =p(1- P)x_l, x=1,2,... 5.1
Que corresponde a la distribucién geométrica.

Posteriormente, a partir de la funcion de distribucion, es posible obtener los limites de control

considerando una probabilidad a de falsa alarma. Esto es;

Fx) = 1—(1—p)* 5.2

Para detectar desplazamientos hacia valores bajos de p (deterioro del proceso), se necesita

determinar el limite inferior de control, LIC, el cual esta dado por;

F(LIO) = 1— (1 —-p)liC = a2 5.3
Luego;

_In(1-a/2) 54
Lic= — T

La linea central se obtiene como:

FILO)=1-(1-p)€=1/2 5.5
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Luego;

¢ = /2 5.6
In(1 - p)

El limite superior de control (mejora del proceso), LSC, esté dado por;

FILSO)=1-(1-p)*¢=1-aq/2 5.7
Es decir;
Lsc = n(a/2) 5.8
In(1-p)

El grafico de control se construye luego con estos limites y las mediciones se grafican de la
manera usual.

En el grafico CCC se coloca el valor de X que corresponde al conteo de unidades
inspeccionadas hasta que una unidad no conforme es observada. Cuando aparece una unidad no
conforme el conteo se reinicia. Luego, el gréafico de control se construye graficando los conteos

acumulados de unidades conformes entre dos no conformes.

5.2.3 Aplicacion del grafico CCC para distintos valores de p
El siguiente es un ejemplo obtenido por simulacién para comprender como funciona el grafico

CCC para diferentes valores de p.

Supdngase un proceso en el que se inspeccionan 10.000 unidades y cada una se clasifica en una
de dos posibilidades (conforme/no conforme). Ademas se consideran tres posibilidades para la

fraccion de unidades no conformes p.

1° caso: p = 0,01

Tabla 5.1: Conteo de conformes entre dos no conformes del caso 1

57 | 55 | 110 ] 15 | 228 | 25 | 152 | 30 | 49 | 85 | 89
39 | 50 | 16 | 354|182 | 133 | 36 |[110| 50 | 136 | 59
382 | 26 | 75 | 111 ] 11 | 181 | 10 | 19 | 99 | 42 | 115
81 | 22 | 58 | 120 | 63 | 149 | 37 | 34 | 20 | 43 7
39 | 84 | 30 | 61 6 55 | 17 1300 | 52 | 12 | 109
7 23 | 11 | 11 | 189 | 61 | 343|323 | 48 5 | 150
55 | 64 | 102 | 158 | 142 | 34 | 156 | 38 | 187 | 767 | 41
70 | 387 | 13 | 82 | 113 | 34 | 115 | 46 | 54 | 447
37 | 97 |169] 16 | 94 | 120|135 | 21 | 98 | 240
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Figura 5.1: Grafico CCC para tabla N° 5.1
2° caso: p = 0,001

Tabla 5.2: Conteo de conformes entre dos no conformes del caso 2

298 | 1462 [ 3170 | 50 [ 301 | 121 | 407 | 708 | 1015 | 941 | 1397 |

5001000 1500 2000 2500 3000 3500

0
|

14

Figura 5.2: Grafico CCC para tabla N° 5.2

3° caso: p = 0,0001

Tabla 5.3: Conteo de conformes entre dos no conformes del caso 3

1083 | 4041
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=
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Figura 5.3: Grafico CCC para tabla N° 5.3
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Estos graficos permiten observar que cuanto mayor es el valor de p mayor sera el nimero de
unidades no conformes y, en consecuencia, mayor sera la cantidad de conteos graficados. Por este
motivo, se necesitd pensar en una alternativa que no fuera tan estricta y que permitiese considerar
un nimero mayor de no conformidades antes reiniciar el conteo. Este concepto dio origen a los

graficos CCC-r (r >2) de los cuales el grafico CCC es un caso especial, cuando r = 1.

5.2.4 Decisiones basadas en el grafico CCC

Las decisiones basadas en el grafico CCC son similares a las decisiones tomadas con el gréfico
convencional de Shewhart. La diferencia radica en que lo que se grafica es el nimero de unidades
conformes consecutivas. Es claro que cuando el grafico muestra una sefial de fuera de control

debido a un valor que supera el limite superior de control, el proceso probablemente ha mejorado.

El deterioro del proceso se determina a partir de los valores que se ubican por debajo del limite
inferior de control, mostrando una cantidad reducida de conformidades entre dos no
conformidades. Para la construccion del grafico CCC se supone que p, la proporcién de unidades
no conformes en el proceso, se mantiene estable y que los limites de control se encuentran
asociados a un cierto valor de a, o probabilidad de juzgar que el proceso estd fuera de control

cuando no es asi.

Una vez que los limites de control han sido determinados, ya no es necesario el conocimiento de

los valoresde p y a.

5.2.5 Limites de control en funcién de la longitud promedio de corrida

Para evaluar el comportamiento del gréafico se emplea la longitud promedio de corrida o ARL.
Como fue definido en el Capitulo 2, este valor se refiere al nimero promedio de puntos
representados en el grafico de control antes de que sea observada una sefial de fuera de control. El
ARL deberia ser grande cuando el proceso es considerado bajo control o cuando opera en un nivel
preestablecido. Cuando este nivel se desplaza, el ARL deberia disminuir de manera que la sefial de

alarma se determine rapidamente.

Para el grafico geométrico con una fraccion dada de no conformes p, el ARL se determina

mediante la siguiente ecuacion;

1

ARL = =
1-8 1-(1- p)LIC +(1- p)LSC 5.9

donde f es el error de tipo Il o la probabilidad de ausencia de alarma cuando el proceso se ha
salido de control. Cuando p toma el valor p,, que indica el nivel aceptable de calidad o el nivel

medio de calidad estimado del proceso, el ARL = 1/a, donde o es la probabilidad de falsa alarma.
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Se ha determinado (Xie, et al. 2002), que en los graficos de control basados en la distribucion
geométrica, el conteo efectuado hasta que se produce una sefial de alarma puede inicialmente
incrementarse cuando el proceso se ha deteriorado (aumenta p). En estos casos el maximo ARL no
se encuentra en el valor nominal del proceso, lo cual es comdn en distribuciones asimétricas. El
ARL es altamente sensitivo para identificar rapidos desplazamientos cuando el proceso ha
mejorado o cuando se ha deteriorado. Si el proceso es estable o esta bajo control, se observara una
sefial de falsa alarma en aproximadamente 1/a de las muestras o puntos representados sobre el
grafico de control. Cuando a = 0,0027, que es el valor normalmente prefijado, el ARL es igual a
370,4, que deberia ser constante, independientemente del promedio del proceso. Sin embargo, para
graficos geométricos, el ARL pude inicialmente incrementarse debido a la asimetria de la
distribucion geométrica (Xie et al., 2000, 2002). Desde el punto de vista practico, esto implica que
podria tomar mas tiempo para dar una sefial de alarma cuando el proceso se ha deteriorado que
cuando esta en control.

Para dar solucion a este problema, Xie et al. (2000, 2002) desarrollaron un procedimiento de
optimizacién que permite obtener el maximo ARL en el valor deseado de p.

A partir de la Ecuacion 5.9 el valor maximo del ARL en p = p, se obtiene maximizando la
funcion ARL, o lo que es lo mismo, minimizando el denominador. De esta manera, diferenciando

el denominador y resolviendo para p se obtiene;

dl ds
(1—po)'~'In(1 - Po)% —(1=pe)S (1 - po)% =0 5.10

donde I esel LICy Sesel LSC.

Luego, el valor de p que maximiza a ARL es;
a/?2
in(1 = po)in [ 22

In (1 — a/2)
n [—nln @0

511

p=1—exp

Sustituyendo p en las Ecuaciones 5.4 y 5.8, se obtienen los nuevos limites de control modificados

con el factor de ajuste, obteniéndose;

In(1—-a/2)
LIC* =k ——— ==k LIC 5.12
In(1 —po)
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1 2
LSC* = k L/) = k LSC 5.13

In(1 —po)

donde k es definido como;

In(1—-a/2)
In [nln @) ] In(LIC/LSC)

l [ (@/2) 1  (LSC—LIC) In (1 — po)
"a-a/2

5.14

De esta manera, los nuevos limites de control se obtienen multiplicando los limites originales,
dados en las Ecuaciones 5.4 y 5.8, por el factor de ajuste k. Ademas, dado que k depende
solamente de la probabilidad de falsa alarma, el promedio del proceso permanece inalterable para

estos nuevos limites.

Es de destacar que nuevamente se ha establecido un procedimiento de modificacion de los
limites de control que no afecta a la escala original de los datos. Este procedimiento presenta
caracteristicas similares a las propuestas para los graficos p y u en el Capitulo anterior, basadas en
el ajuste en los limites de control mediante la aplicacion de la expansién de cuantiles de Cornish-

Fisher para obtener una mejor aproximacion a la normal.

5.3 Elgrafico CCC-r

El grafico CCC-r constituye una extension del grafico CCC y se utiliza para supervisar el
conteo acumulado de unidades inspeccionados hasta observar r (> 2) unidades no conformes. La
ventaja de utilizar los graficos CCC-r han sido exploradas por muchos autores, entre los que se
destacan; Kaminsky et al. (1992), Xiey Goh (1992,1993), Nelson (1994), Xie et al. (2000, 2002),
Chan et al. (2001), Chen (2009), Cheny Cheng (2010) y Albers (2010), entre otros.

5.3.1 Fundamento teorico de los graficos CCC-r
El conteo acumulado de unidades conformes producidas hasta detectar r unidades no conformes
constituye una cantidad que puede ser vista como la suma de r variables aleatorias independientes

con distribucion geométrica.

Supoéngase que en un proceso de manufactura, la probabilidad de encontrar una unidad no
conforme es p y sea X el conteo acumulado de unidades inspeccionadas hasta la observacion de la
r-ésima unidad no conforme. En esta situacion, se conoce que X sigue una distribucion binomial

negativa con parametros (r, p) y la funcion de distribucion de probabilidad de X se define como;

o= (1) o - x=rr+1,.. 5.15
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Con funcién de distribucién acumulada de X dada por;

X
i—1 .
F(x,r,p) = Z (r B 1) pr(1—-p) "
i=r 5.16

=1 .
=1- (1—p>x+2@p‘x(x—1>...<x—i+1)(1—p)x—l
i=1

Es inmediato observar que, cuando r = 1, como es el caso del grafico CCC, la distribucion se
reduce al conteo distribuido geométricamente.

Luego, cuando r = 1, 2 y 3, la funcién acumulada de X puede expresarse como;

F(x'llp) = 1_(1_p)x

F(x,2,p) =1-[A-p)* +xp (1 —-p)* 1] 5.17

2
F(u3,p) = 1= (1= p)* +xp (1= p)*H + 2= (2 = 0)(1 = p)*7

El grafico CCC-r tiene un mejor desempefio respecto al grafico CCC para detectar
desplazamientos en la proporcion de no conformidades de un proceso. Sin embargo, a medida que r
aumenta, el grafico CCC-r se torna mas sensible a pequefios cambios en los valores de p
especialmente cuando estos se refieren a un incremento de su valor (deterioro del proceso), (Chen y
Cheng 2010).

5.3.2 Limites de control

Para un valor dado del error de tipo I (a), la aproximacion tradicional para fijar los limites de
control se basa en el criterio de probabilidades simétricas, de manera que; P(X < LIC|p =py) =
P(X > LSC|p = po) = a/2.

Luego, con una sefal de falsa alarma predeterminada o y una fraccion no conforme aceptable
conocida e igual a p,, los limites de control y la linea central del grafico CCC-r pueden ser

obtenidos mediante la solucion de las siguientes ecuaciones;

Limite superior de control:

LSC

i—1 -
F(LSC,r,p) = Z (r B 1) ph (1—-p) " =1-9 5.18

i=r

Linea central;
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LC

i—1 -
F(LC,7,p) =Z(r_ 1) ph 1-p) " = 1/, 5.19

i=r
Limite inferior de control;

LIC

Faicrp =y (L) oy a-pp T =, 520
i=r

Cuando un punto cae fuera de los limites de control, el proceso se considera, obviamente fuera

de control. Sin embargo, al igual que con el grafico CCC, cuando un punto cae por encima del

limite superior del proceso, esto probablemente estara indicando que el proceso ha mejorado. Por

otro lado, cuando un punto cae por debajo del limite inferior es una indicacién de deterioro del

proceso.

En los graficos CCC-r, la determinacién del valor de r suele ser considerada como una cuestién
subjetiva similar a la determinacion del tamafio de muestra en los gréaficos convencionales de
Shewhart. Los limites de control se incrementan rapidamente cuando la fraccion de no conformes p
se aproxima a cero. También se incrementan a medida que r es mayor considerando un mismo
valor de p. En la préctica r no deberia ser muy grande dado que se necesitarian acumular mas
observaciones antes de que pueda tomarse una decisiéon. Por este motivo, se sugiere cominmente

que el valor de r no supere a 5 (Xie et al., 1999, 2002).

5.3.3 Limites de control en funcién de la longitud promedio de corrida
Para evaluar el desempefio de los graficos CCC-r, también se utiliza la longitud promedio de
corrida (ARL).

Para el grafico CCC-r se puede calcular el valor del ARL fuera de control (ARL = 1/(1 — B))
cuando la proporcion de no conformes toma un valor particular p (p # p,) como se determina en la

siguiente ecuacion;

1

= 5.21
{1 = [FLSC|r,p) — F(LIC|r,p)]}

ARL

[Como antes, cuando p = py, el valor del ARL es igual a 1/a]

Una sefial de alarma puede ser verdadera o falsa. Mas precisamente, una sefial de alarma es

falsa cuando p = p, y es verdadera cuando p # p,. Esto hace que el ARL pueda ser categorizado
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como un ARL bajo control (ARLy|p = py) Y como ARL fuera de control (ARL;|p # py), tal como
fue dado en el Capitulo anterior.

Para que un gréfico de control opere de manera adecuada deberia tener valores del ARL fuera
de control a lo sumo igual a los valores del ARL bajo control, para cualquier cambio en los
parametros. Un ARL con estas propiedades es usualmente Ilamado insesgado.

Sin embargo, existe una dificultad con las curvas ARL en los graficos CCC-r (incluso cuando
r = 1), debido a que logran su méximo en un valor de p > p,, como puede observarse en la Figura
5.4. Esta propiedad implica que los graficos CCC-r tienen un ARL sesgado para detectar
incrementos en la proporcién de no conformidades, lo que implica practicamente que podria tomar

mas tiempo para dar una alarma cuando el proceso se ha deteriorado.

Para comprender mejor esta situacion, considérese el siguiente ejemplo obtenido por
simulacion. Supdngase un proceso que opera con p, = 500 ppm. En la Tabla 5.4, se muestran los
limites de control del grafico CCC-r junto con los correspondientes valores del ARL para p, = 500

ppm y a = 0,0027 (los valores del ARL bajo control se han resaltado).

Tabla 5.4: Valores del ARL para graficos CCC-rconr=2,3y 4, po =500 ppmy a = 0,0027

CCC-2 CCC-3 CCC-4
(en Spm) LIC = 107 LIC = 425 LIC = 932
LSC= 17797 LSC = 21735 LSC = 25357
100 2.1327 1.5879 1.3336
200 7.6978 5.2212 3.9208
300 32.3464 23.4420 18.0999
400 133.7300 115.2925 101.0920
500 361.2057 365.9992 367.7335
600 435.0712 395.0031 354.5421
700 357.6406 277.8730 218.5882
800 280.2157 193.6524 138.4068
900 223.5075 140.4483 92.9337
1000 182.3915 105.6440 65.5432

El ARL es altamente sensitivo para identificar rapidamente cambios cuando el proceso se ha
deteriorado. En un proceso que es estable y que se encuentra bajo control, una sefial de falsa
alarma se producira en aproximadamente cada 370 muestras o puntos graficados en el grafico de
control cuando a = 0,0027, y esto deberia ser constante independientemente del promedio del
proceso. Sin embargo, en este tipo de gréaficos, el ARL puede inicialmente incrementarse cuando el

proceso se ha deteriorado.
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Esta situacion puede observarse en la Tabla 5.4, en la que se muestra un proceso centrado en
500 ppm. Como a = 0,0027, el ARL deberia ser igual a 370,4. Sin embargo, el maximo ocurre
cuando p = 600 ppm, indicando con ello que si el proceso se desplaza de 500 ppm a 600 ppm, sera
necesario graficar 435 puntos antes de detectar la alarma. También puede observarse que el valor
del ARL para el caso de deterioro del proceso (cuando aumenta p) es mucho mayor que el valor del
ARL para un desplazamiento hacia valores menores de p (mejora del proceso).

La Figura 5.4 muestra esta area indeseable bajo la curva del ARL para el grafico CCC-2 entre

los puntos ARL(p,) y maximo ARL(p,).

At
mn in AT

100 200 300 400 S00 S00 al=1=] 500 200 1000

[ = =]

Figura 5.4: Curva ARL para el grafico CCC-2 con maximo en p; > po.

