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RESUMEN.

El presente trabajo consiste en el disefio de un gréafico de control T? de Hotelling, para

monitorear las variables que se encuentran fuera de los limites de control, establecidos.

La implementacion de este proyecto, trabajara bajo un supuesto de normalidad, en el que
se propondra un estadistico que se empleara para el grafico de control, también se aplicara
el analisis de componentes principales, especialmente haciendo énfasis en la reduccién de
la dimensionalidad, ya que de esta manera el grafico de control T? de Hotelling se vuelve
mas robusto. Finalmente se aprovechara la metodologia multivariada de K-vias Statis como

un complemento de nuestro analisis.

Se realizaran varias simulaciones, en el que se vera alterado el vector de medias original,
con el objetivo de validar la potencia del gréfico de control. Adicionalmente a estos graficos
de control, se incluira los graficos de la metodologia multivariante de Statis, a fin de

robustecer la interpretacion del andlisis que pueda ocurrir en el proceso

Finalmente se concluira con los beneficios, impacto y ventaja de la implantacién de este
gréfico en el control de la calidad, con la finalidad de reducir notablemente los reprocesos

y costos de produccion.



ABSTRACT

The present work consists of the design of a Hotelling T2 control chart, to monitor the
variables that are outside the established control limits.

The implementation of this project will work under an assumption of normality, in which a
statistic will be proposed, which will be used for the control chart, principal component
analysis will also be applied, especially emphasizing the reduction of dimensionality, since
that in this way the Hotelling T2 control chart becomes more robust. Finally, the multivariate
K-way Statis methodology will be used as a complement to our analysis.

Several simulations will be carried out, in which the original means vector will be altered,
with the aim of validating the power of the control chart. In addition to these control charts,
the Statis multivariate methodology charts will be included, in order to strengthen the
interpretation of the analysis that may occur in the process.

Finally, it will conclude with the benefits, impact and advantage of the implementation of this

graph in quality control, in order to significantly reduce reprocessing and production costs.
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ABREVIATURAS O SIGLAS

Por variables

Carta Descripcion Campo de aplicacién
X-R Medias y rangos Control de caracteristicas individuales
X-S Medias y desviacion estandar | Control de caracteristicas individuales
X-Rm Mediciones y rangos moviles Control de un proceso con datos

variables

Por atributos

Carta Descripcién Campo de aplicacién

p Proporcién Control del porcentaje de unidades
defectuosas

np Numero de defectuosos Control del nimero de piezas
defectuosas

c Defectos Control de numero global de defectos
por unidad

u Promedio de defectos por unidad | Control del promedio de defectos por

unidad
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION.

1.1 Antecedentes.

El desafio empresarial por alcanzar altos estandares de calidad y una alta satisfaccion
en los clientes ha permitido que dentro de los objetivos estratégicos de toda
organizacién se encuentre el mejoramiento de la calidad, es decir una vigilancia
continua de los insumos y de los productos durante los procesos de elaboracion de los
diferentes bienes y servicios. En la década de 1950, el doctor Walter Shewhart
desarrollé toda una filosofia de gerencia de calidad que impulsé el desarrollo de las
bases para el control de los procesos (Castillo, 2018), que permite una reducciéon de
los desperdicios, reduccién de costos, aumento de la rentabilidad y desarrollar
estrategias de mejora continua.

Como parte de la optimizacion y mejora de los procesos se han desarrollado técnicas
de calidad como las cartas de control, que permiten analizar y observar mediante el uso
de datos estadisticos la variabilidad de los procesos de interés a través del tiempo
(Gutiérrez, y De la Vara 2004). Entre las cartas de control univariadas mas comunes
estan las cartas de control: promedio, rango, grafica de media mévil ponderada
exponencialmente (EWMA) y suma acumulada de las desviaciones de cada
observacién (CUSUM). Actualmente el grafico de control multivariante mas utilizado es

el grafico de control T? de Hotelling.

1.2 Descripcidn del problema.

El gréfico de control es una herramienta de calidad que realiza un andlisis del
comportamiento de los diferentes procesos y tiene como objetivo prevenir posibles
fallos mediante pruebas de hipotesis sucesivas acerca de diversas caracteristicas de

calidad a fin de un mejor control en la variabilidad de los procesos. Mediante los graficos



de control se puede controlar las variaciones, las cuales pueden ser debidas a causas
especiales o comunes que son necesarias identificar. El problema es que actualmente
existen muy pocos graficos de control que combine un MIX de variables (cualitativas y
cuantitativas), para ello se busca desarrollar un grafico de control multivariante que sea

mas eficiente.

1.3 Objetivos.
1.3.1 Objetivo General

e Disefiar un grafico de control multivariante T2 de Hotelling, que permita monitorear
las variables que se encuentran fuera de los limites de control, generando

informacién con valor agregado.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Identificar sefiales de alarma, que se presenten en la simulacién del proceso,
mediante el uso del grafico T2 de Hotelling y la metodologia multivariante Statis.

e Aplicar un andlisis de componentes principales (ACP), obteniendo reduccién de
dimensionalidad, a fin de mejorar el rendimiento del grafico de control T2.

e Aprovechar la potencia que tienen las graficas Statis, como la Inter estructura y la
matriz compromiso, a fin de complementar el analisis respectivo.

e Proponer un estadistico, que sea lo suficientemente robusto, al momento de

detectar una variacién en el proceso.

1.4 Hipoétesis.

Combinar la metodologia STATIS con el grafico T? de componentes principales que
retenga al menos el 80%, permite identificar las variables o la tabla que presenta el

descontrol.

1.5 Alcance.

El alcance del presente proyecto consiste en disefiar un gréfico de control multivariante
T? de Hotelling, el cual utilizard muestras grandes con el fin de aplicar el teorema del

limite central, que permita controlar un mix de variables.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

2.1 Gréficos de control

El control estadistico de procesos, es una herramienta analitica esencial para mejorar los
procesos de fabricacion. Usa graficos de Shewhart, sumas acumuladas o gréficos de
promedio mévil ponderado exponencialmente para maximizar la calidad del producto
(Kuswanto, 2018).

Como se plantea en (Sonario, 2017), el control de calidad no se puede realizar analizando
todas las variables que afectan el proceso, ya que esto implica altos costos, lo que no es
posible para las empresas modernas. Por lo tanto, el control estadistico requiere una
muestra aleatoria de la poblacion para obtener una estimacién de la calidad de la poblacién.
En este sentido, los graficos de control pueden entenderse como pruebas de hipotesis que
son dispuestas en una herramienta grafica. Estas herramientas se presentan de la

siguiente manera:

Upper control limit

A A
Center line "’l \k f‘ﬁ\‘ jf I\ \I‘.‘ \
/ \/ Y '
7\ / \f \ / \
'S \f

Lower control limit

Sample guality charac teristic

Sample number or time

Figura 2. Modelo de gréafico de control x

Fuente: (Montgomery D. , 2009). Tomado de (Sonario, 2017)



En la figura, la linea media representa el valor buscado; luego se obtienen lineas de limite
adicionales trazando los puntos en cada ciclo del andlisis. Asi, el limite superior de control
UCL y el inferior de control LCL reflejan los valores que, seguin un proceso normal, deberian
ser tolerables. Las falsas alarmas se presentan cuando existen puntos fuera de dichos
limites, pero que responden normalmente al proceso productivo y su variabilidad; en estos
casos, el control de calidad estadistico trata de fortalecer el modelo tanto como sea posible
para obtener un sistema de medicién de calidad predictivo que pueda dar cuenta de los
cambios en el proceso sin falsas alarmas. (Sonario, 2017).

Segun (Sonario, 2017), el control estadistico del proceso (SPC) fue propuesto por el Dr.
Walter Shewhart en la década de (1920) con la finalidad de desarrollar la base del control
de procesos y con el gréafico se puede conocer las causas (normales — especiales), lo cual
ayuda en la toma de decisiones, disminucién de la variabilidad y mejora en el proceso.
Ademads, se considerd efectuar seguimientos a las caracteristicas de calidad, utilizando
graficos de control o Shewhart (Ramos, 2018).

Con los graficos de control se pretendia analizar las causas de la variabilidad, es decir, se
diferenciaba lo natural o lo asignable que se muestra en el estado de control del proceso
(Pérez, 2018). Asi, se tienen dos tipos fundamentales de variabilidad (Pierdant, 2010):
Innata: variabilidad inherente al proceso y cuyo origen es una causa de caracter natural o,
bien, inevitable.

