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Resumen

El objetivo de este estudio es conocer como es y cdmo se realiza un proceso de mecanizado
industrial concluyendo con el indice de capacidad de este. Para ello, se usaron técnicas
estadisticas para describir los datos, para evaluar la normalidad de las observaciones y para
detectar atipicos. Estas técnicas estadisticas son tanto numéricas con gréficas.
Posteriormente se comprobard la estabilidad del proceso y finalmente se concluye con el
estudio de la capacidad.

En el documento ademas se incluye el diagrama de flujo de las etapas de la metodologia, la
cual se implementa sobre un ejemplo.
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Abstract

The scope of this study is to truly understand what the industrial machining process is like and
how it is carried out, concluding with its capability index. To do this, statistical techniques
were used to describe the data, to evaluate the normality of the observations and to detect
outliers. These statistical techniques are both numerical and graphical. Additionally, the
stability of the process and finally the capacity were verified.

The document also includes the flow chart of the milestones of the methodology that will be
followed, since the methodology includes an example on which the study is carried out as
well as the context to apply the techniques.
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1 Introduccion y contexto de la industria aeroespacial

Debido a la creciente complejidad de los métodos de produccién industrial, en
concreto los aplicados al sector aeroespacial, y en los requisitos de calidad cada vez mas
exigentes para los productos resultantes de dichos procesos industriales, un analisis del
proceso industrial basado en cantidades univariantes, en muchos casos, no es suficiente,
aunque ésta haya sido la practica habitual en presencia de caracteristicas correlacionadas. En
presencia de caracteristicas correlacionadas, los resultados pueden ser engafiosos y es
necesario analizar el proceso teniendo en cuenta las variables conjuntamente. Esto puede ser
aplicable, por ejemplo, en situaciones donde se observan tolerancias geométricas,
combinaciones de presiéon y temperatura presentes en el conformado de materiales
compuestos, o cantidades correlacionadas de materiales u otros productos (ISO 22514-6). El
control de procesos en los que varias variables relacionadas son estudiadas se conoce
colectivamente como control estadistico de procesos industriales multivariantes (MSPC, por
sus siglas en inglés).

Este trabajo proporciona una metodologia preliminar para evaluar la Capacidad de un
Proceso Industrial asociado a caracteristicas que siguen una distribucion normal
multivariante; en nuestro caso de estudio sigue una distribucién normal bivariante (posicién
en el eje Xy en el eje Y de un taladro realizado sobre una plancha metalica). En su desarrollo,
se incluye los métodos de calculo para obtener los indices de capacidad del proceso, que
tienen en cuenta su dispersion y su ubicacién, como una extensién de los indices
correspondientes para cantidades univariantes. Estos indices propuestos se basan en los
indices clasicos Cp y Cpk para el caso unidimensional (ISO 22514-2).

Las variaciones en el proceso industrial de fabricaciéon con respecto al valor objetivo
se recogen en dos grupos: Causas asignables (fuentes de variacién conocidas, por lo tanto,
acotables) y Causas no asignables (aquellas que estan inherentemente en cualquier proceso
industrial). Ademas, se asume, como condicidn necesaria, que el sistema de medicion de los
productos resultantes del proceso industrial esta demostrado estar calibrado antes de
determinar la capacidad del proceso a estudiar.

Los métodos que se utilizan en la industria para el control de los procesos y la
evaluacién de su capacidad se emplean para acercarse a procesos Right First Time (RFT) en
los que se minimiza el nimero de piezas no conformes que se fabrican, asi como para reducir
la necesidad de inspeccidén del 100% de las caracteristicas asociadas a las piezas. Estos
métodos son especialmente necesarios si: a) Se especifican valores limite para los indices de
capacidad del proceso para cantidades de productos continuas y multivariadas como parte
de un contrato entre clientes y proveedores. b) Se deben comparar las capacidades de
diferentes instalaciones, métodos de produccion o proveedores. c) Se deben aprobar
procesos industriales de produccion, o d) Se deben analizar problemas y tomar decisiones en
casos de reclamaciones.

Este trabajo de fin de grado comienza con el diagrama de flujo como esquema general
de las fases para evaluar la capacidad de un proceso industrial. Posteriormente, el documento
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consta de un apartado en que se recogeran todas las técnicas estadisticas que se utilizan, un
apartado en el que se contard los aspectos importantes de cada método utilizado que es
necesario contar para que se entienda el porqué de su uso y un apartado de resultados.
Finalmente se presentan las conclusiones. Adicionalmente, el estudio consta de los términos
y simbologia que se necesita para seguir el desarrollo de documento. Ademas, consta del
esquema general del flujo para aplicar la metodologia y del detalle de sus fases. Se concluye
con una serie de anexos que incluyen calculos y especificaciones, asi como tablas y finalmente
con la bibliografia utilizada.

Adicionalmente, este trabajo incluye la aplicaciéon a un caso industrial que se ha
llevado a cabo con lenguaje de programacién R (entorno y lenguaje de programacién
disefiado para el analisis estadistico y la manipulacién de datos), asi como indices y graficos
calculados con la versién 22 de Minitab® (software de célculo cuyo uso estd muy extendido
en la industria aeroespacial).
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2 Descripcion del Proceso Industrial de Mecanizado

En este capitulo vamos a aportar una descripcién detallada del proceso de mecanizado
con objeto de proporcionar una compresion integral del mismo, destacando sus
especificaciones y las observaciones obtenidas.

Suponemos un proceso industrial de mecanizado sobre una plancha metalica donde
se debe realizar un taladro de 50,00 mm de diametro con una tolerancia de +£0,05 mm, cuya
posicidn se encuentre en un intervalo de superficie limitado por las especificaciones del plano
adjunto y cuyo centro se corresponde con las posiciones: 80 mm en el eje Xy -116,5 mm en
el eje Y. Terminada la fabricacién cada pieza producida es transportada hasta el
departamento de inspeccién donde, tras una inspeccidén visual satisfactoria, se mide la
posicidon del punto central de ese taladro con un equipo apropiado . Ademas, se indican los
limites de especificacidn (los limites del intervalo en los que puede variar la posicién del
taladro para que este sea valido):

Ly = 79,750 mm Uy = 80,250 mm
Ly = —116,750 mm Uy = —116,250 mm

Esta es una simplificacién de un verdadero proceso industrial en el que las piezas
siguen un flujo de produccidn mas complejo con multiples operaciones de mecanizado o
procesos adicionales hasta la entrega al cliente que, en la actualidad, se apoya en el empleo
de la metodologia APQP (Advanced Product Quality Planning - Planificacion Avanzada de la
Calidad del Producto), en la que se establece la gestion estandarizada en 5 fases del proyecto,
considerando que el trabajo se desarrolla con un equipo multidisciplinar, de forma que se
anticipan las incidencias que puedan afectar a la calidad y entrega del producto. El alcance de
este proyecto se enmarca esencialmente en la Fase 4 “Validaciéon del producto y del proceso”.

Figura 1 Representacion de plano del proceso industrial
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Representacion grafica del plano del proceso industrial de estudio.