Observando los valores del ARL para el grafico CCC-2, es posible determinar que si el proceso
se desplaza a 700 ppm, (lo que representa un deterioro del 40%), luego al menos 358 puntos o
muestras deberan ser graficados para detectar ese desplazamiento. Esto es, si una unidad es
inspeccionada cada minuto, tomaré casi 6 horas para que el grafico detecte la sefial de fuera de
control. Antes de la alarma, el proceso que esta deteriorado, serd considerado bajo control. Esto
implica en la practica que puede tomar més tiempo en dar la alarma cuando el proceso esta

deteriorado que cuando el proceso esta bajo control.

Como conclusion; aunque los graficos CCC-r son mas apropiados para controlar procesos de
alta calidad muestran, sin embargo, un comportamiento del ARL sesgado. Esta situacion tiene
serias consecuencias practicas debido a que, cuando el proceso se desplaza de su valor nominal, la

salida de control no pude detectarse rapidamente.

Debido a esta complicacion, han surgido en la literatura dos propuestas, la propuesta de Chen'y

Cheng (2010) y la propuesta de Jung Tai Chen (2009), que se pasan a considerar.
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5.3.4 Fundamento teorico de las dos nuevas propuestas

Motivados por Xie et al. (2000) y Zhang et al. (2004), Chen and Cheng (2010) proponen una
nueva aproximacion a efectos de obtener los limites de control para los graficos CCC-r sobre la
base de un ARL insesgado, cuando r > 2 (que se llamara Método I). Para determinar los limites de
control modificados suponen que p, es conocido o que puede ser estimado con datos histéricos del

proceso en estado de control estadistico (Fase I).

Chen y Cheng (2010), desarrollaron los limites de control a partir del ARL, como se muestra en

la siguiente ecuacion;

1-— [(1 ) z& ptLICr(LICr — 1) ... (LICr —i + 1)(1 — p)LICT—i]

ARL =1/ 5.22

|+

\

r—1
1 . '
(1 —p)scr + ; o p'LSCr(LSCr — 1) ... (LSCr —i + 1)(1 — p)LSCT—l]J

Diferenciando la Ecuacion.5.22 con respecto a p, se puede obtener el maximo ARL en p = p,,
si se encuentra un par de limites de control determinados LIC;. y LSC; que hacen a la ecuacién 5.23

aproximadamente igual a cero cuando p = p,. Esto es;

[ﬂ(uc; —i+1)
i=1

Por lo tanto, los limites de control 6ptimos, LSC; y LIC; pueden derivarse de los limites de

(1—p)ST =0 5.23

r
(1 — po)H1CHT — [ﬂ(Lsc; —i+1)
i=1

control originales dados en 5.18 y 5.20, multiplicandolos por un factor de ajuste k, mediante la

siguiente relacion;

LSC; =k, LSC, Y LIC; = k,. LIC, 5.24

En esta situacion, el factor de ajuste k,- no es un valor fijo como en el caso r = 1 (Ecuacion
5.14), sino que se obtiene mediante una ecuacion de regresion especificando una determinada tasa

de falsa alarma o y una proporcion de unidades no conformes bajo control, p,.

Chen y Cheng (2010), publicaron varias tablas con los valores de k, para diferentes valores de
po- También determinaron las ecuaciones de regresion para k, cuando r = 2, 3, 4 y 5 en funcién de
Po v o. Sin embargo, los autores destacan que, aunque este procedimiento produce graficos CCC-r
con ARL insesgado, el ARL bajo control puede ser mayor que el valor esperado de 1/a. Esta

situacion se observa en la Tabla 5.5.
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Casi en simultaneo, Jung Tai Chen (2009), propuso otra aproximacion (que se llamara Método
I), para determinar los limites de control del grafico CCC-r. Mediante un procedimiento de
optimizacién, obtiene un ARL, cuasi insesgado y cuasi maximal. Su procedimiento consiste en
encontrar un intervalo | = [LI, LS] en un conjunto admisible S tal que la pendiente del ARL, sea

aproximadamente igual a cero.

Los limites de control inferior y superior (LI y LS) se obtienen a partir de la funcién acumulada
de la distribucién binomial negativa. La idea bésica que subyace a su aproximacion puede ser

expresada por el siguiente modelo matematico;

Maximizar ¢ = la pendiente de ARL(pO]| I)

IF[LLLS] €S 525

donde LI es el limite inferior de control y LS el limite superior de control.

El modelo esta sujeto a las siguientes restricciones:
1-a<PLISX<LS|p=py)<1; PLI+1<X<LS|p=p)<l-—a 5.26

Ademas;

la pendiente de ARL(pO|I) <0 5.27

Los parametros de disefio del modelo matematico (Ecuaciones 5.25 a 5.27) son los limites de
control inferior y superior. La Ecuacion 5.26 asegura que el error tipo I sera siempre préximo a o,
pero no mayor. Ademas, en el caso en que ARL(po|l) no sea maximo, la ecuacion 5.27 asegura que
la pendiente de ARL(po|l) estara tan cercana a cero como sea posible y la Ecuacion 5.25 asegura

gue ARL(po|l) es casi maximal.

Respecto a la pendiente de ARL(po| I); dado un intervalo de control I=[LI,LS], por definicion
B(pID) = F(LS|r,p) — F(LL = 1|r,p), y ARL(p|]) = 1/1 = B(pID). Si ()5 es la derivada de

orden n de la funcién (.) con respecto a p, luego, la pendiente de ARL(po|l) puede calcularse como;

1
ARLY (po|1) = Mol

1
T BoD2F
5.28

= [1] [1]
= —————F (LS|, — YL —1)r,
(1 -BolD)?'? (LSlr, po) — B ( 7, Po)

La derivada de primer orden de F con respecto a p se obtiene a partir de la siguiente forma explicita;
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x—1
Fp[l] (x|r,p) = x (r B 1) (1—p)*T pr—l parax =11 +1,.. 5.29

- , = 1 .
Luego, a partir de la forma explicita de Fp[ ](xlr, p) se puede establecer si ARL[,}] (pO]I) es

maximal.

Para la optimizacion, J. T. Chen propone una version discreta del algoritmo de Newton-

Raphson que describe con detalle en su articulo.

Recientemente este autor ha publicado una nueva investigacién en la que propone un
procedimiento para fijar los limites de control en términos del ndmero promedio de items

inspeccionados (ANI) en lugar del ARL.

5.3.5 Estudio de validacion estadistica de ambos procedimientos

En esta seccion se realizard una validacion computacional a efectos de comparar ambos
procedimientos de construccion del grafico CCC-r. Por simplicidad, Ilamaremos a estos
procedimientos con el nombre de Método | (Chen y Cheng) y Método Il (J.T. Chen).

Para efectuar la comparacion entre ambos métodos se tiene en cuenta que cuando el proceso se
encuentra bajo control, la longitud promedio de corrida es igual a 1/0. Luego, si a = 0,0027, el
ARL deberia ser igual a 370,4. A medida que p se aleja del valor de la hipdtesis nula (p = py), el
ARL =1/1 — B, es decir, la inversa de la potencia de la prueba. Por este motivo, cuanto menor es

el valor de ARL mayor es la potencia y la prueba es mas sensitiva.

En la Tabla 5.5y en las Figuras 5.5 a 5.7, se muestran las curvas ARL para los graficos CCC-r
con r = 2, 3y 4, considerando los limites de control para un proceso con p, = 500 ppm y
a=0,0027.

Hay varias cuestiones que pueden ser analizadas a partir de la Tabla 5.5. Primero, es posible
observar que, para todos los graficos CCC-r, el Método |1 tiene un limite inferior de control (LIC)
mayor que el del Método I, pero un limite superior de control (LSC) menor. Esto implica que el
Método Il es més eficiente para detectar el deterioro del proceso. En la préctica, la habilidad de un
gréfico de control para detectar el deterioro del proceso deberia ser mas importante que la habilidad

para detectar su mejora.

Segundo, también se puede observar que el Método Il toma valores de ARL menores que los del
Método | cuando el proceso se ha deteriorado (mayor proporcién de no conformes) y levemente
menores cuando el proceso mejora (menor proporcion de no conformes). Por lo tanto, el Método |1
es mas sensible (mayor potencia) para reflejar el deterioro del proceso pero levemente menos

sensible (menores diferencias) para reflejar la mejora del proceso.

75



Capitulo 5: Gréficos de control basados en el conteo acumulado de unidades conformes

Tabla 5.5: Curvas comparativas de ARL para los graficos CCC-r (a = 0,0027)

CCC-2 CCC-3 CCcC-4
p Método | Método I Método I  Meétodo I Método | Método I
(ppm)
LCL =123 LCL =137  LCL =470 LCL=496  LCL =1008 LCL =1042
UCL=20540 UCL=20114 UCL=24055 UCL=23703 UCL =27418 UCL= 27120
100 2.5536 2.4817 1.7599 1.7318 1.4189 1.4058
200 11.8715 11.0806 7.0648 6.7414 4.9139 4.7527
300 63.4499 56.5927 39.1392 36.0786 27.3289 25.7005
400 271.2883 228.6692 211.0947 186.7608 171.4081 156.0090
500 444.5907 361.8255 426.0639 366.4419 413.7708 367.3641
600 368.2718 299.0529 319.2271 274.7466 281.5628 250.4789
700 278.1593 226.1879 212.1365 183.0321 167.2752 149.2703
800 215.1696 175.1539 147.3444 127.3816 106.1691 94.9911
900 171.4403 139.6889 107.1350 92.7943 71.6774 64.2947
1000 140.0034 114.1791 80.8404 70.1496 50.8380 45.7169

Las Figuras 5.5 a 5.7, muestran las curvas de ARL para los dos Métodos. En ambos casos, las
curvas logran su maximo en p = p,, indicando que el ARL es maximal e insesgado. Algunas
pequefas desviaciones se deben a la naturaleza discreta de los limites de control de los graficos
CCC-r.
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Figura 5.5: Curvas ARL para CCC-2 con ambos Métodos
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Figura 5.7: Curvas ARL para CCC-4 con ambos Métodos

5.3.6 Aplicacion a un problema con datos de una planta de autopartes

Una empresa de autopartes produce una pieza para el panel de instrumentos de automoviles
mediante un proceso de moldeo por inyeccion a un ritmo constante. La medicion de calidad de
interés es la presencia de deformaciones que impactan directamente sobre la calidad del producto.
Cuando una pieza tiene alguna deformacion es considerada no conforme. Una vez que el proceso
de moldeo fue estabilizado, se pasé a la produccién totalmente automatizada. Un lector Optico
examina cada pieza que sale del molde y la descarta en presencia de alguna falla de forma. La

mayoria del tiempo, el proceso permanece en estado de control, pero ocasionalmente, la fraccion
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de no conformes se desplaza de su nivel original a valores mayores, por lo que se ha decidido

implementar el control estadistico.

Las caracteristicas del proceso son las siguientes; el tiempo de ciclo de cada pieza es de 3
segundos por lo que la tasa de produccion es de aproximadamente 1200 piezas por hora y de casi
10.000 piezas por dia. Dada la alta tasa de produccién y el reducido nimero de no conformidades,

el Departamento de Calidad decide implementar un grafico CCC-r.

Para la determinacion de los limites de control (Fase 1), se tomaron 40.000 observaciones
(aproximadamente 4 dias de produccion), obteniendo una tasa de no conformidades de 1500 ppm.
Posteriormente para establecer el valor de r, se considerd que si el proceso continta comportandose
como en Fase I, en promedio, una pieza no conforme serd obtenida cada 1500 piezas producidas.
Es decir, cada 1500 piezas (algo mas de una hora de produccién) un punto debera ser colocado en
el gréfico correspondiente al conteo de piezas conformes. Como el Dpto. de Calidad considera
excesivo este control, se decide graficar el conteo cada 2,5 horas de produccién, por lo que se toma
un r = 2. Una vez determinado el grafico correspondiente, se tomaron 20.000 nuevas observaciones
del proceso, que corresponden a dos dias completos de produccion, y se graficaron los conteos de
conformes para ver la evolucion.

Por otra parte, como a esta altura del control, es mas importante para la empresa establecer si el
proceso se ha deteriorado que si ha mejorado, se decide implementar el Método Il por ser el

procedimiento mas eficiente para detectar la salida de control por mal funcionamiento del proceso.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos después de una semana de control
automatizado incluyendo las Fases | y Il. En ella se observa el conteo de piezas conformes hasta
obtener 2 no conformes. Estos resultados aparecen luego graficados como se muestra en la Figura

5.8 que corresponde al grafico CCC-2 para el proceso de moldeo de piezas.

Tabla 5.6: Conteo de conformes hasta obtener 2 no conformes.

Datos de una semana de produccion (60.000 registros)

2166 2995 1103 207 1209
1983 2761 1131 2581 1337
2528 224 1056 402 461
584 552 810 779 945
1374 1797 759 640 184
1383 439 1298 167 440
1713 342 723 276 886
498 1254 1497 450 856
1556 788 297 1047 968
1659 2076 1050 679 427
313 1274 1092 284

885 292 1805 659
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Fase | (1-32) Fase Il (33-58)
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Figura 5.8: Grafico CCC-2 para el proceso de moldeo por inyeccion.

Los limites de control de la Figura 5.8 son [46; 6705]. Como puede observarse el proceso se
encuentra en estado de control. Sin embargo, a partir de la observacion 39, practicamente todos los
conteos de unidades conformes se ubican por debajo de la linea central evidenciando un aumento
en la tasa de no conformidades. Esta situacion determina que el Dpto. de Calidad deba tomar

acciones sobre la inyectora.

A continuacidn, se tratara el caso de la aplicacién de los graficos de conteo acumulado pero
considerando la situacion en que el proceso se monitorea no en forma secuencial (uno por uno),

sino por muestreo.

5.4 Grafico CCS para inspeccion por muestreo

Los graficos de control de conteo acumulado de unidades conformes, generalmente asumen
implicitamente que los productos son inspeccionados de manera secuencial, unidad por unidad,
siguiendo el orden de produccion. Sin embargo, muchos procesos son monitoreados muestra por
muestra, en cuyo caso se pierde el orden original de las unidades producidas. La inspeccién por
muestreo es un procedimiento habitual en las empresas, principalmente cuando se trata de procesos

con altos volimenes de produccién y necesidad de economizar los controles.

En este tipo de situaciones, los gréaficos convencionales CCC y CCC-r no se deberian emplear
dado que los supuestos subyacentes de la distribucion geométrica y binomial negativa ya no se

mantienen.
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Debido a que el orden original de los datos no se conserva cuando la inspeccion se realiza por
muestreo, una alternativa consiste en monitorear el nimero acumulado de muestras hasta que se

detecta un numero especificado de productos no conformes.

Con la intencion de dar respuesta a problemas de este tipo, en el afio 2005, Zhang et al.,
publicaron un trabajo referido a la construccién de un grafico para monitorear el nimero
acumulado de muestras (incluyendo la ultima) hasta obtener un nimero especificado de unidades
no conformes. Este grafico recibié el nombre de grafico de “conteo acumulado de muestras
conformes” (en inglés, Cumulative Conforming Sample o CCS), que naturalmente incluye a los

graficos CCC y CCC-r como casos especiales.

Para determinar los limites de control, se considera un proceso de alta calidad con una fraccion
de no conformes p. Ademas, la inspeccién del proceso se efectlia mediante un procedimiento de
muestreo, tomando muestras de tamafio n. Sin embargo, dentro y entre las muestras no se conserva

el orden de la produccion original, lo que se genera uno de los problemas del método.

Los graficos de conteo acumulado requieren del orden de producciéon de manera de poder
establecer un nimero que indique cuantas unidades conformes se han producido antes de detectar
una no conforme. Cuando la inspeccion se realiza por muestreo, se observan n unidades por
intervalo de tiempo, por ejemplo por hora de produccién, por lo que muchas unidades no son
inspeccionadas. Esta situacion genera dudas respecto al conteo de unidades conformes entre no
conformidades y es uno de los motivos por los que no ha tenido mucha aceptacién en el ambito de

la calidad lo que se evidencia en la escasez de publicaciones al respecto.

El fundamento tedrico de este procedimiento (Zhang et al., 2005), es el siguiente; si M es el
nimero acumulado de muestras inspeccionadas (incluyendo la ultima) hasta encontrar la r-ésima
unidad no conforme, y F, es la funcion de distribucién de la variable M, luego, dada una tasa de

falsa alarma o, los limites de control se determinan de la siguiente manera;

Fy(LIC—1) =« y Fy(LSC) =1 —« 5.30

Donde la funcidn F,, surge de la siguiente expresion;

r—1
Fym)=PM<m)=1- Z ("zn) pi(l _ p)m—i
= 5.31

mn

mny . .
=Z( ; )pl(l—p)m‘l para r<mn

i=r
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siendo p, la fraccion de no conformes del proceso, r el nimero de unidades no conformes
observadas y n el tamafio de la muestra.

Puede notarse que el grafico CCS se reduce al grafico CCC cuando n=r =1,y al CCC-r

cuandon=1yr>1.