Asignable: corresponde a aquellas causas que derivan de la realizacion modificada de
alguna parte del proceso, de modo que puede corregirse; constituye un error que puede
atribuirse a operarios durante el proceso o a la calidad o defecto de los materiales
utilizados, etc.

La variabilidad limitada es el tema de las estadisticas de control porque son los aspectos
defectuosos del proceso los que pueden corregirse para maximizar la calidad del producto

(Huerga, 2018).



Por lo tanto, los graficos de control permiten monitorear la calidad de todos los procesos,
permitiendo un impacto significativo en diversas aplicaciones industriales y no industriales,
proporcionando enormes mejoras rentables, ya que permiten la deteccion inmediata de
uno u otro tipo de causa indeseable (Barzola, 2013).
Cabe mencionar que los primeros graficos de control de Shewhart eran de caracter
univariado, de modo que presentaban limitaciones relevantes; ademas de evidenciar el
comportamiento de solo una variable, podia exagerarse con las falsas alarmas debido a
gue la correlacion entre caracteristicas de calidad no se consideraba; de igual manera, en
muchos procesos productivos deben atenderse a un gran niamero de caracteristicas para
garantizar la calidad. Por esto, los graficos multivariantes comenzaron a ser los mas
utilizados hasta la actualidad (Kuswanto, 2018).
También se debe mencionar que los graficos de Shewhart se aplican a variables
cualitativas, incluso los graficos c y p se crean para monitorear la cantidad de defectos de
lote 0 para enfocarse en variables cualitativas, las cuales afectan la aplicacién en todo
momento (Garcia, 2020).
De acuerdo con (Flores, 2020) el control de los procesos esta conformado por dos fases:
e Desarrollo: este paso identifica el comportamiento estadistico, por lo que primero
identifica las limitaciones del estimador de parametros y mitiga las causas
especificas.
¢ Madurez: la segunda fase se enfoca en la capacidad del proceso para cumplir con
los estandares de calidad de manera oportuna, ademas de comprender la cantidad
promedio de muestras y reducir la cantidad de muestras para identificar muestras
pequefas antes de que se generen falsos positivos. Esta en proceso (Abdi, 2012).
Como se mencion6 anteriormente, los graficos de control son una herramienta de
prueba de hipétesis en términos de cdmo se representan (por ejemplo, utilizando

graficos de Shewart) x):



Hy:p=pg
Hy:p# g

1)
Donde:
Mo = media de un proceso controlado
Asi, es posible obtener dos errores distintos:
e |: Ho es rechazada cuando es verdadera. La probabilidad de que este error sea
cometido esta designado por a.
e |I: Se acepta H, cuando es falsa. La probabilidad de que este error sea cometido

esta designado por B.

Para Herrera, et al., (2019) los principales beneficios de utilizar graficos de control se
describen a continuacion:
e Ayuda a analizar el proceso con el propésito de establecer si hay normalidad,
mejorado 0 empeorado.
e Esto permite controlar el proceso porque se conoce el comportamiento y se pueden
tomar acciones para mejorarlo.
¢ Como tal, facilita la mejora de procesos mediante la identificacién de errores y el
uso de insumos que ayudan a comprender la causa y, en Ultima instancia, a crear
una solucion adecuada.
2.1.1 Tipos de graficos de control
Los gréaficos de control agrupan en tipos por variables y atributos, incluyendo los
alternativos, puesto que los gréficos originales tuvieron variaciones. Estos se detallan de la

siguiente manera:



e Graficade control por variables
Permite medir la caracteristica de la calidad a través de la variable continlla como

el peso, pulgadas, entre otros, representada en graficos como la tendencia central

y rango.

En la siguiente tabla se describe los tipos de grafica de control por variables:

Tabla 1. Tipos de gréficas de control por variables

Tipos Descripcion

Gréfica x (media) o Permite identificar que tan alejado se
” Grafico da Control X ..

R encuentran las mediciones respecto a la
o . .

s FL A o 4 d /\ A /w tendencia central.

w7 VYUYV V¥ | | |
0% ® e e Ejemplo: Una nueva herramienta de trabajo
T L eah P s o _ . .

Sibgupes ocasionara que la medicion se aleje aun

mas de la tendencia o linea central.

Gréfica R (rango) ¢ Permite identificar si existe ganancia de la
Grafica R de Maquina 2 . . . .z
e uniformidad se presenta en la dispersion.

s 25 .’."'-

= "% / T o e El resultado de la diferencia entre el rango
é 15 .\.‘ "-‘,‘ 1 - \‘m f.f’.‘\‘l s

g 10 MY Y N

5 os . mayor y menor se compara con el rango de

°
o
(#]
i
o

Muestra otras muestras.




Gréfica x — R (medias — rangos) e Se utiliza para determinar el grado de

Gréfico de Xp

relaciones de calidad mediante tendencia

5020

50.15

’%som \/A“A /\‘/\. " /\ (IR
s Ve \/\‘ VYV e Este grafico esta ligeramente por encima

5000

central y dispersion.

49.95

0 5 0 85 a2 5 m de otro grafico para analizar el

N’ subgrupo

comportamiento.

Nota. Adaptado de Gutierrez, W.

e Grafica de control por atributos
Este tipo de graficas de control ayuda a identificar la caracteristica enfocada en aspectos
con la especificacién, utilizando variables discretas, pues, se consideran un solo valor
dentro de un intervalo. En otras palabras, permite analizar la forma como cambia el proceso
en el tiempo. El promedio 0 media se representa con una linea central y los limites (inferior
— superior) se permiten en el proceso (Flores, 2020). La grafica de control por atributos se

subdivide en los siguientes:

Tabla 2. Tipos de graficas de control por atributos

Tipos Descripcion

Grafico p (proporciones) e Facilita la medicion del valor relativo de los

Grafica P de Unidades defectuosas
1

defectos seglin muestra.

1C5=010761

e Los defectos se ubican en el eje Y.

$=008363

0.06 10=0.05566
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46
Muestra




Gréfico np (ndmero de no e Representa la cantidad defectuosas en una

conformes) muestra.
Grifica NP de Defectuosos o Los defectos se ubican en el eje Y.
% a )
e M 7 o
Ecs ‘s B ‘. ! - | R -
_9_ £ .t » ] . L 7 ’ - P-4
§ 4° . F e
o

1 3 S 7 % 11 13 15 17 19 3
Muestra

Grafico ¢ (numero de no
e Se refiere a la cantidad de defectos por

conformidades por unidad)
unidad en la produccion dentro de un

Grafica C de Defectos

1 e
eriodo.
=] "'| 1521345 P
E | e
e A LA . e Se contabilizan los defectos por producto.
E ro AYARTAN
E w ._. R S \.' ¥ ‘#(C=10 ] ]
e | /Y o | e Se determina un valor con el fin de
o 5
1G=051 identificar a partir de que unidad se

presenta el producto defectuoso.

Grafico u (promedio de no
conformidades por unidad)

Grafica U de Defectos

g 0 ; e Es parecido al gréfico p y parte del c.

:; 15 B B II|I

ol | _.—\J ML r |icseen o Se mide el valor relativo de los defectos en
§ 15 [

£ WA S I P i

5|, VELER VN et s el periodo de muestreo.

g os|e

T I S ey, B Ny Y 1.1

1 i 5 7 T I B LB IT B3
Muestra

Nota. Adaptado de Gutierrez W.



Cabe mencionar que las cartas de control por atributos que son cartas Shewhart y que
hacen referencia al monitoreo de cualidades controlan por ejemplo las unidades no
conformes, fallos, errores. Estas cualidades dentro del criterio de estadistica clasica se
pueden representar numéricamente con variables aleatorias discretas, las mas aplicadas
para el control estadistico de proceso como la distribucién Binomial, distribucion de
Poisson y distribucion Geométrica. Existen desarrollos de cartas de control por atributos
como la carta p (evalta proporcién o fracciones de no conformes) y np (evalla cantidad

de no conformes) que siguen una distribucién binomial (Herrera, 2019).

e Grafica de control alternativos
Se han desarrollado diversos esquemas de control alternativos al propuesto por Shewhart.