El Ay B son data que nos indican el sistema de referencia y, en nuestro caso, nos indica

el sistema de coordenadas que siguen los taladros.

Después de realizar y medir las piezas a estudiar y tras un proceso de analisis y
depuracion de los datos disponibles se obtiene una muestra de 100 taladros cuyos pares de

posicion (x;, y;) se presentan en la Tabla 1.

Nr. | dev. D | X-coord. | Y-coord. Nr. | dev. D | X-coord. | Y-coord. Nr. | DevD | X-coord.| Y-coord.
1| 0,038 79976 -116470 36| 0090 79995 -116410 71 0107 79986 -116,394
21 0,094 79993 -116406 37| 0097 80,002 -116403 72| 0073 80016 -116429
i| 0,086 80,031 -116420 g 0,113 80027 -116,390 73] 0069 79995 -116431
4| 0,041 79968 -116475 39 0021 79995 -114.520 74| 0108 79975 -116,395
5 0,105 79973| -116,399 40] 0,085 80,010] -116416 75 0118 79965 -116,387
6| 0,092 79983 -116,410 41| 0J110( 80,005| -116,390 76| 0122 79971 -116,382
7| 0099 80008 -116,401 42| 0,081 80004] -116419 77 0119 79978 -116,383
| 0,086 80,014| -116415 43 0,055 79966| -116457 78| 0118 79999 -116,382
9| 0075 80020] -116428 44| 0,097 B80,013] -116404 79| 0,024 B0,008 -116477

10| 0076] 79979 -116,427 45 0078) 80,021 -116425 80| 0,094) 80,005 -116406
11| 0,064 79978 -116.440 46 O0118) T9989| -116,383 81 0055 80,007 -116444
12| 0,086| 80016 -116416 47( 0111) 79988) -116,390 82 0093 80032 -116413
13| 0067 79990 -116,434 48| 0057 79987 -116445 83| 0139 79958| -116,368
14| 0120] 79992 -116,380 49| 0,101] 80,012] -116400 84) 0122 79990 -116,378
15| 0,103 79999 -116,397 500 0067 80017 -116435 85| 0126 79994 -116,374
16| 0,119 80,016 -116,382 51| 0,099 80000 -116401 86| 0089 80029 -116416
17| 0,086 80038| -1156423 52| 0101 79995 -116,399 87 0,110( 80,000 -116,390
18| 0,118| 80,018 -116,383 53 0139) 79999| -116,361 88| 0084 80,0101 -116417
190 0,116| 80,005 -116,384 54| 0086[ 80002 -116414 89| 0121 80,000 -116,379
Z0) 0,118| 80,071 -116406 55| 0,095 80068 -116433 90| 0131 79992 -116,369
21| 0,072] 79941 -116458 56| 0,103 79990| -116,397 91| 0,122 79992 -116,378
22| 0,097 79984 -116404 57| 0178) 80,035] -116,325 92| 0062 79990| -116,439
23| 0,029 79986| -116475 58( 0,107 79980| -116,395 93] 0098 79999 -116402
24| 0,093 80,043 -116418 59| 0,182 79978| -116,319 94| 0086 79986 -116415
25| 0,047 80027 -116,538 60| 0099 80000 -116401 95| 0097 79986 -116404
Z6| 0,090 80,031 -116415 61| 0080 79995 -116420 96| 0,092 80020 -116410
27| 0,097 80,005 -116,403 62| 0,133 79996| -116,367 97| 0,095 79984| -116406
28| 0122 80024 -116,380 63| 0,088 80000 -116412 98| 0,133 79980 -116,369
29| 0,081 80,040 -116430 64 0,107) 7T9948| -116406 99| 0132 79981 -116,369
30| 0,094 80,006 -116406 65| 0101 80,015| -116400 100| 0058 80,033 -116452
31| 0,099 79986 -116,402 66| 0081) 79990 -116420

32| 0,094 79982 -116408 67| 0087 80009 -116413

33 0111 79942 -116405 68| 0067 80004] -116433

34| 0,135 79975 -116,367 69 01300 79960| -116,376

35| 0,103 80,014| -115,398 700 0121 80,007 -116,379

Tabla 1 Observaciones
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Las columnas de la Tabla 1 son el nUmero de observacion, las desviaciones (distancia
en valor absoluto) con respecto del valor nominal (donde deberian estar realmente las
observaciones), y las posiciones en los ejes X e Y. Desviaciones y posiciones estan expresadas
en mm. Estos serdn los datos con los que se trabajara en los puntos siguientes y de los que se
va a estudiar la capacidad para saber cdmo es el proceso.

11



Uso Interno

3 Diagramade Flujo y Consideraciones

{1} Actuaciones
Preparatorias

Mo ze Cumplen

2) Comprobacion de Supuestos

Se Cumplen

(3) Andlisis Estructural v
Exploratorio de los Datos

v

- {4) Pruebas de
o Mormalidad

v

(5) Deteccidn v Tratamiento de
Atipicos

i

Sigue habiendo atipicos

(6) Graficos de Control
Multivariante

Mo esta bajo control
£ Esta bajo control el
proceso?

Esta bajo
control

(7) Caraterizacion de la
Poblacién Multivariante

4

(8) Calculo de los
indices de Capacidad

Proceso no Capaz

LEs Capaz el Modelo?

Proceso Capaz

Fin

Figura 2 Diagrama de Flujo de la metodologia propuesta
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El diagrama de flujo presentado en la Figura 2 muestra la metodologia empleada para
evaluar la capacidad de un proceso industrial multivariante.

Las fases que se seguiran en la metodologia propuesta para comprobar la capacidad
del proceso son las siguientes: Tras caracterizar y comprender los condicionantes del proceso
industrial, para comprobar la capacidad del proceso y haber establecido los elementos de
naturaleza estadistica apropiados para el estudio [recogido en el punto (1) Actuaciones
preparatorias] se procede a la comprobacidon de los supuestos requeridos para esta
metodologia [(2)]. Una vez que el proceso industrial de estudio estd correctamente definido,
se continua entendiendo como es nuestra muestra [(3) Analisis Estructural y Exploratorio de
los Datos], que incluye también la evaluacion de la normalidad [(4) Pruebas de normalidad].
Posteriormente llega la fase de control de calidad sobre la muestra [(5) Deteccidn vy
tratamiento de atipicos] y, se continla evaluando la estabilidad del proceso empleando
graficos de control [(6) Graficos de control multivariante]. Una vez que se tiene el proceso de
mecanizado refinado, es necesario conocer la poblacion de origen de tus datos [(7)
Caracterizacién de la poblacion multivariante] para poder concluir con la ultima fase [(8)
Calculo de los indices de capacidad].

13
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4 Técnicas Estadisticas
En este capitulo se introducen formalmente las técnicas que se necesitan para obtener

la informacién que se busca.

4.1 Proyecciones de Sammon
El método de Sammon obtiene la distribucidn de las proyecciones que proporcione el

valor minimo optimizado para las discrepancias E.