Cuando r = 1, la funcion de distribucion de M, denotada por F,,(m/1) esta dada por;
Fu(m/1) =1~ (1 -p)™ 532
A partir de esta ecuacion es posible obtener el limite inferior de control de la siguiente manera;
Fy(LIC=1)=1— (1 —p)"HCD = o

n(LIC-1)In(1-p)=In(1—-a)

5.33
(o S Y
" nln(1l-p)
mientras que el limite superior de control se obtiene como;
Fy(LSQ)=1-(1-p)"S0 =1 —¢q
n (LSC)In(1 —p) =1n (a)

5.34

LSC = In (a)

"~ nln(1-p)

Cuando r = 1, no es dificultoso encontrar una solucion para el calculo de los limites de control
del gréafico CCS. Sin embargo, cuando r > 1, el calculo se complica y se necesitara recurrir a algin

programa de computacién para obtener una solucién aproximada.
Es fécil ver la similitud de estos limites con los dados en las ecuaciones 5.4 y 5.8.

Al igual que como fue establecido para los graficos CCC y CCC-r, en este caso también se
observo que el ARL es sesgado. Por este motivo, en un trabajo reciente, Zhang et al. (2012)
proponen un procedimiento de control mejorado para procesos de alta calidad bajo grupos de
inspeccion, cambiando el nombre del gréfico de CCS a CCCg (Cumulative Count of Conforming
Groups), Ellos también establecieron un procedimiento para determinar los limites de control a
partir de la maximizacion de la longitud media de corrida (ARL) cuando el proceso se encuentra

bajo control.

La longitud promedio de corrida ARL se define, en este caso, como el nimero de puntos de la
estadistica M que deben ser graficados antes de que un punto indique una sefial de fuera de control.
Luego;
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1
= 5.35
ARL 1-— (1 — p)n LIC 4 (1 _ p)n (LsC-1)

Para mejorar la performance del ARL, Zhang et al. (2012), desarrollaron un procedimiento de
correccion del sesgo mediante una técnica similar a la empleada por Xie et al. (2002), como fue
dada en la Seccion 5.2.5.

Los nuevos limites de control estan ahora dados por;

In(1—-a*/2) In (a*/2) 536
LIC* =y ———— 1220 41 LSC* = y g ——— b2 :
Y« Tin—py) 7 Y S - po)

donde;

In(1—-a*/2)
y _ln In (a*/2) ]
“ - (a*/2)

”4a—ava

5.37

A partir de esta solucion, definen un nuevo valor para el ARL llamado ahora ARLu, que toma

la siguiente expresion:

1

ARLu = e YD) 5.38

1-(1- p)ya* In(1-po) 4+ (1- p)y“* In(1-po)

Luego, dados p, y a*, el grafico CCCg con limites como en 5.38, tiene valores del ARLu
insesgado, que logra su maximo en p = p,. Sin embargo, el problema radica en la determinacion

del valor a*.

Zhang et al. (2012), establecieron que, dado un valor de o (0 equivalentemente un valor del
ARLu bajo control), el correspondiente valor del a* puede determinarse resolviendo la siguiente

ecuacion;

. In (1-a*/2) . In (a*/2) 5.39
a=1—(1—p)'® WmaPo + (1—py)* Mma-po

Posteriormente confeccionaron una tabla que relaciona los valores de a* y y,+, para valores

dados de « y diferentes valores de p,.

Como puede observarse, este procedimiento se transforma en una metodologia sumamente

compleja para aplicar en la préactica ain empleando algin programa de computacion.
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Finalmente se presenta el grafico CQC que se utiliza en situaciones en que la cantidad
producida se mide en una escala numérica mas que como un conteo. Este grafico se conoce como

la contrapartida continua del grafico CCC.

5.5 Grafico CQC para cantidades acumuladas

Tradicionalmente los graficos ¢ y u de Shewhart basados en la distribucion Poisson, son
utilizados para monitorear la cantidad de no conformidades o el promedio de no conformidades por

unidad inspeccionada. Por ejemplo, una Optica de un automévil puede tener 3 imperfecciones.

Sin embargo, hay otros procesos en los que esta cantidad se mide en unidades de medida
continuas. Este es el caso, por ejemplo, de procesos tales como la produccion de chapas de acero
cuya cantidad es medida en metros cuadrados, los liquidos en litros, el alambre en metros, etc. En
situaciones como estas, los graficos ¢ y u no deberian utilizarse cuando la tasa de no conformidades
es muy baja. Esto hace necesario, por lo tanto, determinar un procedimiento alternativo para un

ambiente de alta calidad. Surgi6 asi el grafico CQC.

El grafico CQC (Cumulative Quantity Control Charts) opera de la siguiente manera. Supéngase
gue la ocurrencia de no conformidades en el proceso puede ser modelada mediante una distribucion
de Poisson con media A que corresponde al nimero de no conformidades por cantidad unitaria de
producto. Luego, el nimero de unidades Q (que no es necesariamente un entero) requeridas para
observar exactamente una no conformidad es una variable aleatoria exponencial con funcion de

probabilidad acumulada dada por;

F(g)=1—-eM q>0 5.40

donde el valor de A se puede obtener como promedio de los valores observados de Q o por el

historial previo del proceso.

Notese que Q es una cantidad asociada a una escala numérica continua. Por ejemplo, puede

referirse a la cantidad de metros de tela fabricados antes de encontrar una falla.

El grafico CQC no necesita ni del tamafio de la muestra ni del intervalo de muestreo, por lo que
en su construccion sélo se deben establecer los limites de control. Como el gréafico esta basado en
la distribucion exponencial, que es altamente asimétrica, algunos autores (Chan et al., 2000, 2002;
Xie et al., 2002) sugieren el uso de limites probabilisticos de control en lugar de los tradicionales

limites k-sigma.

Los limites de probabilidad se obtienen de tal manera que el proceso es considerado fuera de

control si el namero de unidades Q inspeccionadas hasta observar una no conformidad es menor
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que el limite inferior de control (LIC) o mayor que el limite superior de control (LSC). Luego,

dada una tasa de falsa alarma a aceptable, los limites de control se determinan como:

LIC=—-2"1In(1 —a/2) y LSC=—2""In (a/2) >4

donde la linea central esta definida por el percentil del 50%, de la siguiente manera;
LC=-2""1In(1/2)~0,6931 17" 5.42

En este grafico, cuando q < LIC, ello indica que probablemente el proceso se ha deteriorado
puesto que la cantidad de unidades inspeccionadas hasta que se observa una unidad no conforme es
menor a lo tolerado. El caso contrario ocurre cuando q > LSC, puesto que en esta situacion se ha
demorado mas en detectar una unidad no conforme de lo tolerado, indicando una probable mejora
en el proceso. Del mismo modo que en el grafico CCC, en el grafico CQC la cantidad acumulada

se reinicia cuando una no conformidad es observada.

5.6 Comentario final

Los graficos de control para procesos de alta calidad, basados en el conteo acumulado de
unidades conformes, han atraido recientemente mucha atencion. Estos graficos constituyen el
procedimiento apropiado para tratar con procesos secuenciales (uno por uno), en los que es posible

establecer el orden de produccién de cada unidad.

En particular, los graficos CCC y CCC-r mostraron tener mejor desempefio que los graficos p y
np para monitorear la fraccion de unidades no conformes en procesos de alta calidad. Sin embargo,
la asimetria de la distribucién geométrica y binomial negativa subyacentes a estos graficos hacen

gue el ARL tenga un comportamiento sesgado.

Debido a esta limitacion, han aparecido en la literatura dos nuevos enfoques que, mediante
diferentes procedimientos, obtienen un ARL maximal e insesgado. En este Capitulo se analizaron y
compararon los resultados numéricos de ambos métodos a efectos de determinar la mejor opcion
para la aplicacién de los graficos CCC-r. Mediante un estudio de simulacion se compararon las
curvas ARL para los gréficos CCC-r con r = 2, 3y 4, considerando los limites de control para un
proceso con p, y o dados. Este estudio comparativo revel6 que el Método Il (J.T. Chen) puede
considerarse mas apropiado (mayor potencia) para la deteccidn de un aumento en la fraccion de no

conformes del proceso. También se mostrd la aplicacion con datos de una planta de autopartes.
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Estos resultados dieron origen a una publicacién enviada al Journal of Process Control, bajo el
titulo: “Study of the CCC-r Control Chart for High-Quality Processes and its Application to Real

Data from a Car Spare Parts Plant”, como puede verse en el Anexo IL

Otro procedimiento considerado en este Capitulo corresponde a los graficos CCS. Este tipo de
gréaficos esta relacionado con aquellos procesos de alta calidad en el que las unidades producidas
son inspeccionadas muestra por muestra, cuando la probabilidad de que una muestra contenga mas
de un producto no conforme es muy pequefia. EIl problema de estos gréficos esta relacionado con
el hecho de que, tanto dentro como entre muestras el orden original de produccion se pierde. Por
este motivo la estadistica que monitorea el conteo de conformes entre no conformes pierde

veracidad.

Al igual que los graficos CCC y CCC-r, Zhang et al., (2012) establecieron que este gréafico
también presenta problemas de sesgo del ARL, por lo que se desarrollé una version mejorada que
se publico recientemente solo para el caso r = 1. Sin embargo, se mostr en este Capitulo la
complejidad del procedimiento, especialmente a la hora de determinar el valor adecuado de la

probabilidad de falsa alarma a.

Por ultimo se presentd el grafico CQC que es también una alternativa del grafico CCC pero que
se utiliza en casos en que las unidades de produccién son continuas, como metros de tela, litros de

aceite, etc.

Finalmente, a efectos de facilitar la utilizacion de estos graficos, los mismos han sido
desarrollados en lenguaje R como una extension de los programas béasicos de control de calidad que
se encuentran en la libreria “qcc”. Los interesados pueden encontrar el algoritmo en el Anexo IlI

de esta investigacion.

5.6.1 Comentario sobre otros estudios relacionados

En este Capitulo se han determinado los procedimientos generales de implementacion de los
graficos CCC. Sin embargo, también existen otros estudios relacionados con este tipo de gréficos
que cubren cuatro aspectos no menos importantes. El primer aspecto es el estudio de la correlacion
serial en los graficos CCC. Cuando el proceso de produccion muestra una correlacion serial, la tasa
de falsa alarma serd mucho mas alta que la calculada bajo el supuesto de independencia. Lai et al.
(1998, 2000) usaron el modelo de correlacion binomial de Madsen (1993) para resolver el
problema de correlacion del grafico CCC y posteriormente aplicaron el modelo de Markov. Tang y
Cheong (2006) proponen un nuevo grafico para resolver el problema de correlacion dentro de cada
grupo inspeccionado, llamado gréfico de conteo acumulado de conformidades en grupo (C*). Ellos
definen al grupo como un conjunto de unidades que contienen cero 0 una no conformidad cuando

no se observaron no conformidades en los grupos anteriores. En el grafico C* se coloca el nimero
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de grupos conformes antes que un grupo no conforme se registre. Chen y Cheng (2007), estudiaron
el seguimiento de procesos con dependencia de Markov, aplicando a los graficos CCC un

procedimiento de muestreo variable.

El segundo aspecto es el estudio del intervalo de muestreo variable (VSI=Variable Sample
Interval) para el grafico CCC. El VSI ha sido estudiado ampliamente por muchos investigadores
(Lee y Bai, 2000; Bai y Lee, 2002; Carot et al., 2002; Wu 'y Luo, 2004; Chen, 2004; Liny Chou,
2005; Villalobos et al. 2005). La razon para la aplicacion del VSI es que puede reducir el costo del
muestreo y aumentar la sensibilidad del grafico con los pardmetros de disefio apropiados. Teniendo
en cuenta la aplicacion exitosa del VSl en otros graficos, Liu et al. (2006a) aplicaron el esquema de
VSl al gréfico CCC.

El tercer aspecto es el estudio del comportamiento aleatorio de los desplazamientos del grafico
CCC. El desplazamiento aleatorio significa que la ocurrencia del cambio del proceso puede darse
en cualquier punto entre dos no conformidades. En cambio, el desplazamiento fijo significa que la
ocurrencia del cambio del proceso sélo puede darse inmediatamente después de una unidad no
conforme. Wu y Spedding (1999), estudiaron las propiedades del ATS (Average time to signal)

para desplazamientos fijos y aleatorios.

El cuarto aspecto es el disefio econémico del grafico CCC. Duncan (1956) fue pionero en el
disefio econdémico de los graficos de control. Mas tarde, otros autores aplicaron un modelo mas
general para obtener la solucion dptima. Zhang et al. (2008) desarrollaron un modelo econémico
del grafico CCC para el caso en que el orden de produccion original no se conserva. En lugar de
monitorear el conteo acumulado de unidades conformes, el grafico de Zhang monitorea el nimero

acumulado de muestras conformes.

Respecto a los gréficos CCC-r, varios autores han realizado investigaciones interesantes. Por
ejemplo, Ohta et al. (2001), desarrollaron un modelo econdémico para el grafico CCC-r y
propusieron un método simplificado para determinar las variables de disefio 6ptimo. Wu et al.
(2001) y Zhang et al. (2007), estudiaron las propiedades del tiempo medio hasta la sefial (ATS)
para el grafico CCC-r con desplazamientos aleatorios. Para simplificar el problema de la gran
cantidad de unidades inspeccionadas antes de que se pueda tomar una decision, Chan et al. (2003)

proponen el grafico CCCy4, que fue inspirado en el muestreo doble. Un grafico CCCq4, es un
grafico CCC en dos etapas, con una probabilidad de falsa alarma de (1-y) o para la primera etapa y

yo para la segunda etapa.

También existen extensiones del grafico CQC. Una de ellas es el grafico CQC-r que se utiliza
para monitorear el nimero de unidades inspeccionada hasta la ocurrencia de r no conformidades.

El grafico CQC-r fue propuesto por Xie et al. (2002b), quienes le dieron el nombre de gréfico T,..
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En este caso, en lugar de contar el nimero de unidades conformes hasta obtener r no
conformidades, se registra el tiempo acumulado hasta observar r defectos. También existe un

procedimiento en dos etapas para el grafico CQC-r.

Una limitacion de los gréaficos CCC es que la decision se basa en cada conteo. Sin embargo, hay
muchas formas de incorporar informacidn previa del proceso. Un procedimiento simple es el
gréfico CCC-r, pero también existen procedimientos condicionales y procedimientos basados en
corridas con reglas (run rules). Otra alternativa es el uso de los graficos CUSUM (Cumulative
Sum) y EWMA (Exponencial Weighted Moving Average), que aunque fueron originalmente
desarrollados para datos continuos, varios autores han investigado sus propiedades para datos de
atributos, entre los que se encuentran los graficos CCC (Lucas, 1985; Chan y Gan (2001); Yeh et
al. (2008). Sin embargo, varios estudios han mostrado que cuando se trata de procesos de alta
calidad en los cuales el nimero de no conformidades es muy reducido, estos graficos muestran
sefiales de alarma en cualquier muestra que contenga una unidad no conforme dado que

esencialmente son una extension de los tradicionales gréaficos ¢ y np de Shewhart (Lucas, 1985).
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Capitulo 6:

Grafico de control para procesos de atributos con exceso de ceros

6.1 Introduccioén

Debido al avance tecnolégico y a la automatizacion de los procesos de produccién, un proceso
bien disefiado podria tener un nimero mayor de conteo de ceros de los que se esperaria encontrar
bajo distribucién Poisson o binomial. En particular, en el &mbito de la produccién, es cada vez mas
frecuente encontrar muestras conformes, es decir, muestras sin ninguna unidad defectuosa. Como
ya se ha mencionado en los Capitulos anteriores, estos procesos se conocen actualmente como
procesos de alta calidad en los que, gracias al control continuo, se han logrado estandares de
calidad realmente muy elevados.

Tradicionalmente estos procesos han sido monitoreados empleando las distribuciones Poisson o
binomial, pero ambas distribuciones tienden a subestimar la media y la variabilidad del proceso en
presencia de gran cantidad de ceros. Los graficos de control resultantes tienen limites de control
muy estrictos que conducen a una mayor tasa de falsas alarmas en la deteccion de sefiales de fuera

de control.

Una forma de solucionar este inconveniente consiste en extender las distribuciones basicas de
Poisson y binomial a una que pueda ser utilizada para modelar el efecto de una mayor cantidad de
ceros. De esta manera, surgieron los procesos “zero-inflated” o procesos con “excesos de ceros”,
gue son aquellos procesos en los que se observa que los datos muestrales presentan una frecuencia
maés elevada de unidades conformes (cero defectos) que la que se deberia esperar si la muestra

hubiera sido generada mediante una distribucion Poisson o binomial.

En los ultimos afios, varios investigadores han proporcionado nuevos modelos que se obtienen
mediante la modificacion de los modelos tradicionales existentes. Particularmente, los modelos con
exceso de ceros, que incluyen a los modelos zero-inflated Poisson (ZIP) y zero-inflated binomial
(Z1B), son modelos que se obtienen combinando adecuadamente el modelo tradicional con una

singular distribucion de ceros.

Xie et al., (2001) desarrollaron un grafico ¢ para el modelo ZIP que denominaron grafico czp.
Estimaron los parametros por maxima verosimilitud (MLE) y aplicaron varios test para probar la

hipétesis de la existencia de un parametro extra en el modelo Poisson asociado con el exceso de
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ceros. Ademas, estudiaron la eficiencia de este grafico de control para detectar desplazamientos del

valor medio del niamero de no conformidades cuando el proceso se encuentra bajo control.