Se describen de la siguiente manera:

2.2 Bases para el disefio de gréaficos de control
Para Rivero, et al. (2020), se toma en cuenta si el objeto de interés es medible se presenta
con la funcién de una distribucién normal X~N(u, o) caso contrario se aplica el Teorema
del Limite Central con la finalidad de asumir la normalidad. Cabe sefalar que el interés
medible se debe estimar la media (x) del proceso mediante X; variabilidad con rango (R)
en las muestras, desviacion estandar (o) mediante sy ¢ usando S2.

A continuacion, se muestra los estimadores de los graficos de control:

= 1
X =23, x; 2)
n = tamano de la muestra
R = max(X;) — min(X;) 3)
$2=—3, (X, —X)? > 5 =57 (4)
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Ademas, cuando las caracteristicas de calidad se cuantifican se utilizan funciones de

distribucion para variables discretas se utilizan los siguientes estimadores:

e Cantidad de elementos disconformes (d) que no cumplen con parametros de

calidad y forman parte de una muestra (tamafio n).

e Fraccion de disconforme (p). El estimador es p = %(este se utiliza en grafico np, por
ende, d = np.

¢ Numero de defectos (c) segun unidad de observacion.

¢ Media de los defectos segun unidades de control u. Cuando u = % donde x es la

cantidad de defectos totales de una muestra de n unidades.

Por otra parte, para identificar si la i - ésima muestra se ubica dentro del limite de control
se aplica contraste de hipétesis (Rivero, 2020), como se menciond previamente.

HO: 90 = 61 vs Hl: 60 * 61 (5)
Donde:

Ho = hip6tesis nula (proceso bajo control).
Hi = hipotesis alternativa (proceso no bajo control).
6, = valor del parametro bajo control.

6, = valor alternativo, este se obtiene del estimador y una muestra (tamafio n).

En el analisis de la hipotesis de los procesos se pueden presentar los siguientes errores:
e Tipo I: rechazar Ho cuando el proceso si esta bajo control.
e Tipo II: aceptar Ho cuando el proceso no esta bajo control.
e p (Tipo I): a (utiliza para disefar graficos de control).

e p (Tipo II): B (tamafio de la muestra n) (Rivero, 2020).
11



2.3 Parametros de gréficos de control

Segun (Procel, 2021), Los parametros de disefio son valores que forman parte del disefio
de un grafico que se configuran y afectan el rendimiento o las métricas de comportamiento.
En los graficos de control propuestos por Shewhart, presentan parametros variables como
el tamario de la muestra (n), la frecuencia de muestreo (t) y el nivel de significancia (a) que

permiten desarrollar limites de control.

Cuando se aumenta la cantidad de observaciones por muestra se disminuye la varianza
con esto se tiene la posibilidad de mitigar el error tipo Il. De tal modo, cuando se manipula
los parametros (n y t) se pretende disminuir B permite tomar decisiones oportunas del
proceso (Procel, 2021).
Cabe sefalar que los parametros de disefio también son los limites de control (LCL y UCL).
No obstante, depende del estado del objeto a monitorear, pues, varios graficos de control
son unilaterales o tienen un limite de control, ya sea inferior o superior (Procel,
2021).

2.4 Disefio de graficos de control
De acuerdo con (Ruiz, 2019) para el disefio de graficos de control propuesto por Shewhart
se consideran los siguientes aspectos (ver Figura 2):

e Lalinea central esta representada por la media o promedio.

Tiene dos lineas, superior e inferior a £30.

e Lassefiales que estan fuera de control se determinan con la linea central, dos lineas
superior e inferior.

e Las muestras (tamafio n) se obtienen a intervalos de tiempo especifico.

e Se debe seleccionar valores adecuados de los parametros.

e El enfoque estadistico usado principalmente es el valor ARL (Average Run Length)

mediante el aumento del valor bajo control o disminuir el valor fuera de control.
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La Figura constituye un ejemplo de grafico de Shewhart. Se considera una media
determinada para una muestra de tamafio n en t unidades temporales. Dado que se
considera que los datos presentan una distribucion normal, los limites de control son los

que se observan mas adelante (Ruiz, 2019).

UCL = 1.7013
1.7
[
g 1.6
=
=15
g f
e 14
g LCL = 1.2987
@ p— -
] 1.3

1.2

1234567 891011121314151617181920

Sample number
Figura 2. Ejemplo de gréafico de control x

Fuente: Tomado de (Gallardo, 2021).

2.5 Gréficos de control T2 de Hotelling

En el proceso de produccidon, se deben determinar simultAineamente diferentes
propiedades debido al uso del control multivariado. El control mdltiple que se muestra en
la imagen aparece como un area de control rectangular o clibica y esta dividido por limites
definidos. Por lo tanto, la parte azul representa el area de control, pero si no se tiene en
cuenta la relacién entre funciones y areas, se cambia como se muestra en la Figura

(Gallardo, 2021).

Lsc f-— 1 -

Regdin de Contidl

\

Caractensics

uc |-— -

c
'}
>3
2=
-
wn
a

Figura 3. Regidn de control de dos variables

Fuente: Tomado de (Gallardo, 2021).
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Cuando un proceso esta bajo control, se dira que su media y la varianza que presenta son
constantes, lo que podra ser evidenciado mediante el uso del gréafico de control (Gallardo,
2021).

(5)
Para dar solucion a la modificacion, varios autores como Harold Hotelling en 1947
establecieron que la regién para esta situacion se puede asumir una figura elipsoidal. Es
decir, el autor plante6 una estadistica que ayuda a representar las observaciones
multivariantes en solo grafico, la cual se denomina T? de Hotelling, y que expresa una
variable con probabilidad ajustada de ocurrencia de errores. Al obtener una muestra n del
proceso para calcular las p variables a considerar es posible probar la hipoétesis,

presuponiendo que la distribucion de los datos es normal (Barbiero, 2021)

Segun Barbiero, et al.,, (2021) el grafico T? de Hotelling es una extensién del caso
multivariante de las gréaficas de control, utiliza estadisticas que combinan informacion sobre
la dispersion y la media de la variable bajo andlisis, y es la grafica mas utilizada. El método
asume que las caracteristicas de calidad esperadas en la produccién se distribuyen de
manera normal multivariante.

Una distribucion normal multivariada es una de caracter univariado pero extendido, de

modo que se presenta la misma situacién con multiples variables. Asi (Barbiero, 2021):

1 oo 121 (x—
f(x) :—(Zn)k/2|2|1/ze z(x ) (x—w) (6)

Donde:
X = [X1, X2...X]’ vector aleatorio k dimensional
M=kx1 vector con medida de k variable
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>=kxk matriz de varianza covarianza, como se observa:

2
011 012 = Oy
2
y =|%12 022 - Ok (7)
2
Ok O2k -+ Okg

Donde:

al-zj = varianza de i ésima variable

o;; = varianza de la j ésima variable

Este tipo de grafico de control se utiliza para detectar cambios en la media de mas de una
variable interrelacionada. Los datos pueden estar en subgrupos (grafico de control X — R)
o los datos pueden ser observaciones individuales (graficos de control X-mR) (Contreras,
2022). Por lo tanto, T? representa un escalar debido a que permite la combinacion de datos
respecto a la variacion y nivel central de las variables; incluso cuando se identifican los
parametros especificos de la distribucién bajo control (normalidad), este grafico sigue la

distribucion de X¢,) (Contreras, 2022).

Por otra parte, se plantean que para el caso de los datos subagrupados, la ecuacién es la
siguiente:
T? =(x— x)'S™1(x — %) (8).
2.6 Construccién de control T2 de Hotelling
Como se menciond previamente, Un gréfico de control puede mostrar si la varianza y la
media de un proceso son constantes para que pueda considerarse bajo control. Si se utiliza
la grafica T? de Hotelling para este proposito, los limites de control no dependen del vector

medio o de la matriz de varianza-covarianza; como se describié anteriormente (Sonario,
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2017), depende Unicamente del numero de variables a medir y la probabilidad de error

correspondiente.

e Fase I: tiene como obijetivo estimar la estabilidad de los parametros y su valor. Esto
implica que solo un proceso puede ser controlado en esta comprobacion.

En la fase de instalacién se establece los parametros de distribucion y analizan las
observaciones respecto al limite de control previo. En términos generales, el célculo
consiste en obtener un nimero m de muestras de tamafio n, de modo de estimar con ello
los parametros mediante el estadistico T2. Si en todos los graficos se obtienen valores
debajo del limite de control, debe considerarse que el proceso esta lo suficientemente
controlado, por lo que los parametros habran estado bien calculados (Sonario, 2017). El

limite de control previo se ubica de acuerdo a la siguiente férmula:

(c-1D(n-1)
UCL = uFa/Z;p,cn—c—p+1 (9)

cn—c—-p+1

Donde:

p = nimero de caracteristica de calidad que se monitorearon.