1 n-1
E n—-1yn 5-'Zi=1
]

B,

j=i+19i

g (8ij—dij)?
j=i+1 611

Siendo §;; la distancia entre las observaciones X yic’j, y d;j la distancia entre sus

proyecciones

s / b { ]
- - - e ’14
ok ---—- \ A
[N \ |
\ ~ 4 |
\ - Al |
\ ~ \ |
! ’ \
~ \
\ i o |
\ ' et N
\ s £ S [} »
A N
\ >
;. - X4
[ o
\ S
y -
P

Y2A

Figura 3 Ejemplo proyecciones de Sammon

Uno de los posibles métodos para encontrar el valor optimo es el denominado
steepest descent algorithm; sin embargo, tiene un coste computacional (O(N?)) creciente
con el cuadrado del tamafio de la muestra N; ademas, si se desea ubicar una nueva
observacion debe recalcularse de nuevo el algoritmo. En cada iteracidn la solucién se mueve

en la direccién del gradiente de la funcidon de discrepancia E.

|aE(m)

0x

x=x§m)

X =" —¢

92E(m)
0x2

x=xi
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|aE<m)
dy y=y(™

575
dy?

m+l _ . m
Vi =Y —¢

y=y™

Donde c es una constante que modifica la velocidad de convergencia del método y
proyeccidn,p (%x;) = (x;, ;).

4.2 Analisis de Componentes Principales (ACP)

Se trata de buscar un sistema ortogonal de nuevas coordenadas expresadas comow =
{wy,w,, ..., Wy} que se denominan componentes principales. Sea la matriz de cambio de base
L = {l;;}. Los coeficientes que nos relacionan la base antigua con la nueva son:

n
Wi = Z ll]x_], i = 1, v, n
j=1

La condicion de ortogonalidad (no-correlaciéon) nos lleva a

n n
k=1

m=1

O, lo que es lo mismo,

n n
D ladmE@n) = ) licyniom = 0

km=1 km=1

La nueva base debe ser ortogonal, lo que se consigue imponiendo

Z lijlig = Ok
i=1

Siendo 6;ila delta de Kronecker.

Con estas condiciones el problema esta suficientemente condicionado. Para concretar
aun mas su solucion se puede escribir de forma matricial:

E[wwT] = E[Lx(Lx)T)=E[LxxTLT] = LcLT = A

Donde A es la matriz de varianzas-covarianzas en la nueva base, y es diagonal, por lo
gue el problema se reduce a diagonalizar la matriz de varianzas-covarianzas X.

15
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|Z—All =0

Donde los autovectores son las nuevas componentes principales y sus autovalores
asociados son el “peso” 0” importancia”.

Existen varios criterios de seleccion de r, con r < n, componentes principales:
1. Criterio de % de pérdida de variacién:

La suma de las desviaciones al cuadrado de la matriz de covarianzas inicial C y la
estimada basada en el subconjunto de r componentes viene dada por

T n
j=1

j=r+1

de ahi que la proporcién de la suma total de desviaciones al cuadrado debida a las
primeras r componentes, ip (informacién preservada) para determinar el nimero de
componentes que a preservar se establece un valor y que se expresa como:

T
j=14

n
j=1)lj

ip =100 %

2. Criterio de la media aritmética:

Dado que la variacion total viene dada por la suma de los 4;, donde 4; es la varianza
de wj, un posible criterio es retener aquellas componentes cuya varianza supere la media
aritmética.

3. Criterio de la media geométrica:

Este criterio selecciona los componentes a preservar cuyos autovalores sean
superiores a la media geométrica de los mismos.

4.3 Tests de Mardia

Si se definen los coeficientes multivariados de asimetria y kurtosis.

16
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Donde

ij =

4.4 T? de Hotelling

Para este apartado y para el apartado 5.5 es importante empezar definiendo las dos
fases en las que se divide la produccién.

I.  Fase I: En esta fase se comprueba que los datos obtenidos estan bajo lo que se
entiende como un proceso industrial estadisticamente bajo control.

II.  Fase II: En esta fase se comprueba que el proceso sigue bajo control para las
observaciones futuras.

El grafico de control se basa en la secuencia del siguiente estadistico:
T
=(X;— %) S7Y(X; — x),donde j = 1,2,

2(m— 1)2

Vvl
Entonces el estadistico /d (m )S|gue una distribucién beta con / Y5\ S

d— 1) grados de libertad, donde dy(m) = (m — 1)?m™

El limite superior para el grafico de control multivariante de Shewhart es:

U (m—1)ZB
cL= — 2(m-1)2
m 10{/(3m4 —d- 1)/

Para la fase II, siendo x una observacion futura independiente de X y de S, el grafico
de control se basa en el siguiente estadistico:

= (X, — %) 57 (X, - %)

TZ
- f . C _

El estadistico /dl(m, ) sigue una distribucién F con d y (m —d) grados de
libertad, donde d;(m,d) =d(m+ 1)(m — 1)[m(m — d)]™! donde m es el nimero de
observaciones utilizadas en la fase I.

Por lo tanto, el grafico de control multivariante de Shewhart tiene un limite de control
superior (Ucp):

dim+1)(m—-1)
CL = m(m _ d) l—a,d,m—d

17
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Se debe considerar también, aunque no es el caso de nuestros datos, el supuesto en
el que el tamafio de los subgrupos racionales sea mayor que 1 (n > 1), para la fase I se
calculan X y S como la media de las medias de los subgrupos y la matriz de varianzas-
covarianzas de las medias de los subgrupos. En este supuesto el estadistico nos queda como:

sz = n(fj — f)Tf_l(J?j — X),dondej =1,2, ..,m.

T'Z
._ 7 . ’ . ] . - - .7

Para el subgrupo j-ésimo. El estadistico /co(d, m,n) sigue una distribucion F con d
y (mn—m —d + 1) grados de libertad puesto que ¢,(d,m,n) =d(m —1)(n — 1)(mn —
m—d+1)7?!

Y el limite de control superior es:
_ dim—-—1)(n—-1)
T mn-m—-d+1

CL 1-a,d mn—-m-d+1

Para la fase I,
T? = n(% — %) S (% — %)
T¢
Donde el estadistico /cl(d, m,n) sigue una distribuciéon F condy (mn —m —d +
1) grados de libertad puesto que ¢;(d,m,n) =d(m—1)(n—1D(mn-m—-d+ 1)1

Y el limite de control superior es:

U,, = dim—-1)(n—1)

mn—m—d +1 1-a,d mn—-m-d+1

45 MEWMA

El estadistico MEWMA es la extensidn légica del EWMA en el caso multivariante y se
define como:

Zj=Mxj+(—-AZj_; conj=1.2..
Donde Z, = u,, la media de bajo control y,
A = diag(ll,lz, ""A’d) 0< Ai < 1

Generalmente se asume que todos los A; son iguales y que A; = A por lo que el
estadistico MEWMA se puede escribir como:

Zj=Axj+ 1A —-A1Zj_y conj=12..
La constante A es el parametro movil del EWMA y este se reduce a xj cuando 4 = 1.