Sim y Lim (2008) desarrollaron varias propuestas para la construccién de graficos de control
para datos con exceso de ceros, tanto para el caso Poisson como para el binomial. Ellos
recomendaron construir los gréaficos de control sustituyendo los limites de control 3c con limites
construidos sobre la base de intervalos de confianza. Para el caso Poisson, desarrollaron el gréfico
c;. El parametro A, estimado a partir del modelo con exceso de ceros, ZIP, es utilizado para
construir un gréafico unilateral con el limite superior de control obtenido sobre la base del intervalo
de Jeffreys. Ademas compararon este grafico c; con el grafico c tradicional y el grafico cz;p. Enel
caso binomial, el pardmetro p estimado a partir de un modelo ZIB se utiliz6 para construir el
grafico np; con el limite superior de control basado en el intervalo de Jeffreys, y el grafico npgs
construido con el intervalo de Blyth-Still. Compararon luego estos graficos con el grafico np de
Shewhart y con el grafico np basado en el modelo ZIB (gréfico npzg). La eficiencia de los distintos
graficos se analiz6 empelando la longitud promedio de corrida (ARL). Sin embargo los autores
advierten que los graficos resultantes muestran un valor del ARL mucho menor que el valor
deseado (nominal) debido a una deficiente cobertura probabilistica de los limites de control.
Ademas establecen que en aplicaciones bioldgicas (que son las que ellos presentan) los parametro p
y A son generalmente grandes, mientras que en los procesos de alta calidad, son extremadamente

pequefios. Por este motivo sugieren para estos casos la busqueda de nuevos métodos.

Fatai et al. (2010), investigaron un grafico de control basado en la distribucién ZIB truncada
(TZIB), aplicando limites de probabilidad en lugar de los limites de control de Shewhart. Para
evaluar la aptitud del grafico propuesto también utilizaron el ARL calculado s6lo con los valores
positivos de la variable binomial. Los resultados mostraron la importancia de utilizar la distribucion

ZIB truncada respecto de emplear el gréfico np tradicional.

Peerajit y Mayureesawan (2010), llevaron a cabo un extenso estudio de la distribucion ZIP,
comparando la eficiencia de los graficos ¢, czp ¥ ¢; en procesos con diferente proporciones de
exceso de ceros. Para la comparacién emplearon el ARL y el ACP (Average Coverage Probability)
como indicadores de eficiencia Los resultados revelaron que el grafico c; tiene una eficacia mas alta

que los otros graficos de control cuando el proceso esta bajo control.

Katemee y Mayureesawan (2012a), propusieron graficos basados en la media, mediana y
varianza de la distribucion geométrica, denominados, graficos Cg, Cmg Y Cme. EnN el grafico cg, los
limites de control se construyeron con la media y la varianza de la distribucién geométrica. En los
graficos cng, la media de la distribucion geométrica se utilizo para sustituir tanto la media como la

varianza en los limites de control. En el grafico cye, Se utiliz6 la mediana y la varianza de la
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distribucién geométrica para construir los limites de control. Los resultados de las comparaciones
se presentaron en forma de Tabla en la que se establece el grafico de control adecuado para un

amplio rango de valores de los parametros del modelo ZIP.

En otra investigacidn, Katemee y Mayureesawan (2012b), propusieron tres nuevos graficos para
procesos basados en la distribucion ZIP. La distribucion ZIP se aproxim6é mediante una
distribucion chi-cuadrada no central con parametro A (AChi). EI mejor valor de ajuste de AChi se
utiliz6 para sustituir la media y la varianza estimada en los limites de control de los gréaficos c de
Shewhart empleando tres propuestas diferentes a) el grafico c¢y;, en el que los valores estimados de
la media y la varianza de los gréficos ¢ se sustituyeron por AChi, b) el grafico cccp;, donde los
valores de la media y la varianza son reemplazados con los estimadores de la media y la varianza
de la distribucién chi-cuadrada no central, y c) el grafico cycni, €n el que la media se reemplaza
por la media estimada de la distribucion ch-cuadrada no central y la varianza por el rango
intercuartilico. Numerosas simulaciones se llevaron a cabo para evaluar la aptitud de los nuevos
graficos empleando el ARL y el ACP. Los graficos propuestos se compararon con los gréficos c, c;
y Czip Y Se indico la eficiencia de cada uno de ellos cuando los procesos se encontraban bajo control
y fuera de control.

Yawsaeng y Mayureesawan (2012), estudiaron la eficiencia de los graficos de control para
modelos ZIB. Propusieron varios graficos basados en diferentes intervalos de confianza
binomiales, tales como: los gréficos npzsg, los graficos np; con intervalo de Jeffreys, los gréficos
np. con intervalos de Wilson, graficos npac con intervalo de Agresti-Coull y los gréaficos npgs con
intervalo de Blyth-Still. Todos fueron comparados con el tradicional grafico np de Shewhart. La
eficiencia de los graficos de control se evalu6 en términos del ARL y también en términos de
probabilidad promedio de cobertura (ACP). Como conclusién efectuaron recomendaciones
respecto al gréfico de control adecuado teniendo en cuenta diferentes valores para la proporcion de
ceros (¢), distintos niveles de desplazamiento en la proporcion de no conformidades (0) y

. . 2
diferentes valores para la varianza (c°).

Sin embargo, los resultados obtenidos de estas investigaciones son muy variables debido a que
dependen de la magnitud de la proporcién de ceros, de los cambios en la media o en la proporcién
de no conformidades, del tamafio de las muestras, de la variabilidad y del estado en el que se
encuentra el proceso ya sea bajo control o fuera de control. Esta situacién conduce a una cierta

complejidad a la hora de seleccionar el procedimiento de control adecuado.

En este Capitulo se desarrolla una metodologia méas simple para determinar si un proceso es
binomial con un nimero elevado de ceros debido a una tasa de no conformidades muy chica, o si se

tiene una masa de probabilidad asociada con la presencia de ceros que es superior a la esperada
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para una distribucién binomial estandar. Teniendo en cuenta que la eficiencia de un gréfico de
control esta determinada por la bondad de ajuste entre los datos observados y la distribucion
asumida para la construccion del grafico, determinar la distribucion adecuada es de vital
importancia para su implementacion y para que éste funcione adecuadamente. Cuando se fracasa en
tener en cuenta el exceso de ceros, se genera un modelo mal especificado que puede resultar en

estimadores sesgados o inconsistentes.

A efectos de realizar la eleccion adecuada del modelo, se propone utilizar el modelo lineal
generalizado por ser éste un procedimiento muy flexible para tratar con datos de conteos. El
modelo lineal generalizado es una extension del modelo lineal clasico a una familia mas general
que involucran una variedad de distribuciones seleccionadas de una familia exponencial, como lo
son las distribuciones, normal, binomial, Poisson, Gamma y binomial negativa. Fueron
introducidos por primera vez por Nelder y Wedderburn (1972) y progresivamente se han aplicado

en diversas disciplinas como agricultura, ecologia, economia, ingenieria y medicina, entre otras.

A continuacion se presentan los modelos ZIP y ZIB. Posteriormente se definen las
caracteristicas del modelo lineal generalizado y su aplicacion al caso binomial y binomial con
exceso de ceros por ser este el menos tratado en la literatura, especialmente para el control
estadistico de la calidad. Luego se define el procedimiento para seleccionar el modelo mas
adecuado, la construccion de los limites del gréafico de control y el estudio de la sensibilidad del

gréfico.

6.2 Modelos con exceso de ceros o0 modelos cero-inflados

En una situacién ideal, sélo unidades perfectas serian observadas es decir, unidades 0 muestras
de unidades todas conformes. No obstante, una unidad o una muestra pueden estar afectadas por un
mecanismo aleatorio que produce no conformidades. Si tal mecanismo, que puede ser controlable o

no, ocurre, apareceran entonces algunas no conformidades.

En el contexto del control estadistico de procesos esta situacion indica que, ademas de la
posibilidad de que el nimero de no conformidades en la muestra tome un valor cero bajo variacion

aleatoria, puede observarse un nimero adicional de ceros con probabilidad ¢.

La distribucion del nimero de no conformidades en la muestra puede ser tratada como una

distribucion Poisson modificada, de la siguiente manera:

P (cero no conformidades en la muestra) = ¢ + (1 — ¢) e™* 6.1

P (y no conformidades en la muestra) = (1 — ¢) 6.2

e~ Y
y!
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Este modelo es también conocido como modelo Poisson con exceso de ceros (ZIP) y tiene

media y varianza dadas por;

EV)=0-¢)~ o Var(M) =1 —-o)A[1+ A ¢] 6.3
Para el caso binomial, la distribucion modificada se obtiene como;

P (cero no conformidades en la muestra) = ¢ + (1 — ¢) (1 —p)™ 6.4

P (y no conformidades en la muestra) = (1 — ¢) (’y‘) pY(1—p)*Y 6.5

Este modelo se conoce con el nombre de modelo binomial con exceso de ceros (ZIB) y tiene

media y varianza dadas por;
EM)=@0-¢)np ; Var(Y)=(A—-¢)np[(1—p)+npd] 6.6

Es claro que cuando ¢ tiende a O, las distribuciones ZIP y ZIB toman sus distribuciones

originales.
Sim y Lim (2008), desarrollaron los modelos con exceso de ceros a partir de la definicion de
una variable aleatoria cero-inflada Y que puede expresarse como;

y = { 0, con probabilidad ¢

X, con probabilidad (1 — ¢) o7

donde 0 < ¢ <1y X es la variable aleatoria discreta de interés con funcién de probabilidad
g(x;0) = P(X = x), donde 0 es el vector de parametros. Es decir, ademas de la posibilidad de que
la variable aleatoria X tome un valor cero bajo variacion aleatoria, un nimero adicional de ceros

puede ocurrir con probabilidad ¢. La funcidn de probabilidad de la variable Y est& dada por;
PY=y)=¢lpon+tA—9)g(l;0) y=012... 6.8

donde /¢y =1siy =0,y Iy =0 enotrocaso. g(y;#) es lafuncion de probabilidad de la

distribucién Poisson o de la distribucion binomial. Con vector de parametros 6.

Cuando la variable X sigue una distribucion Poisson de pardmetro A, es decir, cuando
gy, A) =e*2”/y!, se tiene un modelo ZIP mientras que cuando la variable X sigue una
distribucion binomial con parametros n y p, es decir, cuando g(y,n,p) = C, p¥(1 —p)™7, se

tiene un modelo ZIB.
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6.3 Modelo lineal generalizado (MLG)

El modelo lineal generalizado (Nelder y Wedderburn, 1972), puede ser aplicado en casos en que
la variable de respuesta no necesariamente tiene distribucion normal y para cierto grado de no
linealidad en la estructura del modelo.

El MLG se define como;

g(u;) =XiB 6.9

donde u; = E(Y}), g es una funcion de suavizado monétono conocida como funcion link o

funcion de ligazon, X; es la i-ésima fila de la matriz X y 3 es el vector de parametros desconocidos.

En el MLG en lugar de modelar la media, ;, como funcion lineal de los predictores, x;, se
introduce una transformacion monodtona y diferenciable g(.) tal que », = g(u;), donde g(.) es
llamada la funcion de liga y 7, es el predictor lineal asumiendo que la media transformada sigue un
modelo lineal, 7, =X'p. Ademés, la funcioén link es invertible, es decir; u, = g7 *(n,) =
g~ (XiB). En el caso candnico se cumple que g(u,) = 6; = 1, = X;B. Cabe mencionar que la
funcién de liga no esta transformando los datos en su variable respuesta, sino que transforma el

valor esperado, y;.

El MLG establece ademas que las Y; son independientes y que pertenecen a alguna distribucién
de la familia exponencial. La familia exponencial de distribuciones incluye muchas distribuciones
que son Utiles para ser modeladas en la practica, como por ejemplo, las distribuciones Poisson,

binomial, gamma y normal, entre otras. Una referencia importante es Mc Cullagh y Nelder, (1989).

Debido a que el MLG esta especificado en términos del “predictor lineal”, X'B, muchas de las
ideas y conceptos de los modelos lineales (ML) se han extendido a los MLG. La formulacion del
modelo es la misma, excepto que deben especificarse la funcion de distribucién de la variable de
respuesta y la funcién de ligazon adecuada. En particular, cuando la funcién de ligazon elegida es
la identidad, junto con la distribucién normal, el modelo lineal pasa a ser un caso particular de los
MLG.

La generalizacion, sin embargo, tiene un costo adicional en el sentido de que el ajuste del
modelo se realiza de manera iterativa y la precision de los resultados inferenciales depende en gran

medida del tamafio de la muestra.

Como ya fue establecido, en el MLG la variable de respuesta puede tener cualquier distribucion
de la familia exponencial. Una distribucion pertenece a la familia de distribuciones exponenciales

si su funcidn de densidad de probabilidad puede ser expresada como;
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fo(v) = expl{y6 — b(6)}/a() + c(¥, 9)] 6.10

donde b, a y c son funciones arbitrarias, ¢ es un pardmetro de escala 'y 6 es conocido como el

parametro canonico de la distribucion.

Por otro lado, la esperanza de cualquier variable aleatoria de la familia exponencial esta dada
por la primera derivada de b, mediante la relacion E(Y) = b'(9), donde la forma de 6 depende de
la distribucion particular. Esta ecuacion es la base de la relacién del enlace (link) de los parametros
del modelo, B, con los pardmetros candnicos de la familia exponencial. En los MLG, los
parametros [ determinan la media de la variable de respuesta y, por lo tanto, también determinan el

parametro canonico para cada respuesta observada.

6.3.1 Modelo lineal generalizado aplicado a la distribucion binomial

Es sencillo ver que la distribucion binomial es un miembro de la familia exponencial.
Supoéngase que Y es una variable aleatoria que indica el nimero de unidades no conformes en una
muestra de n unidades, y que y;/n (i =1,2,.., n) representa la proporcion de unidades no conformes
en la muestra (es claro que el tamafio de la muestra puede ser variable pero lo consideraremos fijo

por simplicidad y debido a que es la situacion mas frecuente en el control de procesos).

Luego, Y es una variable aleatoria binomial, tal que Y;~Bin(n, p), donde p es la probabilidad de
éxito, es decir, la probabilidad de encontrar una unidad no conforme en la muestra de n unidades.

Luego,

fly,n,p) = (;l) pPA—-p)" = (Z) (f%p)y 1-p)" 6.11

Esta expresion se puede reescribir en su forma canonica para la familia exponencial de la
siguiente manera:

fly,n,p) = exp {y log (%p) +nlog(l—p)+log [;l]}

— exp {y log (1%) _nlog (ﬁ) + log [;]}

donde log (%) es el parametro natural de la distribucion.

—_

6.12

Extendiendo este resultado para cada i = 1,2,.., n, y considerando una probabilidad de éxito fija

y un tamarfio de muestra constante, se tiene;
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fly,n,p) =exp {i y; log (%) —nlog (ﬁ) + log [Z"n y]} 6.13
i=1 i

i=1

Como un caso particular de la Ecuacién 6.10, donde;

39
1+ef

0(p) = g(u) = log (ﬁ) =p/Ql-p)=e’ = p=g7"(6) =

Siendo g(u) = log (&) = 7, conocido como el logit de p

Ademas,

b(0) =nlog (é) =n log( 169 ) =nlog (1+e%), a(p) =1y c(y, ¢ =log [2?:1%].

1_—
1+ef

En particular; el valor esperado y la varianza de la distribucién binomial se pueden obtener a

partir de la familia exponencial como:

EY)=b'(0) =

ob(0) 9[n log(1+e?)] n( e9> np
= = =np=pu

0 20 1+ef

ef e \’ U
(1+e9>_(1+e9> ‘=np(1—p) =E(n—/¢)

Esta Gltima expresion ha sido reescrita como una funcién explicita de p, para mostrar que,

6.14

V(Y) =b'(0)a(p) =n

cuando la media de la funcién binomial es conocida, la varianza queda completamente

especificada.

Este hecho es una importante restriccion en muchas situaciones practicas debido a que cuando el
modelo binomial se ajusta a datos con sobredispersion, se tiende a subestimar la variabilidad de los
datos y, consecuentemente a sobreestimar la significacion de los pardmetros del predictor lineal.
Utilizar el modelo binomial para datos con sobredispersion incrementa las sefiales de falsa alarma
por lo que se hace necesario recurrir a otros modelos para tratar con esta variacion extra-binomial
(Hinde y Demetrio, 1998).