¢ = numero de subgrupos empleados en la estimacion del vector (media) y matriz
(covarianza).

n = tamafo de la muestra segun subgrupo.

Fo/2.p.cn-c-p+1 = percentil de distribucion F que tiene p (gl en numerador) y mn-m- p+1

(denominador).

Es asi que en la primera etapa se recaban datos para conocer la situacién actual del
proceso y determinar estandares adecuados, donde se establecen limites. Cuando se
presenta aspectos fuera de control dentro de la primera fase se debe considerar eliminar
es0s subgrupos. Luego es necesario estimar los pardmetros de nuevo para distribuir los
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subgrupos que faltan, asi como una evaluacién del limite de control y en el grafico se

observe un proceso que esté bajo control.

e Fase Il: cuando se ha obtenido la estimacion de los pardmetros, es posible dar

continuidad al monitoreo del proceso.

Respecto a la fase de operacion se establece el limite de control con la finalidad de realizar

monitoreo de las observaciones futuras, aplicando la siguiente formula:

p(m+1)(n—-1)
mn-m—p+1

UCL = a/2;pmn-m-p+1 (10)

Donde:

p = nimero de caracteristica de calidad que se monitorearon.

m = numero de subgrupos que ayudaron a estimar el vector y matriz derivadas de la primera
fase.

n = tamafio de la muestra segun subgrupo.

Fo/2.p,mn-m-p+1 = Percentil de distribucion F que tiene p (gl en numerador) y mn-m-p+1

(denominador).

Con lo anterior, se identifica si el proceso esta bajo control a través de la representaciéon
de T?y el limite de control. Es decir, si hay valores T2 menores a UCL se deduce que el
proceso si se encuentra controlado caso contrario esta fuera de ella (Garcia, 2020). En la
iError! No se encuentra el origen de la referencia. se aprecia el proceso bajo control en

la grafica de T2
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Figura 4. Proceso bajo control T2 de Hotelling

Fuente: Tomado de (Contreras, et al., 2012)

2.6.2 Interpretacion de T2 de Hotelling
Respecto a la interpretacion del grafico T? se tiene cuatro columnas (izquierda —
derecha), valor estadistico por variable, limite, p-valor, distribucién F y la variable de
influencia. Cuando se tiene un valor estadistico de una 0 mas variables que estan

encima del limite superior se muestra un control fuera del proceso.

Tsquared Chart of X1, ..., X8
35

. /

25

UcCL=23.57

20

Tsquared

15

o M Vo

1 3 5 7 9 1 13 15 17
Sample

Figura 5. Proceso fuera de control T? de Hotelling

Fuente: Tomado de (Contreras, et al., 2012).
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2.7 STATIS

Para reducir las dimensiones de una matriz se han disefiado distintos métodos. (Gonzélez,
2021), plantean que el PCA (andlisis de componentes principales) fue la primera técnica
que permiti6 realizar una proyeccién de matriz de observacién en espacios de tipo
bidimensionales realizado mediante varias variables de tipo cuantitativo, ortogonales e Inter
correlacionadas, llamadas componentes principales.

Las componentes principales son combinaciones lineales de las variables originales. Todos
los métodos permiten analizar datos de tipo bidireccional; como restriccidn, presentan el
que el numero de variables tiene que ser menor al de individuos, lo que no siempre es

adecuado para los datos multivariados (Gonzélez, 2021).

2.8. CONTROL ESTADISTICO DE LOS PROCESOS.

Cualquier grafico de control opera bajo ciertas condiciones o variables determinadas por
quienes lo operan para lograr un resultado satisfactorio.

Hay dos tipos de causas de variabilidad conocidas como causas comunes y causas

atribuibles.

Causas comunes: Estas causas constituyen la suma de efectos de un conjunto de total
de causas aleatorias no controlables, que producen variacion en la calidad de un producto
0 servicio, estas causas son inherentes al mismo proceso, y no pueden ser reducidas o

eliminadas a menos que exista una modificacion en el proceso.
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Causas asignables: Estas causas se pueden identificar para detectar y eliminar sus
causas para que el proceso pueda reanudar su correcto funcionamiento). Cuando un
proceso estad operando bajo ciertas condiciones, se asume que la variabilidad en las
mediciones de las caracteristicas de calidad del producto se debe Gnicamente a un sistema

de causas aleatorias propias de cada proceso en particular (Arévalo, 1998).

Magquinaria Meétodos

Materias
Primas

Mano de Condiciones
Obra Ambientales

Figura 6. Variables que influyen en el proceso

Fuente: Tomado de (Chamorro & Gonzales, et al., 2007).
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CAPITULO 3

3. METODOLOGIA.

El presente proyecto se desarrollara a partir de una simulaciéon de distribucién normal
multivariante que se llevara a cabo, con la funcibn mvrnorm del paquete MASS en el
lenguaje de programacion de R-Studio. Se tiene como base para la simulacién, unos datos
que contienen seis variables. Cuatro variables de tipo cuantitativo y dos variables discretas
de conteo.

Para este proyecto, se utilizard muestras grandes para ambos tipos de variables, con
muestras n > 30, ya que los valores de la muestra aplican el Teorema del limite Central,
cuando se tengan muestras pequefias, sera un trabajo futuro de otro proyecto.

Con el método K vias Statis, se obtendra unos pesos, a fin de usar estos pesos para
obtener una Unica tabla representativa a través de las k tablas, posteriormente se realizara
un analisis de componentes principales, a fin de obtener las variables latentes que
expliguen de mejor manera la varianza, las cuales nos permitiran conocer los scores, que

serviran como entradas para el grafico de control T? de Hotelling.

Condiciones
1 ...t ... T
s N
S
Y N
N

Individuos i

Figura 7. Estructura multivariante

Elaborado por: El autor
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En el campo del control estadistico de la calidad, desde un punto de vista multivariante,
una de las herramientas mas utilizadas es el grafico de control T 2de Hotelling. Este
grafico de control se puede considerar como la extension multivariante de los conocidos
graficos de control creados por Shewhart (Soriano, 2007).

El grafico T? de Hotelling usado en este proyecto usa un estadistico basado en los scores
cuando se usa la ponderacién obtenida con statis para cada una de las k tablas. Ademas,
este gréfico de control, permitira visualizar cada uno de los estadisticos, que salgan fuera
de los UCL limites de control superior.

El nivel de significancia considerado habitualmente « 0.0027, mientras que el limite inferior
de control va a estar situado en cero, dado que T 2 es una distancia.

Bajo los supuestos de que cada variable X; es independiente y presentan una distribucion
normal, los métodos convencionales de cartas de control de variables mdultiples son
razonables, siempre que p (el nimero de variables del proceso que se desea monitorear
no sea muy grande. Sin embargo, es normal encontrar procesos correlacionados de ahi
que en esos casos los métodos multivariantes son preferibles, es por ello que, para dar
una solucién a este problema en este trabajo se usara un grafico multivariante basado en
componentes principales.

Los graficos de la metodologia de K vias Statis como el de la Inter estructura, asi como el
grafico de la matriz compromiso, permitira complementar el analisis, ya que los graficos de
control T? de Hotelling permiten identificar sefiales de alarma que se encuentran fuera del
limite de control, pero no identifica las variables causantes de esta sefal. Se aplicara un
analisis de K-vias, mediante el método STATIS, sobre un conjunto de variables, medidos
sobre el mismo conjunto de semanas, que comprenden las variables en las diferentes

plantas de faenamiento de aves.
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1

Individuos |

Figura 8. Esquema General de Grafico de Control Multivariante T2 Hotelling.

Elaborado por: El autor.