El grafico de control MEWMA nos da sefial de fuera de control cuando:
2 _ Te-1
Y2 = (2 — o) 27/(Z = 1o) > h
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Donde h representa el limite de control superior y ZZ]. la matriz de varianzas-

covarianzas del estadistico Zj es:

J

— A 2j
I = m[1—(1—/1) Iz,

Este resultado es analogo al caso univariante EWMA. Cuando A = 1, el grafico se
reduce a un grafico de control tipo Shewhart.

5 Fases de la Metodologia de analisis estadistico en el proceso
industrial

5.1 Actuaciones Preparatorias:

En esta fase inicial ({1}) se trata de definir y entender las condiciones del estudio a
realizar, esto incluye desde determinar cuales son las caracteristicas de interés de la pieza, las
unidades del sistema de medida, el nimero de muestras del que se dispone, los detalles tanto
del proceso de fabricacién como del proceso de medicion, determinar el nivel de significacion
a utilizar en los test (habitualmente con un nivel de confianza del 95% aunque en algun caso
puede variar en funcién de las normas internacionales, requerimientos del cliente o, inclusive,
en caso de necesidad bajo la justificacién correspondiente), etc. También es apropiado
sefialar la naturaleza de las caracteristicas del estudio (seguin la norma internacional ISO 1101
los diferentes tipos son: Forma, Orientacién, Localizacién y Alabeo) y sus tolerancias con
especial atencion a modificadores singulares que se incorporan en los planos para facilitar el
ensamblaje posterior de la pieza. Estos modificadores aplicados sobre los limites de
especificacidn, hacen variables estos limites; sirva como, por ejemplo, “la condicién de

III

méximo material” representada en los planos con el simbolo M.

Ademas, es apropiado indicar el tamafo de los subgrupos racionales (n), el tipo de
graficos de control que se van a utilizar y el tipo de indices a seguir para el calculo de Ia
capacidad que se desarrollardan mas adelante.

El caso de estudio es el siguiente:

. X110 X4
Matriz de los datos X = (xij){:lll’_'.'_',ﬁ = ( oo )
XN1 " XNd
Donde i=1,..,100 representa la observacién i-ésima de las N =
100 observaciones, de la tabla anterior. La dimension de nuestros datos d = 2y nuestro
caso no consta de subgrupos racionales puestos que no tenemos ninguna variable factor, por
lo que el tamaiio del subgrupon = 1.

Es momento también de determinar los graficos de control apropiados para el caso,
habitualmente en el caso multivariante son T2 de Hotelling, varianza generalizada y MEWMA
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(aunque el desarrollo de estos graficos de control se comentard con detalle en su fase
correspondiente, en esta fase Unicamente se trata de mencionar cuales son los apropiados).

De los diferentes tipos de indices que se desarrollaran en el apartado 5.5 se elige el
tipo Ia que consiste en que se transforma la regidn de tolerancia a la regién de variacion del
proceso industrial y se calcula el indice mediante probabilidades (se explicaran los diferentes
métodos de calculo mas adelante, en el apartado 5.5).
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5.2 Comprobacion de supuestos

El objetivo de la fase de comprobacién de los supuestos {2} es asegurar que se
cumplen los requisitos para poder aplicar los métodos estadisticos correspondientes porque
de lo contrario los resultados no podrian ser interpretables. Teniendo en cuenta lo dicho, ésta
es una fase clave pues, si no es posible asegurar los supuestos (como la independencia de las
observaciones o la correlacién entra las variables), es posible que no se pueda seguir adelante
con el andlisis o que se tengan que aplicar otros métodos diferentes apropiados a ese caso de
estudio.

No por evidente debe omitirse el primer supuesto a comprobar: las caracteristicas de
estudio deben ser variables continuas y, por tanto, los datos sean datos numéricos continuos
puesto que, si nos encontramos con datos categdricos no se podria llevar a cabo los métodos
descritos en este estudio.

El segundo supuesto a revisar es la independencia de las observaciones (aunque en la
mayoria de los casos se acepte por la propia naturaleza del proceso de fabricacion).

El tercer supuesto a comprobar requiere verificar la existencia de una correlacién
fuerte entre las variables. Tipicamente se considerard como una correlacion alta y por lo tanto
vdlida para seguir con el estudio cuando p = |0,7|; sin embargo, en algunos casos quizas es
necesario realizar test para evaluar la correlacion (Hy: p = 0, Hy: p # 0).

El cuarto supuesto exige comprobar la normalidad de las observaciones pues esto
permite que algunos métodos que se describiran mas adelante puedan ser efectuados.

El quinto y ultimo supuesto a confirmar, obligatorio para evaluar el control del
proceso, es la disponibilidad de los datos en el orden cronolégico de fabricacion de la
caracteristica que se estudia. Este supuesto, que parece una obviedad, debe confirmarse pues
en el caso de que una pieza salga del flujo de fabricacién estandar, en un momento posterior
a la fabricacion de la caracteristica de interés, por requerir algin retrabajo o tratamiento
especial sobre una zona diferente a la que se estudia en el proceso industrial, es habitual que
pase por la fase de inspeccion fuera de la posicion que le corresponderia en el flujo de
produccidn en el que se produjo la caracteristica, por lo que en varias ocasiones no coincide
el orden de fabricacién con el orden de inspeccién; algo tan simple como ordenar los datos
del estudio por fecha de fabricacién, en vez de por fecha de inspeccién evita sorpresas
indeseadas..
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5.3 Analisis Estructural y Descriptivo de los Datos

En esta etapa 3 se pretende extraer la informacién que contienen los datos,
describiendo las variables y empleando, cuando sea posible, técnicas graficas con objeto de
mostrar si existe dependencia entre las variables y asi poder analizar la normalidad de los
datos con técnica de bondad de ajuste.

5.3.1 Andélisis Estructural
Para continuar con el analisis estructural de las observaciones emplearemos
dos métodos: Las proyecciones de Sammon y ACP.

5.3.1.1 Proyecciones de Sammon

Existen distintos algoritmos matemadticos que permiten examinar, de forma visual
clara, la disposicion espacial de los N puntos correspondientes a espacios vectoriales
d-dimensional, a través de su proyeccién sobre un espacio vectorial de dimensién 2 (aunque
nuestro caso al ser d = 2, se haran referencias a d > 2 por su interés en otros casos). De
estos algoritmos se muestran como mas Utiles aquellos que intentan conservar las distancias
entre los distintos puntos a la hora de proyectar, de forma que la distancia entre dos puntos
cualesquiera pueda ser medible, si asi se desea, directamente sobre su proyeccién (Manuel
Castejoén Limas, Joaquin Ordieres Meré, Francisco Javier de Cos Juez, Francisco Javier Martinez
de Pisén, 2014).

La capacidad de ver sobre un plano la posicion de cada punto permite distinguir
visualmente las distintas clases de comportamiento que pudieran presentarse, por aparecer
agrupados los puntos en la proyeccion, asi como también desestimar (o estudiar
separadamente) vectores demasiado alejados a cualquier grupo reconocible. Las diferentes
clases estaran formadas por aquellas observaciones que presenten un comportamiento
uniforme entre si y distinto al de otros grupos existentes.

Hay varios métodos para examinar la disposicidn espacial de los datos a través de sus
proyecciones. EI método de Sammon obtiene la distribuciéon de las proyecciones que
proporcione el valor minimo optimizado para las discrepancias E.