6.3.2 Estimacion de los parametros
Para ajustar un MLG dado por g(u;) =X;iB, con Y; ~ fo.(¥;), donde fp (y;) indica una

distribucion de la familia exponencial, con parametro canonico 6; determinado por u; via E(Y), es

95



Capitulo 6: Gréficos de control para procesos de atributos con exceso de ceros

necesario estimar . Dado un conjunto de observaciones mutuamente independientes Y;, el

estimador méaximo verosimil de 3 se define a partir de su verosimilitud como;
n
L® = [ o0 6.15
i=1
Y luego el logaritmo de la verosimilitud es;

1) = ) tog [fo, 0] = ) 16: = bi(8D} /() + i, ) 616
i=1 i=1

La dependencia del lado derecho de () con B es a través de la dependencia de 6; con B, dada a

través de la funcion liga candnica de la siguiente manera;

0;=n,=g(E(Y)) = g(u) = X;B 6.17

Después de algunos célculos y considerando que ¢ es conocida, se obtiene el estimador de

como aquel valor de que maximiza a la funcion de verosimilitud, es decir;
I(B) = max{l(B)} 6.18

En general, en los MLG no existe una expresion cerrada para p de tal forma que se requiere de
un algoritmo numeérico para calcularlo. En este desarrollo se ha empleado el paquete VEGAM del
software R que maximiza el logaritmo de la verosimilitud mediante el procedimiento de minimos
cuadrados iterativamente reponderados (IRLS), basado en el algoritmo de Newton-Raphson y la

matriz de informacién de Fisher.

Para encontrar los estimadores de maxima verosimilitud g en el modelo binomial generalizado

se define la funcién de verosimilitud de la siguiente manera;

n

L(np) = f.m,p) = ﬁf(yi,n, =] [(,)pa-pr 6.19
i=1 i=1

y tomando el logaritmo,

l(y,n,p) = z”: log [(;)pyi(l - p)n_yi]
i=1

= rtoa (25) ~nton (1) + 108 (1)

i=1

6.20
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Pero las ligas candnicas se presentan cuando,

0 =g(u) =logitw) =Xp = p=g 'XP) = i 6.21
14 eXB
Luego es posible reescribir el logaritmo como;
n
I(p) = z {yi logp —y;log (1 —p)+nlog(l—p)+log (;)} 6.22

i=1

y sustituyendo en la expresion anterior la funcion liga (6.21), se obtiene;

( ' Xip X ]
n yi[XiB—log (1+e1)]—yl-log 1_1_|_eXzB +
®=)1 , }
i=1 eXiB n
=1 nlog|1-— — |+ log ( ) J
1+ eXiP Vi

donde P es el vector de parametros a ser estimados y X es un vector de variables explicativas.

6.23

En este caso se utiliza la funcién logit como funcion link.
Luego, el estimador méaximo verosimil p de p se obtiene a partir de la Ecuacion 6.21.

En el caso particular de la construccion de un gréafico de control para un proceso binomial, se
pueden tener variables explicativas, pero esta no es la situacion que se va a considerar en este
Capitulo. Aqui se tratara el caso en el que se cuenta con un vector de observaciones de un proceso
asociado a una caracteristica de calidad. Por lo tanto, la estimacion del pardmetro es mucho mas

simple y se determina de la siguiente manera;

eb
1+eﬁ

6.24

p=

Es decir, solo sera considerada la estimacion del valor de B para la ordenada al origen (intercept)

del modelo lineal.

6.3.3 Modelo binomial con exceso de ceros
El modelo con exceso de ceros puede considerarse como un modelo mixto Bernoulli-binomial
(Vieira et al., 2000), donde una posible explicacion del exceso de ceros en los datos puede provenir

de un mejoramiento considerable en alguna caracteristica de calidad bajo monitoreo.
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Supongase que Y; es el nimero de unidades no conformes en la muestra y sea Z; = I , donde

Iy es una funcion indicadora de la conformidad de la muestra particular i.

Condicionalmente se puede asumir que;

{ {Y;|Z; = 0} ~ Binomial (n, p) 6.25

rilz,=1} =0 '

donde Z; es una variable aleatoria con funcion de probabilidad Bernoulli, dada por;
P(Z=2z)=6¢*(1—0)1"% paraz=0,1 6.26

y ¢ es la probabilidad de observar un exceso de ceros.

De esta manera la funcién de probabilidad de Y se puede expresar, evitando los subindices por

simplicidad, de la siguiente manera;

0+1-¢)A—p)" y=0

gue conduce a los momentos,

E¥)=0Q—-¢)np=>1-u

6.28
Var(\) = (1= ) np [ —p) +1pp] = (1 - u [(Z2) + o u
El logaritmo de la verosimilitud basado en estos datos esta dado por;
1B6.y.2) = ) log[f 3z B, = ) log [f il B )f ilo)]
i=1 i=1
6.29

=Yg ()= + Y tog -1
i=1 ' =1

Para un modelo binomial simple, con n y p constantes para todo i, y expandiendo la funcién

logaritmo, se tiene;
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1By, ) = izi o9 () +yit09 (77) +n1oz 1 ~p)
i=1 t

6.30

+Zzi log (1Li¢) +nlog(1—¢) =1(B;y,z)+ 1($; 2)
i=1

donde el log (%) se conoce como el logit de ¢.

Esta expresion, muestra que la estimacién de p y de ¢, se pueden obtener maximizando los dos

términos de (B, ¢,y, z) separadamente.

En R esta funcion se conoce como “zibinomial” y los dos predictores lineales/aditivos

predeterminados (default) son el logit de p y el logit de ¢.

6.4 Seleccion del modelo adecuado

La distribucion binomial ha sido ampliamente utilizada para modelar datos de conteo, tales
como el ndmero de no conformidades por muestra en procesos productivos. Como ya fue
establecido, cuando el proceso opera con alta calidad, es probable que muchas muestras sean
conformes es decir que no contengan unidades con defectos y por lo tanto se genera una gran

cantidad de ceros en la variable de respuesta.

Ante esta situacion, el investigador debera determinar si el proceso es binomial con un nimero
elevado de ceros debido a una tasa de no conformidades muy chica, o si se estd en presencia de
una cantidad de ceros que es superior a la esperada para una distribucién binomial estandar. En
pocas palabras, se debe decidir entre una distribucion binomial estandar y una distribucion

binomial con exceso de ceros.

Esta decision es de gran importancia, teniendo en cuenta que la habilidad de un gréafico de
control esta determinada por la bondad de ajuste entre los datos observados y la distribucién
asumida para la construccion del grafico. Cuando se fracasa en tener en cuenta el exceso de ceros,

se genera un modelo mal especificado que puede resultar en estimadores sesgados o inconsistentes.

La bondad de ajuste entre modelos competitivos puede establecerse utilizando varios criterios
de informacion estadistica. En particular, en los MLG estas estadisticas son de vital importancia
para determinar la distribucidn de probabilidad que mejor ajusta a los datos. Entre los criterios mas
populares se encuentran el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) (1974), una extension del AIC

conocida como Criterio AICC (Hurvich y Tsai, 1989) y el Criterio de Informacion Bayesiana (BIC)
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(Schwarz, 1978). Todos estos criterios se basan en la funcién de verosimilitud corregida por la

cantidad de pardmetros a estimar.

En este trabajo, se empleara el Criterio de Akaike que permite evaluar tanto el ajuste del modelo
a los datos como la complejidad del modelo. Cuanto mas pequefio es el valor del AIC mejor es el

ajuste. EI AIC es til para comparar modelos similares con distintos grados de complejidad.

El Criterio de Akaike se define como:
AIC = 2[-1(B) + ] 6.31

donde () es el valor maximo del logaritmo de la verosimilitud y d es el niimero de pardmetros

en el modelo cuando las observaciones son independientes.

6.5 Determinacién de los limites de control

Una vez que se ha determinado el modelo adecuado a los datos, se pueden construir los limites
de control. Si la distribucion elegida es la binomial, es posible emplear cualquiera de los graficos
desarrollados en los Capitulos anteriores. Ahora serd considerado el grafico adecuado para el caso
en el que los datos presentan un exceso de ceros es decir, cuando el modelo seleccionado es un
modelo ZIB.

Generalmente el limite inferior de control para graficos basados en el modelo ZIB no se
considera. Dado que la distribucion ZIB es altamente asimétrica, para definir los limites de control
se sugiere emplear limites de probabilidad. Luego, con una sefal de falsa alarma predeterminada o,
el limite superior k de control del grafico basado en el nimero de no conformidades se obtiene

como el menor valor entero que satisface;

P (de k 0 mas no conformidades en la muestra) < « 6.32

Sin embargo, se debe notar que, como la distribucion ZIB es discreta, no es siempre posible
especificar el nivel de confianza con exactitud, dado que k sélo puede tomar valores enteros. En

esta situacion conviene tomar el limite superior de control como aquel valor de k para el cual:

k-1 n
LSC=mindk: 6+ 1 —)A=p)"+ > A =& ( )p? A —p)*¥ > 0,9973 6.33
Sa-o()
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6.6  Analisis de sensibilidad del gréafico de control

Es importante estudiar la sensibilidad del grafico de control basado en el modelo ZIB. Para ello
se empleard la longitud promedio de corrida, ARL. Como el modelo ZIB contiene dos pardmetros,
cada uno puede tener un impacto diferente sobre la probabilidad de alarma. Aqui sera considerado
solo el limite superior del grafico y se analizard el efecto de los cambios de cada uno de los
parametros del modelo suponiendo un proceso estable.

Como ya fue determinado, el ARL se obtiene mediante la relacion ARL = 1/(1 — B), es decir,
la inversa de la potencia estadistica de la prueba siendo  una medida de la habilidad del grafico de
control para detectar desplazamientos en los parametros del proceso. Cuando p toma el valor py,
gue indica el nivel aceptable de calidad o el nivel medio de calidad estimado del proceso, el
ARL = 1/a, donde a es la probabilidad de falsa alarma.

Para un modelo ZIB, la formula general para j, es;

LSC-1

p=PD<LSCIop0) =0+ Y (1-0) (;) R 6.34
y=0

donde D, el nimero de no conformidades en la muestra, es una variable ZIB con parametros ¢ y

p, Y a es la probabilidad del error de Tipo I.

Como vya se ha determinado en Capitulos anteriores, la longitud promedio de corrida, ARL,
indica el promedio de muestras necesarias hasta obtener un punto fuera del limite de control. Para

el modelo ZIB, este valor esta dado por;

1 1

ARL = =
P(un punto fuera de control) Z;):LSC (1-9) (;) pY (1 —p)n¥

6.35

En la Tabla N° 6.1 se muestran algunos valores del ARL para un proceso con p,= 0,010 y
do = 0,5, considerando diferentes desplazamientos en los valores de p y de ¢ y muestras de tamafio
100, 200, 300 y 400.
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Tabla 6.1: Valores de ARL para po = 0,0100, ¢o=0,5 y o = 0,0027

Limite
superior de n p $=01 | ¢=03 | ¢=05 | ¢=07 | ¢$=09
control
100 0.005 7005 9007 12610 21017 63052
LSC=5 0.010 323 416 582 971 2913
0.015 62 80 113 188 565
0.020 21 28 39 65 196
200 0.005 14428 18550 25970 43284 129854
LSC=7 0.010 258 332 465 775 2327
0.015 34 44 61 102 308
0.020 10 13 18 30 92
300 0.005 43577 56028 78440 130733 392200
LSC=9 0.010 308 396 555 925 2775
0.015 28 36 51 85 256
0.020 7 9 13 22 66
400 0.005 25697 33039 46254 77091 231273
LSC=10 0.010 142 183 256 427 1281
0.015 13 17 24 40 121
0.020 3 5 7 11 35

Debe notarse que como el limite superior de control es estrictamente entero, no es siempre
posible especificar el valor del ARL con exactitud. Esto produce algunas diferencias en los valores

observados en la Tabla 6.1 respecto al los valores reales del ARL.

El analisis de sensibilidad indica que este grafico es relativamente sensible a aumentos en el
valor de ¢. Esto es importante en el control estadistico de procesos dado que ¢ esta relacionado con
la presencia de unidades conformes. Cuando ¢ aumenta, hay méas unidades sin defectos, y luego la
cantidad de unidades que deben ser inspeccionadas antes que se dé una sefial de alarma aumenta
rdpidamente para cualquier tamafio de muestra. Por otro lado, a medida que la fraccion de no
conformes p aumenta, alejdndose del valor de la hipdtesis nula, aumenta la potencia y disminuye la

cantidad de muestras a ser inspeccionadas antes de dar la alarma.

6.7 Aplicacion del modelo ZIB a un proceso industrial

Una empresa autopartista fabrica un tornillo de acero en forma de U, conocido técnicamente
como tornillo U-bolt. Este tornillo tiene rosca en los extremos y se utiliza para la sujecién de
elasticos en ciertos vehiculos. Por ser un componente de seguridad de los automaviles el nivel de
defecto aceptado debe ser muy bajo. Diariamente la empresa produce 1100 tornillos en cada uno de

tres turnos de trabajo por lo que la produccidn diaria es de 3300 tornillos.

La caracteristica critica a controlar esta relacionada con las posibles fisuras en la estructura del

tornillo. Esta caracteristica es de vital importancia dado que el tornillo sujeta una parte del vehiculo
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de gran importancia para la seguridad de conduccién. El control se realiza aplicando una tinta
penetrante Magnaflux a cada tornillo que luego es observado mediante una luz fluorescente a
efectos de establecer la presencia de fisuras en el material. Dada la criticidad de la caracteristica,
deberia realizarse un control del 100%, pero no es posible hacerlo debido a que el proceso de
control insume demasiado tiempo. Se ha implementado un sistema de control del proceso que
consiste en seleccionar 200 tonillos cada tres horas de produccion y someterlos al control de

fisuras.

Debido a que se trata de un proceso nuevo, el Dpto. de Calidad se encuentra realizando ajuste al
mismo que permitan reducir la cantidad de piezas con defectos de fisura. Para estudiar el
comportamiento y la evolucion del proceso se ha decidido implementar un gréfico de control para
la cantidad de piezas con fisuras verificadas en cada muestra.

Cabe destacar que el proceso de control no es destructivo. Las partes sin fisuras se devuelven a
la produccion y las que tienen fisuras son investigadas con mayor atencién a efectos de determinar

la posible causa de la falla y tomar las acciones correspondientes.

En la Figura N° 6.1 se muestra el tipo de vehiculo para el cual se fabrica el tornillo U-bolt, el

tornillo y la localizacién de la pieza bajo estudio.

Controlde
presenciade fisuras
con tinta

penetrante
Magnafluxy luz
fluorescente

Uso de U-Bolt en vehiculo

Figura 6.1: Tipo de vehiculo y localizacidon de la pieza bajo estudio

Este caso serd utilizado para ilustrar el modelo ZIB. La bondad de ajuste de este modelo se
compara con el modelo binomial a efectos de establecer el méas adecuado para los datos del
problema. El estudio se complementara ademas con otros procedimientos estadisticos que pueden
ser de utilidad a la hora de tener que especificar el modelo adecuado para un conjunto de datos con

exceso de ceros.

Los datos que se presentan a continuacion corresponden a los controles realizados sobre 260
muestras de 200 tornillos cada una. En primer lugar, se presenta la Tabla 6.2 en la que se muestra la

distribucién de la cantidad observada de tornillos con fisuras.
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Tabla 6.2: Tabla de frecuencia

Cantidad de Cantidad de
tornillos con fisuras
muestras

por muestra

0 154

1 63

2 29

3 8

4 4

5 1

6 1

Las frecuencias observadas parecen indicar que la cantidad de muestras en las que no se
encontraron tornillos con fisuras tiene una frecuencia mas elevada que la que se deberia esperar si
la muestra hubiera sido generada mediante una distribucion binomial. Para comprobarlo, el paso
siguiente consistié en emplear el modelo lineal generalizado a efectos determinar si el proceso es
binomial con un nimero elevado de ceros o si se esta en presencia de una cantidad de ceros que es
superior a la esperada para una distribucién binomial estandar, generando un modelo ZIB. La Tabla
6.3 muestra el modelo que mejor ajusta los datos, recordando que, cuanto mas pequefio es el valor

del AIC, mejor es el ajuste. También se encuentran los parametros estimados para ambos modelos.

Tabla 6.3: Eleccién del modelo y estimacion de los parametros

Criterio AIC .

Modelo de Akaike 0 p
Binomial 605,6207 0 0,00331
ZIB 587,1644 0,380 0,00532

Los resultados indican que el modelo ZIB es el modelo adecuado para estos datos.

A efectos de visualizar la importancia de la correcta especificacion del modelo, se calcularon las
frecuencias relativas observadas y las probabilidades estimadas para cada uno de los modelos
propuestos. Debido a que las frecuencias esperadas para valores de la variable mayores o iguales a
3 son muy pequefias se las ha agrupado en una categoria que se ha llamado 3+. Estos valores se

encuentran en la Tabla 6.4 y estan graficados en la Figura 6.2.
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Tabla 6.4: Probabilidades estimadas para los modelos binomial y ZIB

Valores Frecuencia Frecuencia Probabilidad Probabilidad
absoluta relativa binomial ZIB
0 154 0,59231 0,42231 0,59334
1 63 0,24231 0,36464 0,22821
2 29 0,11154 0,15682 0,12145
3+ 14 0,05385 0,05620 0,05695
0,6
0,4
% 0,3
0,1
0,0+
0 1 2 3
valores de la variable
li cbservada |:| binomial . ZIB |

Figura 6.2: Probabilidades observadas y estimadas para los modelos binomial y ZIB

Notese que el modelo ZIB es mejor para tratar con la probabilidad de Y = 0 y generalmente

sigue a la distribucion observada mucho mejor que el modelo binomial.