3.1 Transformacion de variables cualitativas.

Los métodos de identificacion de errores se basan en sistemas de clasificacion o
taxonomias las cuales son establecidas por los autores del método a partir de estudios
sobre procesos cognitivos humanos. Varios métodos de este tipo han sido desarrollados y
aplicados en diversos sectores (Gonzalez, 2021). En la base general de faenamiento de
aves de 2017, que se utilizard para el presente proyecto, existen campos en valores
cualitativos, que contiene las categorias alto, bajo y medio bajo. SHERPA (Systematic
Human Error Reduction and Prediction Approach), el cual permite la identificacion
estructurada de modos de error asociados a operaciones especificas dentro de una tarea.
Como se observa en la tabla 3, utiliza como instrumento de medicidon de las variables

cualitativas, que dardn como resultado el numero de no cumplimientos n.p o porcentaje de
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fracciones no conformes p. Este tamafio de muestra ha de ser lo suficiente n.p > 5 como
para que en cada muestra se registren varias unidades defectuosas, de forma que puedan
evidenciarse cambios significativamente favorables. Los principios estadisticos que sirven
como base para la construccion de este grafico de control multivariante es la distribucion
Binomial, Xi = B(n, p) aplicando el teorema de De Moivre-Laplace, enunciando que la
distribucion normal puede ser usada como una aproximacion de la distribucién binomial
bajo ciertas condiciones. En particular, el teorema muestra que funcién de masa de
probabilidad del numero aleatorio de “éxitos” en una serie de n ensayos de Bernoulli X;
independientes, cada uno con probabilidad de éxito p, distribucién binomial con n intentos,

converge a la funciéon de densidad de probabilidad de la distribucion normal con media n. p

y desviacion estandar \/np(1 — p si n es suficientemente grande y asumiendo que p no es

1 ni 0 (Garcia, 2020).
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Tabla 3. Matriz base general de faenamiento de Aves 2017

3.2 Aproximacion de las variables a una Distribucién Normal

El teorema del limite Central en la estadistica describe la distribucién de la media de una
muestra aleatoria proveniente de una poblacibn con varianza finita, aplicada

independientemente de la forma de distribucién de la poblacion. EI Teorema del limite
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Central considera una muestra como grande cuando el tamafio de la misma es superior a
30. Por tanto, la media muestral tendra una funcién de distribucion préxima a una normal.
La media poblacional y la media muestral seran iguales. Es decir, la media de la distribucion
de todas las medias muestrales sera igual a la media del total de la poblacién. La varianza
de la distribucién de las medias muestrales sera 0?/n, que es la varianza de la poblacion

dividido entre el tamafio de la muestra

ZN, =387 _ 2™ jiende hacia una distribucion estandar, cuando n tiende al infinito
o—Vn oVn

(Gallardo, 2021).

En el caso de monitoreo de cualidades, en el ambito de la estadistica clasica se
representaron huméricamente como conteos, implicando distribuciones de probabilidad
discretas, las distribuciones que mas se utilizan en el control, estadistico de procesos son
la distribucién de Binomial y la de Poisson, para este caso, se utilizara la aproximacion de
la ley binomial por la normal, Bin(n;p) se aproxima a una curva normal de media o =
\/m cuando n tiende al infinito, es decir cuando n se hace grande. La aproximacién se
puede aplicar en concreto cuando n =30 y ademas n.p =5 ; si no cumple estas
condiciones, no se puede aproximar la binomial a una distribucién normal

Para el caso de una distribucidon de Poisson, cuando A=210, la forma de esta distribucién, se

asemeja lo suficiente a la distribucion normal.

A=1

035

0,05

1 23 456 7 8 510111213141516171819202122232425262728293031
Figura 9. Aproximacién Poisson a una normal

Fuente: Tomado de (Chamorro & Gonzales, et al., 2007).
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3.3 Tratamiento de las variables utilizando método statis y componentes
principales.

Este proyecto trabajara, en funcion de un analisis multivariante, el cual utilizara el método
Statis, que tiene como objetivo comparar y analizar las relaciones entre los diferentes
conjuntos de datos, en un promedio ponderado 6ptimo, que se lo conoce como matriz
compromiso 0 consenso, que luego analiza a través de un analisis de componentes
principales, la estructura comin entre las observaciones y finalmente proyecta cada uno
de los conjuntos de datos originales en el compromiso, para analizar comunalidades y

discrepancias (Abdi et al., 2012).

Variables

@’%
| Q\}*

Individuos

Figura 10. Estructura metodologia Statis.

Elaborado por: El autor.

Este procedimiento trabaja en diferente conjunto de datos de individuos, medidos en un
mismo conjunto de variables, en diferentes tiempos. STATIS consta de los siguientes pasos
principales: primero realiza un preprocesamiento de cada tabla centralizando y
normalizando cada columna, de tal manera que la suma de todos los valores al cuadrado
de los elementos de cada tabla, sea igual a uno (Gallardo, 2021).

Segundo se obtiene la matriz de covarianzas o correlaciones para cada tabla Cr,
posteriormente se calcula la matriz de correlaciones vectorial de Hilbert-Smith <C; C{'> ns
= tr(C G ) , el grafico que se obtiene es el de la Inter estructura, el cual indica las
estructuras similares de las k tablas, luego de este procedimiento se realizara la
descomposicién de valores singulares (GSVD), con la finalidad de poder obtener un
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conjunto de pesos que serviran para ponderar cada K tabla, ademas se obtendran unos
cos? , ambos serviran para la construccién de la matriz compromiso, la cual representa
una combinacion lineal ponderada de cada K tabla (Gonzalez, 2021). El estadistico
propuesto consiste en ponderar la raiz cuadrada de los pesos que se obtienen de la funcién
Statis, por cada una de las K tablas, posteriormente se obtendr4d una matriz de
correlaciones ponderada, a esta matriz se le aplica descomposicibn de componentes
principales (PCA), con el fin de obtener el porcentaje de varianza explicada de las nuevas
variables latentes y los scores, los cuales serviran como entrada, para la construccion del
grafico T? que utilizard n grados de libertad. Los gréaficos que se obtendran del analisis
multivariante de K vias Statis, permitira reforzar el control, y conocer que variables han

causado la variabilidad en el proceso.

3.4 Identificacion y cuantificacion de los errores en la calidad

En el proyecto cuando se ingresan las variables cualitativas, se presentaran como el
namero de errores cometidos en las lineas de produccion en la fabricacién de los
productos.
Segun la norma internacional estandar 1ISO 45001, los errores mas frecuentes de la calidad
son:

e No implantar un sistema a medida de la empresa

¢ Lafalta de compromiso de la alta direccion en la buena marcha del sistema.

¢ Falta de capacitacion a los trabajadores.

e Dejar la implantaciéon o el funcionamiento del sistema en manos de una sola

persona o pocas personas.
e No adaptar el sistema a los cambios de la organizacion.
Aunque no son los Unicos, estos son algunos de los errores mas frecuentes en la

implantacién y mantenimiento de un sistema de gestién de la calidad.
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3.5 Estandarizacion.

La estandarizacion o normalizacion de los datos, permite realizar ajustes mas sofisticados,
que permita asegurar que la informacién que se esta analizando, sea facilmente enlazable
y utilizable. De esta manera no solo permite a organizar conjuntos de informacién compleja,
sino que, ademas, facilitard su analisis asegurando uniformidad necesaria para mantener
la eficacia de sus andlisis. En el &mbito empresarial hoy en dia es importante contar con
estas buenas préacticas de informacién estandarizada y optimizada, ya que supone una

gran ventaja tanto a nivel personal como empresarial.

3.6 Control estadistico del proceso

3.6.1 FASE | Etapa de ajuste del proceso.
Enlafase |, de la construccion de la carta de control, determinamos a partir de datos

histéricos de calibracion. En esta fase se estiman los parametros, estos valores
estimados se utilizaran en la fase Il, aqui se realiza un periodo de vigilancia

(Gutierrez, 2013).

¢Proceso Fase 11l Control

' ?
Fase | Ajuste del ajustador del proceso

proceso

Figura 11. Gréfico de control estadistico de procesos.
Elaborado por: El autor

En Fase | no se considera la optimizacion de los graficos de control, para reducir
falsas alarmas, en esta fase se calcula los limites de control histéricos a partir de
los pardmetros definidos, en esta fase se utiliza las cartas de control para probar si
el proceso se encuentra bajo control cuando se tomaron los m subgrupos

preliminares y se calcularon los estadisticos (Montgomery, 2013).
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En Fase Il se prueba que los valores observados, se encuentren dentro de los
limites establecidos en el periodo base, ya que es una fase de seguimiento. En este
periodo la hipétesis nula Ho: 4 = u1, hipotesis alternativa: H1: u # ul. Silos valores
observados w muestras se encuentran dentro de los limites establecidos en el
periodo de la fase |, se acepta la hipotesis nula. Los limites de control informan al
observador, que se encuentra dando un seguimiento, cuando se debe investigar un

determinado proceso o servicio.