Sin embargo, el método es computacionalmente costoso por lo que algunas
soluciones para aumentar la velocidad del algoritmo, cuya idea bdsica radica en coger un
subconjunto de puntos y calcular sobre ellos el algoritmo, afiadiendo el resto de puntos con
posterioridad, son:

1. Triangulacidén: Este método se fundamenta en el hecho de que cuando un
nuevo punto es proyectado, sus distancias a dos puntos previamente
proyectados sobre el plano se conservan.

2. Redes Neuronales: El patrén de entrenamiento considera como variables de
entrada las coordenadas de los puntos en el espacio d-dimensional, y como
salida las coordenadas (x, y) de sus proyecciones. Tras el entrenamiento de la
correspondiente red se puede aproximar la ubicaciéon de nuevos puntos por
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los valores que la red estime en sus salidas tras presentar en la entrada las
coordenadas de estos nuevos puntos.

3. Transformacién Algebraica: Otra posible solucién radica en una
transformacioén lineal de la matriz de distancias en el espacio d-dimensional de
forma que su transformada sea la matriz de distancias de las proyecciones
obtenidas con el Sammon. Tras obtener el operador se puede aplicar a nuevos
puntos de forma inmediata.

No hace falta hablar de proyecciones para dos dimensiones puesto que se pueden
observar directamente las observaciones en todas sus dimensiones, para nuestros datos nos
sirve con representarlos.

5.3.1.2 Anélisis de Componentes Principales (ACP)

Para conocer cédmo varian nuestros datos e identificar el menor nimero posible de
variables que los pueden caracterizar nuestra muestra existe la técnica de ACP, que
fundamentalmente nos indica las direcciones de mdéxima variabilidad dentro de nuestros
datos y que nos ayudard a determinar cuales son las variables (combinacién lineal de variables
originales) que mas aportan cuantitativamente a la variabilidad del proceso (Manuel Castején
Limas, Joaquin Ordieres Meré, Francisco Javier de Cos Juez, Francisco Javier Martinez de
Pisén, 2014).

El andlisis fundamental proporciona las direcciones de la base éptima de acuerdo con
criterios de minimos cuadrados. Frecuentemente se suele utilizar como técnica de reduccion
dimensional puesto que nos indica las orientaciones preferentes y desprecia aquellas que
influyen menos en la variable a explicar.

La diferencia entre usar la matriz de covarianzas o de correlaciones viene dada por la
posibilidad de comparar las variables porque tienen la misma unidad y escala. Esta diferencia
en el ACP se denomina ACP normado (matriz de correlacidon) y ACP no normado (matriz de
covarianzas). Se utiliza el método ACP para conocer mas acerca los datos como puede ser las
direcciones maxima variabilidad, no solo para saber la informacién que aportan las
dimensiones principales.

5.3.2 Analisis estadistico descriptivo

Una vez que tenemos bien identificados nuestros datos (Tabla 1) y se conoce su
estructura se continua con el cdlculo de los estadisticos muestrales y con el andlisis de la
distribucién de cada componente (con especial atencién a la distribucién normal, dadas la
exigencia del supuesto de normalidad en las herramientas estadisticas.
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5.3.2.1 Anélisis descriptivo numérico

Para describir los datos de la Tabla 1, se comienza calculando el vector de medias, la
matriz de varianzas-covarianzas y la matriz de correlaciones. Adicionalmente, para generar
los graficos de control nos encontraremos con la necesidad de trabajar con otros estadisticos
como el T? de Hotelling, etc. Estos estadisticos se calcularan a medida que sean necesarios en
el desarrollo del estudio.

La matriz de covarianzas X' de la poblacidon proporciona conocimiento acerca de la
relacidn existente entre las distintas variables. Cuando la matriz de covarianzas es diagonal
nos indica que las variables son independientes entre si, siempre que se cumplan condiciones
de normalidad multivariante. Si ademas los elementos de la diagonal fueran iguales unos a
otros, X = o -1, se estaria frente a una distribucién hiper-esférica de datos.

Se calculan los siguientes estadisticos muestrales: vector de medias X, matriz de
varianzas-covarianzas X' y la matriz de correlaciones p.

5.3.2.2 Anélisis descriptivo grafico

Los graficos cominmente denominados como box-plot son una herramienta atil a la
hora de resumir la informacién de forma compacta donde, la caja rectangular representa el
rango intercuartilico Q1 — Q3 con una linea situada en la mediana de los datos, con su
determinado intervalo de confianza (IC). Las lineas exteriores se extienden hasta 1.5 veces de
la longitud del rango intercuartilico, donde su final se indica en la posicidon del minimo o del
maximo, sin embargo, si el minimo/maximo se encuentra fuera de este rango (potenciales
atipicos) se representan con un asterisco (Manuel Castejon Limas, Joaquin Ordieres Meré,
Francisco Javier de Cos Juez, Francisco Javier Martinez de Pison, 2014).

Las graficas de frecuencias totales y por clases representan la distribucidon que sigue
cada variable de la muestra completa considerando de forma conjunta todas las clases o para
cada clase.
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5.3.3 Test de Normalidad
La normalidad del comportamiento de la distribucion es de importancia dado el gran
numero de herramientas que requieren de la condicion de normalidad multivariantes para su
validez. Por eso, en el diagrama de flujo, se encuentra en una fase diferenciada {4} (Manuel
Castején Limas, Joaquin Ordieres Meré, Francisco Javier de Cos Juez, Francisco Javier Martinez
de Pison, 2014).

La normalidad se puede evaluar empleando el test de normalidad bivariante directos
(como son los Tests de Mardia), adicionalmente, puesto que la normalidad multivariante se
cumple si cada una de las d componentes que forman la combinacidon lineal siguen una
distribucion normal univariante (porque si Z es un vector cuyas componentes z; siguen cada
una distribucion normal N(u, o) y A es una matriz de coeficientes constantes que conforma
la combinacién entonces la X con X = A * Z sigue una distribucién normal multivariante), se
comprobara con test de normalidad de KS en cada una de sus componentes.

Dentro de las técnicas para comprobar la normalidad existen tanto técnicas graficas
como estadisticas.

5.3.3.1 Técnicas Graficas
Las curvas de probabilidad acumulada y la recta cuantil-cuantil son los tipos de graficos
mas utilizados para la comparacion de dos muestras (Stephans, M.A. 1974).

El primero consiste en trazar la distribucion acumulada de tus datos y la distribucién
acumulada de una distribucion normal y asi comparar graficamente las similitudes que
comparten.

Para representar los cuantiles observados frente a los esperados se utiliza la recta
cuantil-cuantil. Dada una muestra de N observaciones Z;, Z,, ..., Zy de una variable aleatoria
unidimensional, se denominan cuantiles a los valores de estas observaciones reordenados de
menor a mayor valor Z(y), Zz), ..., Z(n)-

Representando graficamente los valores observados frente a los esperados deberia
obtenerse una recta del tipo identidad (y=x), por lo que si la recta no corresponde a la
identidad (o si los datos no conforman una recta), los datos no se ajustan a la distribucion
esperada (en nuestro caso la normal).