Para establecer el ajuste del modelo también es posible emplear el test de bondad de ajuste. Los
resultados del test chi-cuadrado de Pearson indicaron que la distribucién binomial no ajusta los

datos (x* = 31,9; p < 0,0001), mientras que el modelo ZIB los ajusta correctamente (x* = 0,48; ns).

Otro aspecto importante tratado en este Capitulo es el referido al hecho de que cuando el
modelo binomial se ajusta a datos con sobredispersion se tiende a subestimar la variabilidad de los
datos (Seccién 6.3.1). El ejemplo que se esta considerando es un caso evidente de datos con
sobredispersion por exceso de ceros. El célculo del promedio y varianza para cada uno de los

modelos considerados se muestra en la Tabla 6.4.
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Tabla 6.5: Valor esperado y variabilidad para los modelos binomial y ZIB

Modelo E(Y) Var (Y)
Binomial 0,662 0,660
ZIB 0,660 0,923

Una vez que se ha seleccionado el modelo adecuado se puede establecer el limite de control del
grafico. Para los datos de este problema, el limite superior de control es 5 (para el modelo binomial
es 4) considerando una tasa de falsa alarma de 0,0027. Esto significa cualquier muestra que tenga
5 0 més unidades con defecto en la muestra de 200 unidades, debe ser rechazada.

El gréafico de control para el problema de fisura en los tornillos obtenido sobre 260 muestras de
tamafio 200, con un modelo ZIB con parametros estimados ¢ = 0,38 y p = 0,00532 es el de la
Figura 6.3

L e B ettt ucL

Group summary statistics
3
|
L]
L]
L]
L]

0

L

|
| b i b
f.'\l[\ll:\l”ll:\fu'\fﬂunlﬂl \f\i'\i\/vnunlﬂﬁ ﬂ!llf'lllf\ln\f.'\fll fﬂlnv'\ i_'\."'\”'\ f'uli'uuul i !\M M! thWMTWL

s g
1 9 18 29 40 51 62 73 84 95 107 121 135 149 163 177 191 205 219 233 247

Group

Figura 6.3: Grafico de control para la cantidad de tornillos con fisuras.

Aunque el gréafico de control indica que s6lo hay dos muestras fuera de control, la cantidad de
fisuras del proceso deberia ser mucho menor. EI Dpto. de Calidad debera tomar acciones

correctivas.

6.8 Comentario final

Cuando se analizan datos de procesos en los que se observan muchas muestras conformes, es
decir, muchas muestras con cero defectos, la utilizacion del modelo ZIB puede ser una muy buena
alternativa. Esto es especialmente cierto para el caso en que los datos muestran una frecuencia mas

elevada de unidades conformes (cero defectos) que la que se deberia esperar si la muestra hubiera
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sido generada mediante una distribucién binomial. Tradicionalmente estos procesos fueron
monitoreados empleando la distribucion binomial pero, bajo estas circunstancias, la distribucién
binomial tiende a subestimar la variabilidad del proceso. En esta situacion, los graficos de control
tienen limites muy estrictos que determinan excesivas sefiales de falsa alarma, altos costos de
inspeccion y frecuentes paradas del proceso. La utilizacion del modelo lineal generalizado ha
mostrado ser un procedimiento adecuado para establecer la bondad de ajuste entre los datos
observados y la distribucién asumida para la construccion del gréfico. Cuando no se tiene en cuenta
el exceso de ceros, se genera un modelo mal especificado y, en consecuencia, el grafico de control

resultante no cumple con la funcién para la cual ha sido construido.
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Capitulo 7

Conclusiones, aportes de la investigacion y trabajos futuros

7.1 Resultados y Conclusiones

El mejoramiento continuo es considerado hoy en dia como la esencia de la supervivencia y
crecimiento de una empresa que requiere de una permanente reduccion en el nivel de no
conformidades de sus procesos. Sin embargo, se ha prestado mucha atencion a la aplicacion de
programas de gestion que permitan a las empresas mejorar sus procesos, pero se ha puesto poca
atencion en los procedimientos estadisticos necesarios para que un proceso o producto se mantenga
sin defectos. En este aspecto, el Control Estadistico de Procesos (CEP) sigue desempefiando un rol
fundamental en el esfuerzo hacia el mejoramiento continuo. Controlar y/o asegurar la conformidad
del producto con las especificaciones en niveles cercanos a cero defectos, requiere de una

reevaluacion de ciertos procedimientos estadisticos tales como los gréficos de control.

Los graficos de control constituyen una herramienta de monitoreo de procesos ampliamente
utilizada especialmente en la industria. Ellos permiten detectar desviaciones significativas de las
caracteristicas del proceso debidas a causas asignables. Es comdn recomendar que cuando se
observa una sefial de fuera de control, el proceso sea detenido y se investigue esta causa. Este punto
de vista tradicional se aleja de la concepcion moderna que enfatiza el mejoramiento continuo del
proceso como una tarea permanente mediante la cual el proceso evoluciona hacia la mejora. Es
necesario trabajar sobre el proceso buscando la reduccion permanente del nivel de unidades no

conformes mas que buscando la causa de una no conformidad.

Teniendo en cuenta estas consideraciones esta tesis se baso en la necesidad de investigar nuevos
procedimientos para el monitoreo y control estadistico de atributos en procesos de alta calidad, en

funcion de la magnitud de los pardmetros, el disefio de la muestra y las medidas de desempefio.

A continuacion se presentan las principales conclusiones del estudio realizado en este trabajo de

investigacion.

7.1.1 Desarrollo de un grafico p mejorado para procesos con bajo niamero de no
conformidades y muestras chicas.

Cuando los procesos tienden a mejorar, el valor esperado de no conformidades se torna cada vez

maés pequefio y los limites de control basados en la aproximacion normal ya no pueden describir
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adecuadamente la situacion real del estado del proceso. De esta manera se incrementa la
probabilidad de falsas alarmas y las sefiales de que el proceso se encuentra fuera de control pueden

ser incorrectamente interpretadas.

Para tratar con esta problemadtica, surgieron en la literatura varias alternativas que fueron
presentadas y analizadas en el Capitulo 3 de la tesis. Una de ellas propone la utilizacion de limites
probabilisticos que tienen en cuenta la distribucidn subyacente de la caracteristica a controlar. Sin
embargo, aunque este procedimiento es estadisticamente correcto, los limites de probabilidad no
constituyen una herramienta habitual en el control de procesos debido a que requieren de cierto
conocimiento acerca de las distribuciones de probabilidad. Ademas por lo general, estos limites no
son simétricos, lo que constituye un problema préactico dado que dificulta la interpretacion del
grafico.

Otra alternativa se orient6 hacia la modificacion de los datos a efectos de lograr transformar una
distribucion asimétrica en una casi simétrica. Se presentaron varios enfoques estadisticos que han
sido aplicados tanto a la distribucion binomial como a la distribucion de Poisson, de manera de
obtener la transformacion que mejor aproxime a la distribucién normal. Sin embargo, como se ha
establecido en este Capitulo, los procedimientos de transformacién de datos para normalizacion no
fueron muy bien recibidos por los responsables de calidad. Ello se debi6é principalmente a la
dificultad relacionada con la transformacién en si misma (cambio de escala de los datos) y con la

interpretacién de las sefiales de inestabilidad y de seguimiento de los proceso.

Ante la necesidad de buscar una solucion, surgié una propuesta consistente en establecer una
modificacion, no ya en los datos, sino en los limites de control. Se determind que una buena opcién
podia consistir en la utilizando la expansién de Cornish-Fisher. La bibliografia consultada
establecia que hasta el presente se habia realizado el célculo de la expansion simple de Cornish-
Fisher hasta el cumulante de 3° orden, obteniendo limites de control con un ajuste. Esta
modificacion permitio corregir el sesgo y la asimetria de la distribucion binomial para casos en que
la fraccion de no conformes p es chica. Con la incorporacion de este simple ajuste es posible
aplicar el gréafico p tradicional, basado en la distribucién normal, efectuando s6lo una modificacion

sencilla en los limites de control.

Sobre la base de este resultado, se decidio desarrollar un nuevo grafico p, llamado grafico p
mejorado, para ser utilizado en el control de procesos con valores de p mas pequefios. Para la
obtencion de los limites modificados se partid de la expansion cuantilica de Cornish-Fisher
utilizando la informacion de los cumulantes de 3° y 4° orden. Esta modificacion permitié corregir
no solo el sesgo y la asimetria de la distribucién binomial, sino también de la curtosis. La

incorporacién de un nuevo término de ajuste en los limites de control mostré algunas ventajas
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principalmente en el sentido de posibilitar el monitoreo de procesos con una fraccion de no
conformes mas pequefia, como es el caso de procesos de muy alta calidad. Al mismo tiempo se
mostrd la ganancia significativa en términos de reducir el exceso de falsas alarmas respecto al
gréfico p tradicional. Se trabajo sobre la obtencidn de la expresién matematica para el célculo del
riesgo alfa y su implementacion en R, considerando los diferentes limites obtenidos: metodologia
tradicional de Shewhart (normal), limites con un término de correccion y limites con dos términos
de correccidn en la expansion de Cornish Fisher. Los resultados basados en estos estudios fueron
presentados en tablas y graficos en funcion del tamafio de la muestra y demas parametros,
comparandolos con los de la literatura. La aplicacion a un problema industrial permiti6 ilustrar el
desempefio comparativo de los tres gréaficos p desarrollados en este Capitulo y mostrar que el
grafico p mejorado (con dos términos de correccion) tiene un riesgo de falsa alarma muy cercano al
prefijado. Los resultados logrados permitieron determinar que esta es la mejor opcion para procesos
binomiales cuando la fraccion de no conformes es pequefia y el tamafio de muestra también,

situacion que se ha tornado habitual actualmente en muchas empresas.

Este nuevo procedimiento, basado en la determinacion de limites de control con dos términos de
correccion, constituye uno de los aportes originales de la tesis. La ventaja practica asociada con esta
propuesta radica en el hecho de que el usuario puede insertar estos nuevos limites de control en un

software estadistico de una manera muy sencilla.

Cabe destacar que la implementacién del grafico p mejorado y la evaluacion de los resultados en
términos de calidad y costos, dieron lugar a la realizacion de una tesis de Maestria en Tecnologia de los
Alimentos. El procedimiento de control propuesto posibilitd dar solucién a un problema de calidad de

una importante empresa del medio.

7.1.2 Construccion de una regla empirica para determinar el grafico p adecuado.

En el Capitulo 3 se mostrdé que, cuando el proceso opera con valores de p muy bajos (y n
también es chico), una buena préctica para mantener el riesgo de falsa alarma en su valor
preestablecido, consiste en trabajar con limites de control modificados. En general existe acuerdo
en que cuando np(1—p) > 5y p > 0,10, es conveniente utilizar la aproximacion normal para
calcular los limites de control del gréafico p. A efectos de extender estos resultados al caso en que p
es chico, se efectud un estudio considerando la modificacion en los limites de control del gréafico p
mediante la incorporacion de uno y de dos términos de correccion. Con estos resultados y tomando
diferentes valores de n, se construyd la Tabla 3.2. En ella se muestra el minimo valor de p que
puede ser utilizado a fin de mantener el riesgo de falsa alarma bajo control, con: a) gréficos basados
en la distribucion normal (sin correccion), b) Cornish-Fisher con un término de correccion y ¢)

Cornish-Fisher con dos términos de correccién. Los resultados obtenidos permitieron lograr una
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importante regla empirica mediante la cual es posible ahora efectuar la eleccion apropiada de los
limites de control para el grafico p, teniendo en cuenta el tamafio de la muestra y el valor de la

fraccion de no conformidades del proceso.

Cabe destacar que todos los célculos efectuados con esta investigacion fueron realizados
mediante el desarrollo de un programa propio elaborado con el software R, el que se encuentra en

el Anexo Il1.

Los resultados logrados con el trabajo de investigacion, fueron publicados en el Journal of
Control Engineering Practice bajo el titulo: “An improved attribute control chart for monitoring

non-conforming proportion in high quality processes”.

7.1.3 Extension de los graficos de control con muestreo doble al caso de procesos
con baja proporcion de no conformes y muestras chicas.

Como complemento de la investigacion abordada en la tesis se realizo el estudio de los gréaficos
de control con muestreo doble (MD). EI MD es un procedimiento que permite mejorar la capacidad
de observar cualquier condicion de fuera de control mediante la obtencion de una segunda muestra.
Ademas permite detectar cambios pequefios 0 moderados en la proporcion de unidades no

conformes del proceso, sin aumentar el muestreo.

En el afio 2011 Rodrigues et al., presentaron un trabajo en el que propusieron un muestreo en
dos etapas empleando los graficos de control de Shewhart en la primera etapa del muestreo. Sin
embargo este procedimiento es valido s6lo para muestras grandes. Pensando que en muchas
situaciones préacticas, especialmente en la industria, es mas comun emplear muestras pequefias que
grandes, se determind la necesidad de desarrollar una metodologia que tengan en cuenta esta

situacion.

Por este motivo, en el Capitulo 4 los resultados obtenidos por Rodrigues et al., se extendieron al
caso de procesos con baja proporcién de no conformidades y tamafios de muestra chicos. Esta
nueva version del MD fue desarrollada empleando el grafico np mejorado (presentado en el
Capitulo 3) en lugar del gréfico tradicional de Shewhart, para la primera etapa del muestreo. Se
establecio el procedimiento de construccion del grafico con MD vy el plan de control, determinando
las diferentes acciones posibles. Posteriormente se definieron las medidas de desempefio del
grafico y el calculo del tamafio promedio de muestra que depende de si una segunda muestra es
necesaria 0 no. Se mostro la ventaja de emplear en la primera etapa del muestreo (MS) el gréfico
np mejorado respecto al grafico np basado en la distribucion normal, para el caso n y p chicos,

mediante el célculo del porcentaje de ganancia del ARL bajo control.
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El paso siguiente consistio en disefiar y aplicar este nuevo procedimiento de MD. Se
proporcionaron disefios que minimizan el ARL para incrementos del 50%, 100% y 200% en la
proporcion de no conformidades del proceso. Este procedimiento fue aplicado a procesos con una
fraccion de unidades no conformes bajo control (pg) de 0,005, 0,010 y 0,020 y para ARL, > 200y
ARL, > 370,4. Ademas se mostraron los disefios 6ptimos para tamafios muestrales promedio de

manera que np, = 0,5, 1,0, 2,0y 4,0.

Para resolver el problema de optimizacion se desarroll6 un programa en R mediante el cual se
efectuaron los calculos que se presentaron en las Tablas 4.2 a 4.5. En ellas es posible observar los
proyectos Optimos para los graficos np con MS y MD y las medidas de rendimiento para todas las

combinaciones de valores dados.

A partir de los resultados obtenidos se pudo establecer que el procedimiento de control con MD
es especialmente Gtil cuando se lo utiliza en procesos de alta calidad. En esta situacion, la
alternativa de emplear el grafico np mejorado en la primera etapa del muestreo, ha mostrando una
gran ventaja sobre el grafico np habitual para atributos. Complementando la primera etapa del
muestreo con la utilizacion del MD en una segunda etapa, permite obtener dos ventajas adicionales;
reducir la cantidad total de inspeccion y darle al proceso una segunda oportunidad antes de tomar

una decision.

Los resultados de esta investigacion fueron publicados en el Journal of Statistical Methodology
bajo el titulo “Extending a double sampling control chart for non-conforming proportion in high

quality processes to the case of small samples”.

7.1.4 Estudio de los gréaficos de control para procesos cercanos a cero defectos,
revision de la metodologia y propuestas de aplicacion.

En los Gltimos afios se ha puesto gran atencion en el area de control de procesos en los graficos
de control basados en el conteo acumulado de unidades conformes. Estos gréaficos se realizan sobre

la base de contar la cantidad de unidades conformes producidas entre unidades no conformes.

En el Capitulo 5, se efectudé la revision de un conjunto de propuestas referidas a la
implementacion de este tipo de graficos de control, entre los que se consideraron los gréficos CCC,
CCC-r, CCS y CQC. Los graficos CCC constituyen un procedimiento de control adecuado para
procesos con muy baja tasa de no conformidades, en los que las unidades producidas son
inspeccionadas una por una, es decir secuencialmente, siguiendo el orden de produccion. La
variable de interés es el nimero acumulado de unidades conformes entre no conformes. Sin

embargo, cuando la tasa de produccion es muy elevada, el conteo es excesivo y dificulta el
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procedimiento de control. En esta situacion conviene emplear el grafico CCC-r que realiza el

conteo hasta detectar r no conformidades.

No obstante, aunque estos graficos han demostrado ser Utiles en el seguimiento de procesos de
alta calidad, presentan un ARL sesgado, es decir, el valor maximo del ARL, como funcién de p, no
se encuentra en el nivel nominal del proceso. Esto implica en la practica que la sefal de alarma
puede tomar mas tiempo en manifestarse cuando el proceso esta deteriorado que cuando esta bajo

control y mientras tanto el proceso sera considerado bajo control.