3.6.2 Limites de Control

Existen dos desventajas asociadas a una elipse de control, la primera es que se
pierde la secuencia en el tiempo de los puntos graficados, la segunda desventaja 'y
mas grave, es que la construccion de la elipse se complica cuando estan presentes
mas de dos caracteristicas de calidad, con el objetivo de evitar esas dificultades,
para cada muestra se grafican una carta de control con un solo limite de UCL en
x%, Esta carta de control suele llamarse la carta ji-cuadrada, se observa que la
secuencia en el tiempo de los datos se preserva con esta carta de control, lo que
hace posible investigar corridas y otros patrones no aleatorios, ademas de una
ventaja adicional de que el estado del proceso se caracteriza con un solo nimero,
el valor estadistico x2 (Montgomery, 2013).

El objetivo de la fase |, es poder obtener un conjunto de observaciones bajo control
a fin de poder establecer los limites de control para la fase Il. Los limites de control

de la carta T?en fase | esta dado por:

_Pm-1)(n—-1)

UCL
mn—-m-p+1

a,pmn—-m—p+1

LCL=0
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS.

4.1 Analisis y tratamiento inicial de la informacion.
Se usaron datos de Faenamiento de aves en el afio 2017, que contiene los dos tipos de
variables que se plantean en los objetivos del presente proyecto, cuantitativas y cualitativas
(ordinales, binarias y dicotdbmicas). Las variables de calidad son las siguientes: voltaje,
amperaje, agua en peladora, ph en maquina escaldadora, contusiones y roturas. Cada
muestra aproximadamente era de 60 aves y para trece semanas. Las variables contusiones
y roturas totalizaban los valores de estas caracteristicas en las 60 aves. Se supone que el
proceso esta controlado, por la misma fuente que facilité los datos, no ocurriendo nada
anormal esos dias. El objetivo de esto fue estimar la media y la matriz de correlacion bajo
control, a fin de simular a cuatro plantas criadoras de aves y hacer el control estadistico de

procesos a esas 4 plantas.

4.1.1 Estimacién de los parametros bajo control.

Después de estandarizar los datos, el vector bajo control quedo:

[1I1000000

Figura Nro.12. Vector de medias 0.

Elaborado por: El autor
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Y la matriz de correlacion:

voltaje amperaje aguaEnPeladora phEnescaldadora
voltaje 1.000000000 -0.08332483 0.83388036 -0.4988731
amperaje -0.063324828 1.00000000 -0.0Te568227 0.36l3932
aguaEnPeladora 0.833880358 -0.076%6227 1.00000000 -0.2445156
phEnescaldadora -0.4%887305%1 0.36189324 -0.24451560 1.0000000
contusiones —-0.0062735945 -0.336357591 -0.06445207 -0.587424¢€
roturas -0.0683T0021 0.46525923 -0.0820844%5 0.3216003
contusiones roturas
voltaje -0.006273945 -0.06837002
amperaje —-0.336357912 0.46525%523
aguaEnPeladora -0.064492068 -0.0820844%
phEnescaldadora -0.587424573 0.321e60034
contusiones 1.000000000 -0.03376500
roturas —-0.033764955 1.00000000

Figura 13. Matriz de correlaciones.
Elaborado por: El autor.

Para esta simulacién se utilizara el vector de medias compuesta por ceros y la matriz de

correlaciones de o2 /n =1.

4.2 Simulaciéon de los datos.

El proceso de la simulacion de los datos a partir de una distribucién normal multivariante,
se lo realiz6 en el lenguaje de programacion R-Studio, utilizando el paquete MASS y la

funcién mvrnorm, en la que se especificd, los siguientes campos:

n= 60, se desea generar 60 muestras, por cada semana.

mu= Se genero6 un vector de medias cero por la estandarizaciéon que se realiz6 a los datos.
Sigma= En este campo se ingresa las matrices de varianzas y covarianzas de las seis
variables de los datos, sin embargo, es necesario resaltar que para la presente simulacion

se utilizé la matriz de correlaciones, por la estandarizacion de los datos y =0y %/n=1.

4.3 Vector de medias obtenidos.

Al realizar la simulacion, se parametrizo el cédigo mediante una instruccion for (z in 1:4),

en la simulacion de distribucion normal multivariante, se requiere generar muestras de n=60
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para trece semanas, simulando datos para una empresa que dispone cuatro plantas de
faenamiento de aves.

Los vectores de medias, se obtuvieron promediando las 60 muestras en cada una de las
variables de las trece semanas, en las cuatro plantas de faenamiento de aves, obteniendo

cuatro tablas de datos, con valores normales que representan a las cuatro plantas.

amperaje aguaknPeladora phEnescaldadora contusiones roturas
.098017153 0.038677362 .119986708 -0.10647817 -0.01412330
.004289155 0.016127180 .065306268 0.01212580 -0.05872027
172142157 0.080255939 .081557830 0.22389014 0.05217722
. 042385605 -0.075104744 .079331065 0.10882324 -0.05568741
.214254639 -0.138317748 .015114302 0.19847521 0.03474359
.121546031  -0.046694700 .089828539 -0.14871981 -0.06585689
.090252376  -0.006256114 .045319557 0.07972314 -0.08909704
.145388709  -0.146219861 .078447651 -0.0986/181 -0.12130510
.077372858 0.085670448 .018057154 0.29680250 0.12753314
.101970149 0.008364903 .004610517 -0.07185604 -0.09538243
.011783497  -0.078525245 .135941263 0.08044669 -0.06754333
. 014656077 0.138848907 .052359455 0.21663772 0.24106718
.204867448 -0.068875174 .217349631 0.14444435 -0.24840223

voltaje
0.047428291
0.079569999
-0.133708972
0.038009922
-0.119379101
0.211824689
-0.241166929
0.002097556
-0.008624387
0.051109359
0.100606954
0.274610496
-0.241295030

semanal
semana?2
semana3
semanad
semanas
semanab

semana’/
semanas
semana9
semanal0
semanall
semanal?
semanal3

Figura 14. Vector de medias por semana plantal.
Elaborado por: El autor

roturas
. 08897561
.07842668
.08551017
.02902343
.19306062
.06385649
.07169523
.14851617
.15136915

contusiones
0.023596418
0.149291973
-0.107716743
-0.003892539
-0.153271183
0.062863762
-0.095068860
-0.024073486
0.159672984

voltaje amperaje aguaEnPeladora phEnescaldadora
.006076643 -0.08583429 0.05873355 .022067989
.206141384 -0.16790386 -0.01156569 .130473205
.123725316 .21388898 -0.20713602 .223510465
.077922384 .06557206 -0.09270903 .063237867
. 007755500 .16998839 0.02901586 .098181206
.009279789 .07740396 0.17947496 .001223501
. 270698778 . 34634768 -0.01054575 172141271
. 090872790 .29726115 0.03515584 .006211207
172721812 .03297097 0.17460743 .084929591

semanal
semana2
semana3
semanad
semanab
semanab
semana’/
semanas
semanag

semanall -0
semanall -0
semanal2 -0
semanal3 -0

-055318989
-030647015
-070066521
.172295482

[=R=N=NNo NN Ne]

.10255640
.12205852
.33324525
.16984127

-0.06529067
-0.19054497
0.02032769
0.12403116

. 266790321
.017654724
.067749847
.143077457

0.013915283
0.193769015
-0.076915515
0.102377513

.36822108
.11633162
.04033585
.17398075

|
[ e e I e e e e e e e i e e i

Figura 15. Vector de medias por semana planta 2.