Algunas anomalias que puede presentar esta recta son: Si no pasa por el origen
significa que la distribucion esta desplazada, si la pendiente no es unitaria es que existe un
factor de escala, un trazo anormalmente brusco en los extremos indica la presencia de
atipicos, curvatura en la recta nos indica kurtosis y concavidad o convexidad nos indica la falta
de simetria en la distribucion de la muestra.

5.3.3.2 Anélisis estadistico de la normalidad
Para entender los test de normalidad hay que primero saber que son los test de
contraste de hipédtesis (Ralph B. D’Agostino, Michael A. Stephens 1997).

25



Uso Interno

En el caso de las técnicas estadisticas de contraste de hipotesis, éstas se rechazardn o
no en funcién del valor que adopten los estadisticos seleccionados, y del grado de confianza
gue deseemos adoptar en nuestras decisiones.

Existen los test de contraste paramétricos y no paramétricos. Para poder aplicar los
contrastes paramétricos es necesario que los datos sigan una distribucién normal, mientras
gue los contrastes no paramétricos seran validos, aunque la distribucién de los datos se aleje
de la normal.
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5.3.3.2.1 Tests de Mardia

Los Tests de Mardia nos permiten calcular cuanto se ajusta la distribucion normal a
nuestros datos mediante los estadisticos observados de asimetria y kurtosis y sus respectivos
p-valores (Ralph B. D’Agostino, Michael A. Stephens 1997) (Jobson 1998).

Si se definen los coeficientes multivariados de asimetria y kurtosis, by, y by,
respectivamente.

n(n+1)(n+2)

Entonces, el coeficiente gbm~)(2 con grados de libertad y, también

8n(n+2)

byn~ N(n(n + 2), -
muestras grandes. Ambos coeficientes son invariantes por transformaciones lineales y se
utilizardn como estadisticos para el test de normalidad.

), sin embargo, el segundo coeficiente es mas robusto para

Sin embargo, por el elevado coste computacional de los métodos anteriores,
habitualmente se optard por otros test no paramétricos como son y?2, Saphiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling y Ryan-Joiner, en este estudio sélo se llevara a cabo
el Kolmogorov-Smirnov, comprobando la normalidad de cada componente.

5.3.3.2.2 Analisis de la normalidad de las componentes principales

Puede demostrarse que, si las observaciones correspondientes a cada una de las
componentes principales siguen una distribucion normal univariante, el conjunto sigue una
distribucién normal multivariante.

El test de Kolmogorov-Smirnov se basa en la comparacién de la funcién de probabilidad
7. . P . Xi—X .

observada y la tedrica. Primero se calcula el estadistico normalizado z; = lT y se obtiene la

funcién de probabilidad acumulada considerando que sigue una distribucion normal.

El estadistico D multiplicado por el factor (VN — 0.01 + 0'—\/8;) usando como valores

criticos que se propuso Stephans, M.A. 1974 en EDF Statistics for Goodness of fit. Siendo D =
}oi=12,.,N.

i
N-F(i)

max{l

Aplicando las desigualdades de Bonferroni (Si H,, H,, ..., Hy representan las
afirmaciones “wj;es normal”,” w, es normal”, .., “Wy es normal”, donde w; son las
componentes principales) se verifica.

N
p(H, N N Hy) > 1— Z ()
i=1

Siendo p(H;) la probabilidad de que se rechace H; cuando es cierta y siendo
p(H, N ...N Hy) la probabilidad de que las afirmaciones sean aceptadas cuando son ciertas.

. . . . pe . &
Si ponemos que el nivel de significacion sobre cada componente sea 5 entonces la

probabilidad de acertar al afirmar que la distribucién es normal es:
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p(HHNn..NHy)>1-— N% =1 — ¢, lo que se traduce en que el nivel de significacion

para esta prueba conjunta es menor que &.

5.4 Control de Calidad sobre la Muestra (Atipicos)

Los espureos son observaciones cuya disposicién espacial resulta considerablemente
distinta frente al comportamiento general. Esta inconsistencia puede deberse a varios
factores como la contaminacién de la muestra o errores en el muestreo, valores extremos de
la distribucion original o provocados por la existencia de un nuevo grupo de comportamiento
diferenciado (Manuel Castejon Limas, Joaquin Ordieres Meré, Francisco Javier de Cos Juez,
Francisco Javier Martinez de Pison, 2014).

Este analisis {5} para detectar atipicos debe ser realizado dentro de cada clase puesto
que las diferencias entre grupos suelen ser apreciables y un punto tipico de una clase, con
toda probabilidad puede tener un comportamiento claramente anémalo frente a otra clase
distinta a la suya, sin embargo, en el caso objeto de estudio no se realiza por la falta de
existencia de clases.

En ocasiones se interpretara este apartado cdmo un proceso iterativo puesto que si,
tras el tratamiento de atipicos, se comprueba que siguen quedando se volvera a realizar esta
fase, una vez comprobado nuevamente la bondad de ajuste a la distribucién normal de los
datos.

En este estudio se plantean dos métodos para el calculo de observaciones atipicas: 1)
Mediante distancias de Mahalanobis y 2) Mediante ACP.

5.4.1 Distancia de Mahalanobis
Definimos las distancias generalizadas de Mahalanobis como

N\ RN 4 _
djz = (xj — x)S 1(xj — x) donde X es el centro de la muestra.

Los N valores de las distancias d]-zsiguen una distribucién y? con n grados de libertad.
Si una muestra concreta se caracteriza por encontrarse a una distancia superior a la dada por
el percentil determinado de la distribucién x? para un determinado nivel de confianza, se
acepta que esta observacidn se trata de un outlier.

Este método no detecta Unicamente aquellos puntos que por su localizacién especial
serian detectados por las proyecciones de Sammon, sino que aquellos que aun siendo
espureos, quedan confundidos dentro de la nube de puntos.

Se representan los valores djz en la Figura 11.
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5.4.2 Deteccién de datos atipicos mediante los Autovalores

En el andlisis de componentes principales se determinan aquellas variables que
influencian en mayor medida al comportamiento de las variables, siendo estas variables
incorreladas. La interpretacion del ACP para detectar espureos viene dada por la cantidad de
informacion que aportan las (p — r) componentes que contribuyen con menor variabilidad.
En el caso que de dicha informacidn sea significativa, aunque se encuentre en el medio de la
nube de puntos, se tratara de una observacidn atipica.

Para la observacion j-ésima expresada en sus componentes principales X, la suma de
2

cuadrados de sus componentes principales divididas entre su varianza, Y.}~ AL, coincide con
k

la distancia de Mahalanobis de la observacion al centro de la muestra. Entonces, si se
2

considera la suma parcial de las ultimas (p —r) componentes, Z$=r+1%, se puede
determinar cuantitativamente la correspondiente variacion que aportan estas ultimas
componentes en la observacion vy, si la variacién se distribuye preferentemente en estas
ultimas componentes significa que esta observacion se tratara de un atipico con respecto a la
estructura de correlacion.
x2
El estadistico sz = Z=r+1fi‘ de los autovalores no considerados y representando,
aquellos valores que queden por encima del nivel de significacion marcado por el valor
xZ_,(a) son observaciones espureas.