Para evitar esta dificultad, Xie et al. (2000, 2002), propusieron un ajuste en los limites de
control del grafico CCC mediante un procedimiento de optimizacion que permite obtener el
maximo ARL en el valor nominal de p. Para el caso de los graficos CCC-r se encontraron en la
literatura dos propuestas para obtener un ARL insesgado. En este Capitulo se analizaron los
fundamentos tedricos de ambos procedimientos. Ademas, mediante un estudio de simulacién, se
compararon las curvas de ARL para ambas propuestas del grafico CCC-r con r = 2, 3 y 4,
considerando los limites de control para un proceso con p, y o dados. El estudio comparativo
revel6 que aungue ambos procedimientos tienen un ARL insesgado, uno es mas apropiado para la

deteccion de un aumento en la fraccion de no conformes del proceso.

En este Capitulo también fueron considerados los graficos CCS. Estos graficos se desarrollaron
para procesos en los que las unidades producidas son inspeccionadas por muestras siendo la
probabilidad de que una muestra contenga mas de un producto no conforme muy pequefia. El
problema de estos graficos esta relacionado con el hecho de que no se puede establecer que sucede
con el proceso en las muestras que no fueron observadas. Esto dificulta la interpretacion correcta
de las sefiales de inestabilidad del proceso. Zhang et al., publicaron varios trabajo referidos a la
construccion de graficos para monitorear el nimero acumulado de muestras hasta obtener un
numero especificado de unidades no conformes, que naturalmente incluye a los graficos CCC y
CCC-r como casos especiales. Al igual que estos ualtimos, el grafico CCS también mostro
problemas de sesgo del ARL por lo que en un trabajo reciente Zhang et al. (2012) propusieron una
version mejorada solo para el caso r = 1. Ademas establecieron un procedimiento para determinar
los limites de control a partir de la maximizacién del ARL cuando el proceso se encuentra bajo
control. Sin embargo, como fue mostrado en el Capitulo 5, el procedimiento presentado se
transforma en una metodologia sumamente compleja, ain empleando programas de computacion
apropiados, tanto para su aplicacion practica como para la interpretacion de las sefiales de

inestabilidad.

Para analizar e implementar los gréaficos presentados en este Capitulo, se desarrollé un programa

en R bajo el nombre de graficos qcc-r. Este programa permite obtener: a) el grafico CCC de Xie et
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al. (2001), b) el grafico CCC-r de Chen y Cheng (2010), c) el grafico CCC-r de J. T. Chen (2009)
y d) el grafico CCS de Zhang (2005). Este programa se encuentra el Anexo IV. Consiste en la
modificacion de la funcidén gcc (del paquete gcc) para que admita graficos CCC-r mediante la
funcién llamada ahora gcc-r. La importancia de este programa radica en que cualquier usuario

interesado en aplicar estos graficos pueda acceder a ellos de manera muy sencilla.

Para completar el estudio de los gréficos tipo CCC, se present6 el grafico CQC, basado en la
distribucion exponencial, que se utiliza en situaciones en que la cantidad producida se mide en una

escala numérica mas que como un conteo.

Los resultados de esta investigacion fueron enviados al Journal of Process Control bajo el titulo
“Study of the CCC-r Control Chart for High-Quality Processes and its Application to Real Data
from a Car Spare Parts Plant”.

7.1.5 Desarrollo de una nueva metodologia para implementar graficos de control en
procesos binomiales con exceso de ceros.

En el Capitulo 6 se desarroll6 una nueva metodologia para implementar gréaficos de control en
procesos binomiales con exceso de ceros. Esta es una caracteristica de los procesos de alta calidad
en los que es comun observar muchas muestras conformes que generan una gran cantidad de ceros
en la variable de respuesta. Ante esta situacion, es muy importante determinar si el proceso es
binomial con un nimero elevado de ceros debido a una tasa de no conformidades muy chica, o si se
esta en presencia de una cantidad de ceros que es superior a la esperada para una distribucion
binomial estandar. Esta decision es de gran importancia, teniendo en cuenta que la habilidad de un
grafico de control esta determinada por la bondad de ajuste entre los datos observados y la
distribucion asumida para la construccion del grafico. Cuando no se tiene en cuenta el exceso de
ceros, se genera un modelo mal especificado que puede resultar en estimadores sesgados o

inconsistentes.

Para la elecciéon adecuada del modelo se empled el modelo lineal generalizado por ser éste un
procedimiento muy flexible para tratar con datos de conteos. En primer lugar, se presentaron las
caracteristicas de los modelos ZIP (Poisson con exceso de ceros) y ZIB (binomial con exceso de
ceros). Posteriormente se definieron las caracteristicas metodologicas del modelo lineal
generalizado y su aplicacion al caso binomial y binomial con exceso de ceros, por ser este el
procedimiento menos tratado en la literatura, especialmente para el caso del control estadistico de
la calidad. En particular, se mostr6 que el modelo binomial con exceso de ceros se puede modelar
como un modelo mixto Bernoulli-binomial que permite obtener la estimacion de los parametros p y

¢ de manera independiente. Para determinar la bondad de ajuste entre modelos competitivos se
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empled el criterio de Akaike que permite evaluar tanto el ajuste del modelo a los datos como su

complejidad.

Basado en estas consideraciones tedricas, se desarrollo el grafico de control para el caso en que
el modelo seleccionado es un modelo ZIB. La sensibilidad del gréafico de control fue evaluada
empleando la longitud promedio de corrida, ARL. Como el modelo ZIB contiene dos parametros,
cada uno puede tener un impacto diferente sobre la probabilidad de alarma. Por este motivo, se
analizo la sensibilidad del gréafico para diferentes valores de los parametros del modelo suponiendo
un proceso estable. Los resultados obtenidos mostraron que este grafico es relativamente sensible a
aumentos en el valor de ¢ . Esto es importante en el control estadistico de procesos dado que ¢ esta
relacionado con la presencia de unidades conformes. Cuando ¢ aumenta, hay mas unidades sin
defectos, y luego la cantidad de unidades que deben ser inspeccionadas antes que se dé una sefial de
alarma aumenta rapidamente para cualquier tamafio de muestra. Por otro lado, a medida que la
fraccion de no conformes aumenta, alejandose del valor de la hip6tesis nula, aumenta la potencia y

disminuye la cantidad de muestras a ser inspeccionadas antes de dar la alarma.

El estudio efectuado en este Capitulo ha permitido establecer que la utilizacion del modelo
lineal generalizado es un procedimiento adecuado para establecer la bondad de ajuste entre los
datos observados y la distribucién asumida para la construccion del grafico. Cuando no se tiene en
cuenta el exceso de ceros, se genera un modelo mal especificado y, en consecuencia, el grafico de

control resultante no cumple con la funcion para la cual ha sido construido.

7.2 Aportes originales de esta investigacion

En esta seccion se hace un resumen de los aportes originales que fueron realizados durante esta

investigacion. Ellos son:

i) Desarrollo e implementacion de un nuevo gréafico de control para procesos con baja

proporcion de no conformidades y muestras chicas.

ii) Construccion de una regla empirica a efectos de determinar los limites de control
adecuados para procesos que han mejorado mostrando una reduccién en la fraccion de no
conformes:

v’ cuandonp(1—p)> 5 sin correccion (normal)
v' cuando np(1 —p) > 0,25 un término de correccion
v cuando np(1 —p) > 0,08 dos términos de correccion

iii) Desarrollo de un gréfico de control con muestreo doble para procesos con baja proporcion

de no conformidades y muestras chicas.
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iv) Determinacién del grafico de control mas adecuado para procesos con muy baja proporcion
de no conformidades, especialmente procesos automatizados, donde las unidades

producidas son inspeccionadas secuencialmente siguiendo el orden de produccion.

v) Desarrollo de un grafico de control para procesos binomiales con exceso de ceros o

procesos en los que se han logrado estandares de calidad muy elevados.

vi) Elaboracion de programas en R para todas las funciones consideradas en la investigacion.

7.3 Trabajos futuros

En este apartado se proponen algunas lineas para futuras investigaciones como continuacion

de los resultados obtenidos con este trabajo.

En el Capitulo 5, se efectud la revision de un conjunto de propuestas referidas a la
implementacion de gréficos de control clasificados en la categoria de gréaficos de conformidades
acumuladas. Se mostré la utilidad de emplear este tipo de graficos para procesos de alta calidad
particularmente procesos automatizados donde se puede establecer el orden de produccion. Sin
embargo, no fue posible ofrecer a los usuarios una metodologia adecuada para el caso de procesos
gue se controlan por muestras. Esta es una investigacion pendiente. Particularmente se podrian
extender los resultados del procedimiento de optimizacion desarrollado por el Dr. J. T. Chen, para

el caso secuencial (uno por vez), al caso en que la produccidn se controla por muestras.

Otra linea de investigacion sugerida estd referida a la posibilidad de extender los
procedimientos de control para procesos de alta calidad al caso de procesos multinomiales. Los
procesos multinomiales son procesos en los que cada unidad de produccién es susceptible de ser
clasificada, no s6lo en dos categorias (conforme/no conforme), sino en una de varias categorias
(bueno/regular/malo). Actualmente estos procedimientos de control existen sélo para muestras muy

grandes, con proporcion de no conformidades alta y altos volimenes de produccion.

Una linea de investigacion altamente desafiante consistiria en establecer coémo se relacionan los
procedimientos estadisticos propuestos para “mejorar” el control de caracteristicas criticas de
atributos, con los indicadores de capacidad del proceso. En 1983, el Dr. Calvin escribio: “Es
importante reconocer que un camino hacia cero defectos implica una sinergia adecuada entre la
fiabilidad de las especificaciones y la capacidad del proceso de fabricacion. De particular
preocupacion son las técnicas estadisticas asociadas a los datos de atributos, donde se requiere una
mayor conciencia de la relacion entre las especificaciones y la capacidad del proceso de
produccion”. Por lo tanto seria muy importante estudiar como impacta la metodologia estadistica
propuesta en esta investigacion sobre los indicadores de capacidad o en su defecto, definir nuevos

indicadores para procesos de atributos de alta calidad.
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Anexo I:

I.1 Método de expansion de Cornish Fisher

La expansion de Cornish-Fisher es una férmula para aproximar cuantiles de una variable aleatoria

basada en sus cumulantes. Recordemos que los cumulantes de una variable aleatoria son similares a

sus momentos y se definen como aquellos valores de K. tal que la identidad:

exp <§:K’:r) =iw 1.1

r=1 r=0

se mantiene para todo t.

Los cumulantes de una variable aleatoria X pueden ser expresados en términos de su media,

u = E(X) y momentos centrales u,, = E[(X —w)"].

La expresion para los primeros cinco cumulantes es:

Ki=u, Kz=pp , Ks=u3 , Ky=ps— 3pu5 , Ks=ps— 10u3p,

Cornish y Fisher (1937) proveen una expansion para aproximar el cuantil g, ®x*(q) de una

variable X normal con media 0 y desviacidn estandar unitaria, basada en sus primeros cumulantes,

de la siguiente manera:

o7 (q)* -1 o7 (q)* -3 071 (q)

D31 (q) = P71 (q) + 6 K; + 22 K, —
20;M(q)® =57 (q) , P7'(@*—6D7'(q)*+3
B 36 ks + 120 Ks 1.2

12051 (q)* — 5351 (q)? + 17 3

D7 (* =507 (q)* + 2
- K3K, + 3

24 324

Donde @3 (q) es el cuantil q de una variable normal estandar
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1.2 Laexpansion de Cornish-Fisher aplicada al grafico p

Para aplicar la expansion de Cornish-Fisher a los gréaficos p, es necesario efectuar previamente

el célculo de los momentos y cumulantes de la distribucion binomial.

1.2.1 Momentos (naturales y centrados) de la distribucion binomial

A partir de la funcion generadora de momentos de la distribucion binomial, se obtienen los

momentos naturales y centrados de la siguiente manera:

n

M, (t) =Ze”‘ P = (pet +q)" '3
k=0
donde p, = (Z) pkq™ k., k=0,1,2,...,n and g=1-p
En particular, los primeros cuatro momentos naturales estan dados por:
py =E(x) =np
py = E(x*) = n? p? + np(1 — p)
1.4
uz = E(x®) = np(1 — p)(1 - 2p) + 3n?p*(1 —p) + n®p?
wy = EQX*) = np(1 —p)[1 - 6p(1 —p)] + 6 n’p*(1 —p)[(1 - 2p) +
+np] + + n?p?(1 — p? + n?p?)
Los momentos centrales se obtienen a partir de la siguiente expresion:
& 1.5
/ (h _ .
uh=E(X—u)”=Zur()(—u)“ h=1,2,..
r
r=0
p=p =EX)=np
Mz = pp — pi? = V(X) = np(1 —p)
1.6

w3 = pz — 3upps + 2u = np(1 —p)(1 — 2p)

Wy = py — 4pips + 6psus? — 3np(1 —p)[1 — 6p(1 —p)] + 3n?p?(1 —p)?

118



Anexo I: Método de expansion de Cornish-Fisher

1.2.2 Cumulantes

A partir de la funcion generadora de cumulantes (logaritmo de la funcion generadora de

momentos) y, teniendo en cuenta los momentos previamente estandarizados, se obtiene:

K H2 H3
K:*:—’ K:*:—' K:*:_’
1= H pu 2 = M2 o2 3= H3 o 17
Mg Mo\ 2
Ky = —3u% =—-3(=
4 = Hg K2 4 (0)
donde o = +/p,
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Anexo II:

Publicaciones y Presentaciones en Congresos

En el marco de la presente investigacion, se llevaron a cabo publicaciones y presentaciones en
congresos de algunos de los contenidos de esta tesis. A continuacion se detallan los trabajos mas

relevantes

I1.1 Publicaciones

Con parte de los resultados obtenidos en los Capitulos 3 a 5 se realizaron los siguientes trabajos:

1.- Silvia Joekes y Emanuel Pimentel Barbosa (2013). “An improved attribute control chart for
monitoring non-conforming proportion in high quality processes”. Journal of Control
Engineering Practice, 21, 4, 407-412. ISSN: 0967-0661. Elsevier.

2.- Silvia Joekes, Emanuel Pimentel Barbosa, Marcelo Smrekar, (2014). “Extending a double
sampling control chart for non-conforming proportion in high quality processes to the case of
small samples”. Journal of Statistical Methodology, 23, 35-49. ISBN: 978-987-575.
Elsevier.

3.- Silvia Joekes,, Marcelo Smrekar, Andrea Righetti, (2015). “A comparative study of two
proposed CCC-r charts for high quality processes and their application to an injection
molding process'. Quality Engineering, Journal of the American Society for Quality
(Aprobado con revision). ISSN: 0898-2112. Taylor & Francis

11.2 Presentaciones en Congresos

Ademés de las publicaciones detalladas anteriormente, con los resultados que fueron
obteniéndose a lo largo de la investigacion se realizaron las siguientes presentaciones en congresos

nacionales y regionales:

1. S. Joekes, M. Smrekar, y E. Pimentel Barbosa. (2014). “Estudio del Grafico de Control
CCC-r para Procesos de Alta Calidad y su Aplicacion con Datos de una Planta de
Autopartes”. XI Congreso Latinoamericano de Sociedades de Estadistica (Clatse XI) y XLII
Coloquio Argentino de Estadistica, La Serena, Chile, 20/23 de Octubre. Publicado en el
Libro de Restimenes, p. 98.

120


http://www.asq.org/

Anexo Il: Publicaciones y presentaciones en Congresos

N

A. Righetti, S. Joekes, y C. Abrego, (2014). “Modelo zero-inflated Poisson en el control de
procesos de alta calidad: un caso de aplicacion”. X Congreso Latinoamericano de
Sociedades de Estadistica (Clatse XI) y XIII Coloquio Argentino de Estadistica - La Serena,
Chile, 20/23 de Octubre. Publicado en el Libro de Resimenes, p. 127.

S. Joekes, M. Smrekar, y E. Pimentel Barbosa. (2013). “Grdficos de control con muestreo
simple y doble para la proporcion de items no conformes en procesos de alta calidad”. XLI
Coloquio Argentino de Estadistica, Facultad de Ciencias Econdmicas, Universidad Nacional
de Cuyo, Mendoza, 16/18 de Octubre. Trabajo completo publicado en el Libro del Congreso,
p.366-381. Publicado en el Libro de Resimenes p. 28, ISBN: 978-987-575-116-3.

S. Buzzi, M. Llop, A. Righetti Y S. Joekes, (2013). “Efecto de autocorrelacion en grdficos
¢ de control de atributos para procesos con exceso de ceros”. XLI Coloquio Argentino de
Estadistica, Facultad de Ciencias Econdmicas, Universidad Nacional de Cuyo, Mendoza,
16/18 de Octubre. Publicado en el Libro de Resumenes del Congreso, p. 127. Publicado en el
Libro de Resumenes, p. 65, ISBN: 978-987-575-116-3.