Elaborado por: El autor

roturas
.103730801
.123973547
.108140035
119981382
.017516840
.181185273
.031884437
.005437452
-043088899
.093620045

contusiones
.034313267
. 024764845
.093195431
. 086092185
.038997982
.178573966
. 204605934
. 006504412
.048345608
. 080916256
. 076004234 .016457648
124770221 -0.079949104
077704919 0.004792206

voltaje
-0.037815376
0.090618340
0.070930741
0.080529673
-0.086228778
-0.008121385
0.089419003
0.017589399
-0.087096655
0.048155805
0.118359767
0.113313249
0.035793928

amperaje aguabEnPeladora phEnescaldadora
.095061327 0.182028430 0.01286961
.014360642 -0.001012146 -0.19669401
.032440443 -0.040055884 0.08023004
.316052603 0.172204511 0.16469428
.109946403 0.021114072 -0.09453479
.073226579 0.034169482 .13238322
.031392136 0.105629505 -0.11622268
. 009288651 -0.091544266 .10016751
.060324513 -0.057458769 .17967973
.192483556 0.122281590 .03179273
.015441461 0.110670146 .12572002
. 005096772 0.001999541 .05592590
.033129197 -0.033882880 .23056082

semanal
semana?
semana3
semanal
semanas
semana6

SCOoO0Oo0C0O0O00O0O

semana’
semana8
semana9d
semanalo
semanall
semanal2
semanal3

|
(=]

Figura 16. Vector de medias por semana planta 3.
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Elaborado por: El autor

voltaje amperaje aguatEnPeladora pheEnescaldadora contusiones roturas
semanal -10731512 -0.0321264301 0.21532898 .28731845 -0.048442835 0.108687330
semana2 .12926319 .0971885918 -0.06180604 -01036257 .115731263 .034117636
semana3 -23932375 0.0079906131 -0.22731947 .20892187 -0.133423743 0.097888293
semanad .12264155 .0865299914 -0.13485167 - 09659604 . 061351407 .137807793
semanas .02584458 0.1638474907 -0.07249883 .05933098 -0.084708711 -0.008186269
semanab . 06951706 .3098662835 -0.03134004 .01077014 . 004099427 .041371521
semana’ -26885597 -0.1096096888 0.05198777 .17681932 -0.106736920 -0.164267802
semanas .09537192 .1315294972 0.08823060 -15983378 . 002503778 .110154839
semana9 -00962149 0.1494023947 0.15473176 .10525498 -0.272716466 -0.100760533
semanal0 .03909358 -2961409800 0.13007939 -32219623 . 280628522 .026058474
semanall . 02236065 .0825663852 0.11584735 -02162242 . 262086924 .079830943
semanal?2 0.23557408 -0.1351447660 0
semanal3 .07631930 .0009142075 0

. 24300980 .01290109 -0.163168661 0.085385806
. 06912966 .31224530 0.056088918 -0.076219/15

Figura 17. Vector de medias por semana planta 4.

Elaborado por: El autor

4.4 Andlisis multivariante.

4.4.1 Obtencién de valores propios y scores.

El grafico de control multivariante T2 Hotelling, propone un estadistico que se
consigue por medio de la ponderacion de los datos de las cuatro tablas, para ello se
hizo uso de la funcién multivariante de K vias Statis, que se obtuvo de un cddigo
abierto de R, logrando asi los cuatro pesos que se utilizan para la construccién de la
matriz compromiso, a cada uno de estos pesos se obtuvo la raiz cuadrada, y se
multiplicé por cada una de mas matrices de las cuatro tablas, este procedimiento
permitié obtener una matriz simétrica de correlaciéon 6 x 6, el cual es un estadistico

que se propone considerando las cuatro tablas ponderadas.

voltaje amperaje aguakEnPeladora phEnescaldadora contusiones roturas
1.00000000 -0.1388802 0.63583379 -0.5373476 -035382834 -0.161742992
-0.13888016 1.0000000 -0.10833857 0.3921755 .359856040 0.438258809
0.63583379 -0.1083386 1.00000000 -0.2561032 .012655909 -0.113900640

phEnescaldadora -0.53734761 0.3921755 -0.25610316 1.0000000 -552809308 0.345666987
contusiones 0.03538283 -0.3598560 -0.01265591 -0.5528093 .000000000 0.008201679
roturas -0.16174299 0.4382588 -0.11390064 0.3456670 -008201679 1.000000000

Figura 18. Matriz ponderada de Correlacion.
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Elaborado por: El autor

Luego se aplicé un analisis de componentes principales, a fin de obtener los valores propios

y los scores, el resultado fue el siguiente.

Comp.1 Comp. 2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6
standard deviation 1.5580129 1.1861013 1.0231162 0.75299541 0.61394533 0.41840365

Proportion of Variance 0.4045674 0.2344727 0.1744611 0.09450035 0.06282148 0.02917694
Cumulative Proportion 0.4045674 0.6390401 0.8135012 0.90800159 0.97082306 1.00000000

Figura Nro.19. Componentes principales.
Elaborado por: El autor

Para este caso se escogid las tres primeras componentes, ya que explican 81% de la
varianza. Se ingresan los scores al estadistico T? cuadrado y valores propios que sera una

matriz tres por tres diagonal.

4.5 Desarrollo de gréaficos de control T2 Hotelling

Para el presente trabajo, se presentaran tres escenarios del grafico de control T? Hotelling.
El primer escenario, se presenta cuando se tiene un vector de medias igual a [0,0,0,0,0,0].
Los scores y los valores propios obtenidos, seran los inputs para el estadistico T> que sera
una matriz 3 x 3 diagonal. En esta fase se calcula los limites de control histéricos, y se
prueba si el proceso se encuentra bajo control cuando se tomaron los m subgrupos

preliminares y se calcularon los estadisticos.

scorel 2.629688e+00 -1.593583e-15 -2.672491e-16

score?2 -1.593583e-15 1.524073e+00 4.379364e-16
score3 -2.672491e-16 4.379364e-16 1.133997e+00

Figura 20. Matriz de varianzas y covarianzas utilizada para el gréafico de control.

Elaborado por: El autor
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Para la construccion del limite superior del grafico T2, se utilizé la funcion de distribucion

Ji-cuadrado, con tres grados de libertad.

El grafico T? presenta un comportamiento estable estadisticamente, como era de

esperarse, ya que se generd con un vector de medias [0,0,0,0,0,0].

Carta de Control

T-cuadrada

Observacion

Figura 21. Grafico de control de control Fase I.

Elaborado por: El autor

El segundo escenario se presenta cuando existe un cambio en el vector de medias de
[0,0,0,0,0,0] a [0,2,0,1,0,0], el grafico de control presenta los siguientes resultados, ver
grafico 20. Este grafico de control fue obtenido con el modelo de componentes principales
(pesos y matriz de varianzas y covarianzas) usado en la fase 1, para ello solo se usa la
funcién predict de software R.

Como era de esperarse, la potencia del grafico T? detect6 la existencia de una sefial de
alarma por un cambio en el proceso. Como se observa en la gréfica, no presenta un
comportamiento estable estadisticamente. Exactamente este cambio fue detectado en la

primera muestra de la fase 2.
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Carta de Control

600
1

T-cuadrada

100
I

T T T T T T
2 4 6 8 10 12

Observacion

Figura 22. Grafico de control vector de media [0,2,0,1,0,0]

Elaborado por: El autor

El tercer escenario se presenta cuando las tres plantas de faenamiento de aves presentan
un comportamiento estable estadisticamente y la cuarta planta de faenamiento de aves
cambia su vector de medias a [2,1,0,1,0,0]. El resultado del gréafico de control, presenta
gue solo un valor del estadistico, se encuentra dentro de los limites de control, mientras
gque los demas salen, por lo que se interpreta que esta carta de control, no se encuentra

estable estadisticamente.
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Carta de Control

T-cuadrada
40 50
|

30

20

T T T T T
0 5 10 15 20

Observacion

Figura 23. Grafico de control vector de media [2,1,0,1,0,0].

Elaborado por: El autor

En los dos Ultimos escenarios, las cartas de control se presentan en fase Il, ya que aqui se
realizara un control del proceso, con el objetivo de identificar si los valores observados w
muestras se encuentran dentro de los limites establecidos en el periodo de la fase I, a fin
de identificar el origen del problema de las posibles causas asignables, ya sean por

magquinaria, mano de obra, materia prima o método.

4.6 Andlisis multivariante de k vias statis.

Para obtener el los gréficos de Inter estructura y Compromiso se utilizé la funcién Statis.El
primer escenario, cuando se tiene un vector de medias igual a [0,0,0,0,0,0], se puede
observar en el grafico de la Inter estructura, que presentan una estructura similar en las K-
tablas, es decir que las cuatro plantas de faenamiento de aves, tienen un comportamiento
similar, ya que como se puede apreciar, los d&ngulos son pequefios en todos los vectores
de las plantas de faenamiento, por lo tanto, tienen altos coeficientes de correlacion

vectorial.
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Interstructure

PLANTA1

PLANTA2

PLANTA3

PLANTA4

Figura 24. Gréfico de la Inter estructura, vector de medias [0,0,0,0,0,0]
Elaborado por: El autor

La matriz compromiso esta representando la estructura promedio de las seis variables en
las cuatro plantas, como se puede apreciar en el grafico, todas las variables se encuentran
muy cercanas unas de otras, esto se explica ya que los procesos en todas las plantas de
faenamiento de aves se mantienen bajo control. Los pesos de las plantas de faenamiento
de aves tres y cuatro, son los de mayor peso, por lo tanto, estas tablas aportaron mayor

informacién, para la construccion de la matriz compromiso.