Nuevamente, en nuestro caso no tiene sentido realizar esta prueba dado que ambas
componentes principales tienen un peso elevado en términos de variabilidad, pero se indica
el método para otros problemas en los que se pretenda aplicar esta metodologia de
actuacion.
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5.5 Gréaficos de Control Multivariante

Las herramientas mas atiles para el control estadistico de procesos multivariado son
los graficos de control multivariantes (ISO 13003). Estos graficos nos permiten evaluar y
controlar procesos estadisticos teniendo en cuenta la dependencia entre las caracteristicas
de calidad (I1SO 7870-7).

La funcién de un sistema de control estadistico de procesos es proporcionar una sefial
estadistica cuando hay causas asignables de variacidn presentes. La eliminacion sistematica
de estas causas, a través de esfuerzos continuos, lleva al proceso industrial a un estado de
control estadistico. Una vez que el proceso industrial opera en control estadistico, su
desempeiio es predecible y su capacidad para cumplir con las especificaciones puede
evaluarse (ISO 3534-2).

Los graficos de control multivariantes funcionan mejor cuanto menor sea el nUmero
de variables, generalmente 10 o menos, por lo que a medida que aumenta el nimero de
variables, los graficos de control pierden eficiencia en la deteccién de cambios en el proceso
de mecanizado. En estas situaciones, un enfoque popular es reducir la dimensionalidad de los
datos con técnicas mencionadas anteriormente como ACP. Aunque para realizar este enfoque
es necesario poseer un conjunto de datos histdricos que se asumen que estan bajo control.

Esta fase se trata de una fase critica puesto que en el caso de que su resultado sea
negativo, se requiere evaluar las causas asignables que han causado que el proceso industrial
esté fuera de control.

Los graficos de control se componen de:

1. Gréfico de control para el desplazamiento de la media. En los que se incluyen T?
de Hotelling y MEWMA.

2. Grafico de control multivariante para la dispersidn del proceso, como el grafico de
varianza generalizada.

Es importante recordar, como se ha mencionado anteriormente, que esta etapa
consta de dos fases: Fase I y Fase II.

5.5.1 Dispersion del Proceso
El enfoque para monitorizar la dispersién del proceso se basa en la varianza
generalizada de la muestra, |S|, que es el determinante su matriz de varianza-covarianza. Por
ejemplo, un método consiste en utilizar la esperanza y la varianza de |S|, es decir, E(|S]) vy
V(|S]), y la propiedad de que la mayor parte de la distribucidn de probabilidad de |S| se

encuentra en el intervalo E(|S|) + 3+/V(|S]), para determinar el limite de control superior
e inferior para monitorear la dispersién del proceso (Roberto José Herrera Acosta 2008).

La extension multivariante de los graficos de control para la dispersion del proceso no
es tan directa como la del promedio del proceso. Un modelo general y técnicas que abarquen
una amplia gama de problemas encontrados en la practica no estan disponibles. En la mayoria
de los casos, los problemas particulares deben abordarse de manera especifica.
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5.5.2 Desplazamiento de la Media
Para el detectar un posible desplazamiento de la media con respecto del valor objetivo
se utilizan los graficos de control tipo Shewhart. Dichos graficos usan informacién de la
muestra actual y son relativamente insensibles a pequefios o moderados desplazamientos de
la media. Gréficos de control multivariados como MEWMA se utilizan para detectar
desplazamientos de 0.5 a 20 mas rapido puesto que se usan medias ponderadas.

5.5.2.1 T?de Hotelling
Una vez comprobada la normalidad de nuestras observaciones N; (i, o) ,para la fase
I, cuando una serie de vectores observados en caracteristicas multivariantes, Tabla 1, se han
obtenido y se quiere utilizar graficos de control multivariados de tipo Shewhart para
monitorear el proceso industrial, se estiman el vector de media de la muestra x y el vector de
varianza-covarianza de la muestra S. La observacion j-ésima, no es independiente de X ni de

S.

Estado Estadistico UCL
_ T . _ — 1\2
n=L  =x-0s'(5-% 4, m-D L
fasel CL m (Z(m 1) ae1
1—a,d/2, 3m-4 /2
fase Il J ( 4 ) ( ! ) UeL = m@m — d) 1-a,d,m—d

n>1, sz _ n(fj _ f)TS__l(fj _ )?) Uy = dim—-—1)(n—-1)

fase Il mn—m—d+ 1 1-a,d mn-m—-d+1
n>1, Tzznf—fT§‘1p?—p? _d(m—l)(n—l)
fase I1 4 ( ! ) ( r Ue, = mn—m—d+ 1 1-edmn-m-d+1

Tabla 2 Resumen expresion estadistico y limite de control por fase

Esta tabla recoge el cdlculo de la secuencia de puntos para construir el grafico de
control, asi como el célculo del limite de control, que en el caso de que alguna observacion
sea mayor que el limite, que nos indica que no tenemos control sobre nuestro proceso
productivo y que habria que realizar algunos cambios.
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En nuestro caso vamos a representar la fase I paran = 1 puesto que por las especificaciones
de nuestro problema no tenemos subgrupos racionales. Utilizamos la herramienta Minitab
para ello.

5.5.2.2 MEWMA

Las graficas de control EWMA se desarrollaron para proporcionar mayor sensibilidad
a pequenos cambios en el caso univariante, y se pueden extender a problemas de control de
calidad multivariante. Al igual que en el caso univariante, la version multivariante (MEWMA)
de esta gréfica siempre se utiliza como procedimiento en la fase II.

Nuevamente, en esta etapa de la metodologia se calcula una secuencia de estadisticos
para la construccion de un grafico pero que, como se ha mencionado, aporta mayor
sensibilidad a la hora de detectar desplazamientos ligeros de la media.

Un andlisis de ARL de la grafica de control MEWMA se puede utilizar para seleccionar
los pardmetros A y h basados en la simulacién, considerando el tamano del subgrupo, el
tamafo del desplazamiento, el ARL en control dado ARL,, y el rendimiento del ARL
correspondiente a un tamafio del desplazamiento dado. Se elige h para lograr un ARL,,
especificando en control. 4 se selecciona para minimizar el ARL para un tamano del
desplazamiento de la media 6§ = [(1u — )T 1(u — py)] como se muestra a continuacién
en la tabla.

Shift size
§

A 0,03 0,1 0,15t0 0,25 0,4

0,5 1 1,5t02 3

Tabla 3 valores de Lambda para desplazamiento sigma

Esta tabla nos indica los valores dptimos para A para detectar los desplazamientos §.
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5.6 Caracterizacion de la Poblacién

Una vez estudiadas las observaciones y de haber refinado nuestro proceso mecanico
(puesto que hemos eliminado atipicos {5} y en los graficos de control hemos identificado y
eliminado las causas asignables de variacion {6}) es el momento, desde una perspectiva
industrial, de inferir y de determinar cdmo se distribuyen nuestros datos de forma teérica [7].
Esto nos va a servir para saber como es la poblacion de procedencia de nuestros datos para
comprobar si existe alglin aspecto que se ha pasado por alto, es decir, estimar los parametros
para utilizarlos en futuros métodos, puesto que el proceso industrial continuard cuando se
acabe el estudio (en este caso de taladros en chapa metdlica), para identificar nuevos
aspectos a tener en cuenta (como posibles grupos) nos basamos en métodos estadisticos
como: MLE y clustering (kmedias).