A. Righetti, S. Joekes, C. Abrego y M.Yacci, (2013). “Modelos zero inflated Binomial y
Poisson en el control estadistico de procesos de alta calidad”. XLI Cologuio Argentino de
Estadistica, Facultad de Ciencias Econdmicas, Universidad Nacional de Cuyo, Mendoza,
16/18 de Octubre. Publicado en el Libro de Restimenes, p. 66, ISBN: 978-987-575-116-3.

S. Joekes, M. Smrekar, y E. Pimentel Barbosa. (2012). “Graficos de control de atributos
para procesos de alta calidad basados en el conteo acumulado de items conformes”. X
Congreso Latinoamericano de Sociedades de Estadistica (CLATSE X) y XL Coloquio
Argentino de Estadistica, Universidad Nacional de Cordoba. Cordoba, 16/19 de Octubre.
Publicado en el Libro de Resimenes, ISBN 978-987-657-700-7.

A. Righetti, S. Joekes, M.Yacci y C. Abrego, (2012). “Limites de control con ajustes en la
expansion de Cornish-Fisher en gréficos U. X Congreso Latinoamericano de Sociedades de
Estadistica (CLATSE X) y XL Coloquio Argentino de Estadistica, Universidad Nacional de
Cérdoba. Cordoba, 16/19 de Octubre. Publicado en el Libro de resimenes ISBN 978-987-
657-700-7.

. S. Buzzi, M. Llop, A. Righetti Y S. Joekes, (2012). “Efectos de la autocorrelacion en la

grdfica c de control de control de atributos”. X Congreso Latinoamericano de Sociedades de
Estadistica (CLATSE X) y XL Coloquio Argentino de Estadistica, Universidad Nacional de
Cordoba. Cordoba, 16/19 de Octubre. Trabajo publicado en el Libro de resumenes ISBN
978-987-657-700-7.

S. Joekes, y E. Pimentel Barbosa. (2011) “Propuesta de un grdfico p mejorado para
procesos de alta calidad basado en la correccion cuantilica de Cornish-Fisher”. XXXIX
Coloquio Argentino de Estadistica, Universidad Nacional del Litoral, Santa Fe, 12/14 de
Octubre. Publicado en el Libro de resimenes ISBN 978-987-657-700-7.
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Anexo I1l: Programas en R

I11.1 Programa para muestreo doble (Capitulo 4).

# Esta funcion calcula la probabilidad de ser necesaria una segunda muestra
SimulSM<-function(g,alfa0,p0,n,LSC,v1=2,v2=5){

HEHBHEHHHHHHH R

pac2<-function(LA,LSC1,LSC2,n1,n2,p){
pr<-0
for (i in (LA+1):(LSC1-1)){
prl<-dbinom(i,nl,p)
pr2<-pbinom(LSC2-i,n2,p)
a<-pri*pr2
pr<-pr+a
}

return(pr)

¥
HEHBHAHHHHH R

# Esta rutina simula....

betainicial<-1
pl<-g*p0
for (nl in seq(floor(0.5*n),ceiling(.8*n), by=v1)){
for (LA in 0:LSC){
for (LSC1 in (LA+2):(LA+LSC)){
for (n2 in seq(n1,5*n1, by=v2)){
LSC2max<-floor(.8*(LSC1*sgrt((n1+n2)/n1)))-1
for(LSC2 in (LSC1+1):LSC2max){
alfamin<-alfa0
alfa_calc<-(1-(pbinom(LA,n1,p0)+pac2(LA,LSC1,LSC2,n1,n2,p0)))
if (alfa_calc<=alfamin){
alfamin<-alfa_calc
nmin<-n
n_calc<-n1+(n2*(dbinom(seq(LA+1,LSC1-1), n1, p0)%*%rep(1,LSC1-LA-1)))
if (n_calc<= nmin){
nmin<-n_calc;
betamin<-betainicial
beta_calc<-pbinom(LA, n1, p1)+pac2(LA,LSC1,LSC2,n1,n2,pl)
if (beta_calc<betamin){
betamin<-beta_calc
if (beta_calc<betainicial){
betainicial<-beta_calc
nlot<-nl
n2ot<-n2
LAot<-LA
LSClot<-LSC1
LSC20t<-LSC2
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nmedioot<-nmin
alfaot<-alfamin
betaot<-betainicial

projeto_ot_1<-c(LAot,LSClot,LSC20t,nlot,n20t)
nbarra<-nmedioot

NMAO<-1/alfaot

NMA1<-1/(1-betaot)

betainicial<-1
for (n1in (nlot-v1):(nlot+v1)){
for (LA in 0:LSC){
for (LSC1 in (LA+2):(LA+LSC)){
for (n2 in (n20t-v2):(n20t+v2)){
LSC2max<-floor(.8*(LSC1*sqrt((n1+n2)/nl1)))-1
for (LSC2 in (LSC1+1) :LSC2max){
alfamin<-alfa0
alfa_calc<-(1-(pbinom(LA, n1, p0)+pac2(LA,LSC1,LSC2,n1,n2,p0)))
if (alfa_calc<=alfamin){
alfamin<-alfa_calc
nmin<-n
n_calc<-n1+(n2*(dbinom(seq(LA+1,LSC1-1), n1, p0)%*%rep(1,LSC1-LA-1)))
if (n_calc<=nmin){
nmin<-n_calc
betamin<-betainicial
beta_calc<-pbinom(LA, nl, pl)+pac2(LA,LSC1,LSC2,n1,n2,pl)
if (beta_calc<betamin){
betamin<-beta_calc
if (beta_calc<betainicial){
betainicial<-beta_calc
nlot2<-nl
n2ot2<-n2
LAot2<-LA
LSClot2<-LSC1
LSC20t2<-LSC2
nmedioot2<-nmin
alfaot2<-alfamin
betaot2<-betainicial
LSC2maximo<- LSC2max
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}
}
}

return(c(LAot2,LSC1ot2,LSC20t2,n10t2,n20t2,nmedioot2,1/alfaot2,1/(1-betaot2)))
}

I11.2 Programa para gréficos tipo CCC (Capitulo 5)

Referencias: ChenO = grafico CCC de Xie et al. (2001), Chenl = grafico CCC-r de Chen y
Cheng (2010), Chen2 = grafico CCC-r de J. T. Chen (2009) y Zhang = grafico CCS para
muestras de Zhang (2005)

# Modificacion de la funcién gcc del paquete gcc para que admita graficos CCC-r

gcer<-function (data, type = c(""xbar", "R", "S", "xbar.one", "p", "np",
"¢, "u, "g", gr'), sizes, center, std.dev, limits, data.name,
labels, newdata, newsizes, newlabels, nsigmas = 3, confidence.level,
rules = shewhart.rules, plot = TRUE, r=1,pp=0.1, ANI=0, Ch=0,...)
{
call <- match.call()
if (missing(data))
stop("'data’ argument is not specified")
type <- match.arg(type)
if (missing(data.name))
data.name <- deparse(substitute(data))
data <- data.matrix(data)

if (missing(sizes)) {
if (any(type == c("p", "np", "u")))
stop(paste(*'sample 'sizes' must be given for a",
type, "Chart"))
else sizes <- apply(data, 1, function(x) sum(!is.na(x)))
}
else {
if (length(sizes) == 1)
sizes <- rep(sizes, nrow(data))
else if (length(sizes) != nrow(data))
stop(“'sizes length doesn't match with data")

¥
if (missing(labels)) {
if (is.null(rownames(data)))
labels <- 1:nrow(data)
else labels <- rownames(data)
¥
stats <- paste("stats.", type, sep ="")
if (lexists(stats, mode = "function™))
stop(paste(*"function”, stats, "is not defined"))

HEHHHHBHH
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if (type=="gr"){

if (missing(confidence.level)){aux<-0}

else{aux<-confidence.level}

stats<-do.call(stats, list(data=data, sizes=sizes, conf=aux, r=r, pp=pp, ANI=ANI, Ch=Ch))}
else {

stats <- do.call(stats, list(data, sizes))}

HEH R

statistics <- stats$statistics
if (missing(center))
center <- stats$center
sd <- paste(*'sd.", type, sep ="")
if (lexists(sd, mode = "function™))
stop(paste(*'function”, sd, "is not defined!"))
if (missing(std.dev)) {
std.dev <- NULL
std.dev <- switch(type, xbar = {
if (any(sizes > 25)) "RMSDF" else "UWAVE-R"
}, xbar.one = "MR", R = "UWAVE-R", S = "UWAVE-SD", NULL)
std.dev <- do.call(sd, list(data, sizes, std.dev))
¥
else {
if (is.character(std.dev)) {
std.dev <- do.call(sd, list(data, sizes, std.dev))
¥
else {
if (Yis.numeric(std.dev))
stop("if provided the argument 'std.dev' must be a method available or a numerical value.
See help(qcc).")
}

}

names(statistics) <- rownames(data) <- labels
names(dimnames(data)) <- list("Group", "Samples")
object <- list(call = call, type = type, data.name = data.name,
data = data, statistics = statistics, sizes = sizes,
center = center, std.dev = std.dev)
if ("missing(newdata)) {
newdata.name <- deparse(substitute(newdata))
newdata <- data.matrix(newdata)
if (missing(newsizes)) {
if (any(type == c("p", "np", "u")))
stop(paste(*'sample sizes must be given for a",
type, "Chart"))
else newsizes <- apply(newdata, 1, function(x) sum(!is.na(x)))
}
else {
if (length(newsizes) == 1)
newsizes <- rep(newsizes, nrow(newdata))
else if (length(newsizes) '= nrow(newdata))
stop("newsizes length doesn't match with newdata™)
¥

stats <- paste("stats.", type, sep ="")
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if (lexists(stats, mode = "function"))
stop(paste("function”, stats, "is not defined"))

R
if (type=="gr"){
newstats<-do.call(stats,list(newdata, nwwsizes,confidence.level,r,pp,ANI,Ch))$statistics
}
else {
newstats <- do.call(stats, list(newdata, newsizes))$statistics

}
HEHHHRH R

if (missing(newlabels)) {
if (is.null(rownames(newdata))) {
start <- length(statistics)
newlabels <- seq(start + 1, start + length(newstats))
}
else {
newlabels <- rownames(newdata)
}
¥

names(newstats) <- newlabels
object$newstats <- newstats
object$newdata <- newdata
object$newsizes <- newsizes
object$newdata.name <- newdata.name
statistics <- c(statistics, newstats)
sizes <- c(sizes, newsizes)

¥

conf <- nsigmas

if ('missing(confidence.level))
conf <- confidence.level

if (conf>=1){
object$nsigmas <- conf

else if (conf >0 & conf< 1) {
object$confidence.level <- conf

¥
if (missing(limits)) {
limits <- paste("limits.", type, sep = ")
if (lexists(limits, mode = "function"))
stop(paste("'function”, limits, "is not defined"))

A
i (type=="gr") {
limits <- do.call(limits, list(center = center, std.dev = std.dev,
sizes = sizes, conf = conf, r=r,pp=pp , ANI=ANI,Ch=Ch))
}

else {

HEHHHHHHHHHH R
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limits <- do.call(limits, list(center = center, std.dev = std.dev,
sizes = sizes, conf = conf))}

¥
else {
if (!missing(std.dev)) {
warning("'std.dev' is not used when limits is given")}
if (tis.numeric(limits))
stop("'limits' must be a vector of length 2 or a 2-columns matrix")
limits <- matrix(limits, ncol = 2)
dimnames(limits) <- list(rep("", nrow(limits)), c("LCL ",
"UCL") # los pone como lista, con nombre
¥

Icl <- limits[, 1]
ucl <- limits[, 2]
object$limits <- limits
if (is.function(rules))
violations <- rules(object)
else violations <- NULL
object$violations <- violations
class(object) <- "gcc”
if (plot)
plot(object, ...)
return(object)

}

B R R R
limits.gr<-function (center, std.dev, sizes, conf, r, pp, ANI, Ch) {

Chenl<-function(r,pp,conf){
conf<-conf/2
if (r==1)
stop("For r=1 See Type=g.")
else if (r>1 & r<5){
b<-
matrix(c(1.1957779041,1.1241624759,1.090620321,1.0712911901,0.2587694457,0.1167280712,0
.0721220629,0.0514706254,0.0144695386,0.006048663,0.0032413867,0.0020023815), nrow = 4,
ncol = 3)
k<-b[(r-1),1]-b[(r-1),2]*pp+b[(r-1),3]*log10(conf)
a<-c(gnbinom(conf,r,pp)+r,gnbinom((1-conf),r,pp)+r)*k
}
else
stop(“invalid r argument. See help.")
return(a)}

Chen2<-function(r,pp,conf){
slop<-function(r,pp,U,L){
arl1p<-(U*dnbinom(U-r, r, pp)-L*dnbinom(L-r, r, pp))/pp*(1-pnbinom(U-
r,r,pp)+pnbinom(L-r,r,pp))"2
return(arllp)

meta<--Inf
L<-r
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fl<-0
while(fl<conf){
fl1<-pnbinom(L-r+1,r,pp)
stopu<-TRUE
U<-gnbinom(1-conf,r,pp)+r-1
while(stopu){
fu<-pnbinom(U-r,r,pp)
obj<-slop(r,pp,U,L)
if ((fu-fl)>=(1-conf)& (fu-fl1)<(1-conf)& obj<0){
if(obj>meta){
meta<-obj
Li<-L
LS<-U
}
}
U<-U+1
if(dnbinom(U-r,r,pp)<le-5){stopu<-FALSE}
}
L=L+1
fl<-fl1

}
return(c(LI,LS))}

Zhang<-function(n,r,pp,ANI){
EMr<-function(n,r,pp){
EM<-1/(1-(1-pp)"n)
if(r>=2 & r<4){EM<-EM+(n*pp*(1-pp)*(n-1))/(1-(1-pp)n)"2
if(r==3){EM<-EM+(pp”2/2)*((n"2-n)*(1-pp)"(n-2)+(n"2+n)*(1-pp)"(2*n-2))/(1-(1-
pp)"n)"3}}

else stop(“'invalid r argument. See help.")
return(EM)}
g<-EMr(n,r,pp)*n/ANI
L<-(gnbinom(q,r,pp)+r)/n
U<-(gnbinom(1-q,r,pp)+r)/n

return(c(floor(L),floor(U))) }

if (missing(confidence.level) & ANI==0)
stop("confidence.level or ANI must be given for a gr Chart")
else if (missing(confidence.level) & ANII=0)
limites <- Zhang(sizes[1],r,pp,ANI)
else if (confidence.level < 1 & confidence.level > 0) {
if (ANI!=0)
warning(""ANI" is not used when ‘confidence.level' is given™)
if(Ch==0)
limites <- c(gnbinom(conf,r,pp)+r,gnbinom((1-conf),r,pp)+r)
else if (Ch==1)
limites <- Chenl(r,pp,conf)
else if (Ch==2)
limites <- Chen2(r,pp,conf)
else
stop("invalid Ch argument. See help.")
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}

else stop("'invalid confidence.level argument. See help.")
ucl <- limites[2]

Icl <- limites[1]

limits <- matrix(c(Icl, ucl), ncol = 2)

rownames(limits) <- rep("", length = nrow(limits))
colnames(limits) <- ¢("LCL", "UCL")

return(limits)

HEHBHAHH R R R R R R

sd.gr<- function (data, sizes, ...){
data <- as.vector(data)
p <- 1/mean(data)
std.dev <- sqrt((1 - p))/p
return(std.dev)

}

R R R R R R R R R R R R R R A R

stats.gr<-function (data=data, sizes = sizes, conf=conf , pp=pp, r=r, ANI=ANI,Ch=Ch) {
statistics <- as.vector(data)
if(Ch!=1) {
center <- gnbinom(0.5,r,pp)+r}
else{
b<-
matrix(c(1.1957779041,1.1241624759,1.090620321,1.0712911901,0.2587694457,0.1167280712,0
.0721220629,0.0514706254,0.0144695386,0.006048663,0.0032413867,0.0020023815), nrow = 4,
ncol = 3)
k<-b[(r-1),1]-b[(r-1),2]*pp+b[(r-1),3]*log10(conf)
center <- (gnbinom(0.5,r,pp)+r)*k}
list(statistics = statistics, center = center)

}

I11.3 Programa para datos de atributos con exceso de ceros (Capitulo 6)
(Requiere programas VEGAM, gcc y gcc-r)

inflados<-function(x,n){
require(VGAM)
sv<-rep(n,length(x))
data<-chind(x,sv)
colnames(data)<-c("y","z")
fitl <- vglm(cbind(x, sv - x) ~ 1, zibinomial, data = as.data.frame(data))
fit2 <- vglm(cbind(x, sv - X) ~ 1, binomialff, data = as.data.frame(data))

Estimaciones<-gl(3,1,6,labels=c("Akaike","fi","p"))
Modelo<-gl(2,3,labels=c("Binomial","Zero-inflada"))
y<-c(c(AIC(fit2),0,logit(coef(fit2),inverse=T),AlIC(fitl)),logit(coef(fitl),inverse=T))
tablex<-data.frame(y,Estimaciones,Modelo)

129



Anexo Ill: Programas en R

TablaDeSeleccion<-xtabs(y~Modelo+Estimaciones)
plot(table(x))

windows()

hist(x)

Salida<-list(summary(x), TablaDeSeleccion)
return(Salida)

}
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