.-[1] 0.2008466 0.2651251 0.2911196 0.2907438

Figura 25. Pesos de la funcién Statis.

Elaborado por: El autor
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Compromise d=0.2

AMPERAJE

ROTURAS AGUAPELADOR
CONTUSIONES | VOLTAJE
PHESCALDADORA

Eigenvalues

Figura 26. Grafico compromiso, vector de medias [0,0,0,0,0,0]

Elaborado por: El autor

El segundo escenario, cuando se tiene un vector de medias igual a [0,2,0,1,0,0], se puede
observar en el grafico de la Inter estructura, que ya no presentan una estructura similar en
las K-tablas, es decir que las cuatro plantas de faenamiento de aves, ya no tienen un
comportamiento similar, sin embargo, existe una mayor correlacion vectorial entre las
plantas de faenamiento cuatro y dos. Por lo que se concluye que los procesos en estas dos

plantas de faenamiento tienen un comportamiento similar.
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Interstructure

PLANTA4

PLANTA2

PLANTA1

Eigenvalues |

S~

PLANTA3

Figura 27. Gréfico interestructura, vector de medias [0,2,0,1,0,0].
Elaborado por: El autor

En el segundo escenario, se puede apreciar que en la matriz compromiso, las variables de
las plantas de faenamiento de aves, empiezan a formar dos clusteres, el primer cllster
formado por las variables: amperaje, agua peladora, voltaje y el segundo cluster formado
por las variables PH escaldadora, contusiones y roturas. Como se puede apreciar las
variables del segundo cluster, tiene diferencias con el primer cldster, si comparamos con
el grafico de la figura 26, nos daria a pensar que podemos atribuir que las variables del
segundo cluster, fueron causantes de una variacion en el proceso, para entender un poco
mas se puede aplicar una técnica sistematica de calidad de los 5 porgqués, que nos permitira
indagar mas afondo y deducir que las variables como roturas y contusiones, fueron
provocadas, por el grado de nivel de experiencia y capacitacién, que pueden haber tenido
cada uno de los operarios que se encontraban manipulando las aves, esto también
aplicaria para la variable PHescaldadora, ya que el escaldado de las aves se realiza a
temperaturas entre 50° y 52°, y para ello se requiere una calibracion previa del equipo por

un operario.
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0.2

Compromise d

AMPERAJE

AGUAPELADOR
VOLTAJE

PHESCALDADORA

| coNTUSIONES [ ROTURAS |

Figura 28. Grafico compromiso, vector de medias [0,2,0,1,0,0]

Elaborado por: El autor

El tercer escenario se presenta cuando las tres plantas de faenamiento de aves presentan
un comportamiento estable estadisticamente y la cuarta planta de faenamiento de aves
cambia su vector de medias a [2,1,0,1,0,0], se puede observar en el gréafico de la Inter
estructura, que las plantas de faenamiento uno, dos y tres, presentan una estructura similar
en las K-tablas, es decir existe una mayor correlacién vectorial entre ellas, mientras que la
planta cuatro tiene una baja correlacion vectorial con el resto de las plantas de faenamiento,
a esto se le puede atribuir el cambio del proceso que fue previamente detectado por el
grafico de control, al cambiar su vector de medias y se puede apreciar en la grafica de la
Inter estructura. Mirando este gréafico da la alerta de que algo podria estar ocurriendo en

la planta 4.
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Interstructure

Figura 29. Gréfico Inter estructura, vector de medias [2,1,0,1,0,0].
Elaborado por: El autor

En el tercer escenario, se puede apreciar que la matriz compromiso, se forman tres
clusteres, el primer clister con las variables amperaje y voltaje con una alta correlacion
vectorial, el segundo cllster, ph escaldadora, agua peladora de igual manera alta
correlacion vectorial y el tercer cluster formado por contusiones y roturas con alta
correlacion vectorial. Si se compara con el grafico de la figura 26, la posicion de algunas
variables ha cambiado, como se ve amperaje y voltaje han cambiado su comportamiento,
esto debido al cambio que ha sido considerado para la planta cuatro en la media de estas
variables. La planta cuatro es una de los mayores pesos en STATIS, se ve entonces la
influencia que ha tenido el cambio en esta planta en el estadistico y en la matriz
compromiso.

Compromise d=02

AMPERAJE
VOLTAJE

PHESCALDADORA AGUAPELADOR

CONTUSIONES]

[ROTURAS

Figura 30. Gréfico Inter estructura, vector de medias [2,1,0,1,0,0]
Elaborado por: El autor
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMEDACIONES.

5.1 Conclusiones.

El estadistico propuesto e implementado en la carta de control multivariante T2
de Hotelling, permite monitorear variables que se encuentran dentro y fuera de
los limites de control establecidos.

La carta de control multivariante T? de Hotelling, permite identificar sefiales de
alarma que se encuentran fuera del limite de control, pero no identifica las
variables causantes de esta sefial.

A medida que existe un nimero grande de variables el grafico T2 pierde su
sensibilidad, para corregir aquello se desarrolla un grafico T2 que trabaje con
scores en una menor dimension de trabajo, es decir que retenga un porcentaje
de variacion de variables originales fijado por el investigador (PCA).

La obtencién de la carta de control multivariante T2 de Hotelling, conlleva una
preparacion y conocimientos de técnicas estadisticas.

Los graficos de control en la producciéon se vuelven importantes, ya que
permiten mejorar de manera significativa, el control de los procesos, a fin de
evitar reprocesos, reduccién de costos y mejorar la rentabilidad de las
empresas.

Las graficas de Statis, detectan el comportamiento que tienen las variables,

cuando existen variabilidad en el proceso.
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5.2 Recomendaciones

e Para futuros proyectos es necesario alcanzar conocimientos mas avanzados del
lenguaje de programacion, con la finalidad de facilitar la implementacién de
proyectos similares.

e Para futuros proyectos, se podria utilizar la metodologia Mix Statico, con el
objetivo de poder detectar observaciones de tamafio n=1.

e La metodologia Statis es subjetiva a la interpretacion del observador, por lo que
para futuros trabajos, se puede recomendar trabajar con la técnica multivariante

HJ-Biplot.
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7. Apéndices y anexos

Anexo 1 Codigo de ponderacion tablas

corl=cor (EMPRESAL)
cor2=cor (EMPRESA2)
cor3=cor (EMPRESA3)
cord=cor (ENPRESA4)
pl=princomp (EMPRESAL, cor=TRUE)
p2=princomp (EMPRESA2, cor=TRUE)
p3=princomp (EMPRESA3, cor=TRUE)
pd=princomp (EMPRESA4, cor=TRUE)

datap=sqrt(dSheight[1])*EMPRESAL+sqrt (dSWeight [2])*EMPRESAZ+sqrt (dSWeight [3])*EMPRESA3+sqrt (dSWei ght [4])*EMPRESA4

cord=cor(datap)
ppl=princomp(datap, cor=TRUE)

summary (ppl)
scorel=ppl§scores[,1]

score2=pplfscores[,2]
score3=ppl$scores[,3]

dat <- data.frame(scorel, score?, score3)

Anexo 2 Codigo grafica de control
Sigma <- var(dat)
mul1=0
?2=0
3=0
]
n=60
alfa=1/370
UCL2=qchisq(alfa,p, lower.tail=FALSF)
muo0 <- ¢(0,0,0)
for(i in 1:13){

mull<-c(dat[i,1],dat[i,2],
dat[i,3])

t3[[ ]<-(t (mul1-mu00)%*¥%solve(Sigma) %*%(mu1l-mu00))

plot(t3,type="1",ylim = c(0,15),x1ab = "Observacién", ylab = "T-cuadrada",main = "Carta de Control")

abline(h=UcL2, Tty=3,col=4)
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Anexo 3 Ciclo PDAC

01 PLAN (Planificar) DO (Hacer) Q2

Planificar las acciones Implementar lo
planificado

03 ACT (Actuar) CHECK (Verificar) 04

Corregir lo revisado Revisar lo implementado
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