En este apartado no se van a obtener resultados porque su utilidad queda fuera del
alcance de este trabajo.

5.6.1 Estimacion de los Parametros
En esta etapa se estimaran los pardmetros necesarios, sin embargo, las estimaciones
se pueden obtener del apartado de métodos descriptivos numéricos.

5.6.2 Clasificacion de las Observaciones en familias

Clasificar las observaciones en clisteres nos ayuda a encontrar nuevos factores que
en este estudio no se han tenido en cuenta para el futuro.

Se distinguen principalmente dos tipos de algoritmos: los basados en la “reubicacion
iterativa” y los basados en la “agrupacién jerarquica”, sin embargo, los ultimos son mas
apropiados para observaciones categdricas por lo que en este estudio nos centraremos en el
primer tipo.

La reubicacidn iterativa parte de un nimero determinado de clisteres en los que
mediante criterios d distancias encuentra la semejanza éptima entre las observaciones. El
método que se va a utilizar es kmedias.

El método de las k-medias consiste en la agrupacion de las observaciones a la particiéon
cuyo centroide es el mas cercano a una observacién determinada seguin un determinado
criterio de distancias (Manuel Castejon Limas, Joaquin Ordieres Meré, Francisco Javier de Cos
Juez, Francisco Javier Martinez de Pison 2014).
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5.7 indices de Capacidad del Proceso

El propdsito de un indice de capacidad de proceso es reflejar cuan bien o cuan mal un
proceso productivo genera productos conformes con las especificaciones. El uso del indice de
capacidad de proceso para cantidades multivariadas refleja mejor este comportamiento del
proceso industrial que para multiples cantidades univariantes (1ISO 22514-6).

Una evaluacién multivariante serd requerida cuando se cumpla al menos una de las
siguientes circunstancias:

e Los limites de tolerancia no se pueden expresar independientemente para todas
las caracteristicas, por ejemplo, cuando el limite de una caracteristica es funcién
de otra (condicion de maximo material).

e Las caracteristicas que pueden ser combinadas estan correlacionadas entre si.

En este trabajo se describen dos tipos de indices: Tipo [ y Tipo Il cuya diferencia radica
en si el indice estd basado en probabilidades (Tipo I) o definido geométricamente entre areas
o volumenes (o hiper-volumenes) de la regién de tolerancia del proceso (Tipo II).

I.  Tipo I: Esta basado en la probabilidad P de conforme o no conforme, el indice se
calcula usando las relaciones entre el indice y la probabilidad dicha entre el caso
normal univariante.

II.  Tipo II: El indice se calcula con el ratio entre el drea o volumen (o hiper-volumen)
de la regioén de tolerancia y la regién de variacién del proceso.

Para poder comparar los intervalos de variacién del proceso con la regién de
tolerancia es necesario aplicar ciertas transformaciones que se describen a continuacién.

a) Transformar la regién de tolerancia a la forma del intervalo de variacion del
proceso.

b) Transformar el intervalo de variacion del proceso en la forma de la regién de
tolerancia.

¢) Transformar ambas regiones a una nueva dimension orientada en una funcion.

Si al concluir con esta parte se determina que el proceso industrial no es capaz (es
decir, que el €, < 1), entonces hay una serie de medidas que se pueden adoptar, pero en
cualquiera de los casos hay que redefinir las actuaciones preparatorias (1). Las medidas que
se pueden adoptar son: 1) Centrar el proceso. 2) Mejorar el proceso (con una maquina de
proceso mecanico mejor, por ejemplo). 3) Evaluar si las especificaciones son muy restrictivas
y se admite su modificacion. 4) Continuar con el mismo proceso, pero realizando el 100% de
las inspecciones. 5) Finalizar la produccidn.

Por otra parte, si nuestro C, es 1 < C,, < 1.33, la medidas apropiadas a efectuar son:
1) Controlar el centrado del proceso. 2) Volver a localizar la media del proceso para asi
conseguir un C,, = C,. 3) Continuar monitorizando los graficos de control.
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Process Process Process
not capable capable is more than
capable
‘ Y v
Management Check for Relax
dec%sion process control
centring limits
y Y
Centring the process Monitor process
Improve the process centering
Stop making the
product Relocate process average,
Live with what we by aiming to keep Cpk
have and institute same as ¢
100 % sorting Continue monitoring the
Change the control charts
specifications

Figura 18 Consideraciones C,

En la Figura 18 se puede observar las diferentes medidas a tomar en funcion del
resultado para el C,.
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5.7.1 indice de Capacidad Tipo Ia:

Considerando la distribucion normal d-dimensional. Si la region de tolerancia de los
casos no es de forma eliptica (circulo o elipse si d = 2, esfera o elipsoide si d = 3, hiper-
esfera o hiper-elipsoide sid > 3) entonces se transformara a una regidén que si que tenga esa
forma. Esto se hace determinando la maxima elipse (o elipsoide o hiper-elipsoide) centrada
en el valor nominal y que esté completamente contenida en la regidn de tolerancia original.

Para calcular el indice €, la distribucién normal debe estar centrada en el centro de
la regidn de tolerancia eliptica. Para esta distribucién normal, hay que determinar el contorno
elipsoidal que esté completamente contenido en la regién de tolerancia eliptica y calcular la
probabilidad del volumen limitado por ese contorno elipsoidal bajo la distribucién normal d-
dimensional. Denotar como P la probabilidad, entonces el indice C, se calcula como:

c 1 -1 (P + 1)
P03 2

El valor de C, necesario variara segun los requisitos del cliente o incluso segun las

normas de referencia vigentes en el momento (generalmente se necesita un €, > 1.33)

pero, el C/'; tendra un valor de 1 cuando P = 99.73%, cuanto mas grande sea la probalidad,
mayor sera el valor del C/';,. Esto estd explicado en el Anexo A.

El calculo del Cpy involucra la media y la varianza de la distribucion (porque en este
caso no se centra el intervalo de variacion del proceso) y se calcula de 2 posibles formas:

- El contorno maximo que esta completamente contenido en la regidn de tolerancia
transformada, si u esta dentro de la regidn de tolerancia.

- El contorno maximo que no esta contenido en la regidon de tolerancia
transformada, si u esta fuera de la region de tolerancia.

_1(P+1 . s .
Cox = 2ot () U esta dentro de la region de tolerancia
p 3 2

1. _q (1-P . . . .
Cor = EQD 1 (T) si i estd fuera de la regidn de tolerancia

El valor de Cp necesario variara segun los requeriminetos del cliente o incluso segun
las normas de referencia vigentes en el momento (generalmente se necesita un C,;, > 1.33)
pero, el C/p\k tendrd un valor de 1 cuando P = 99.73%, cuanto mas grande sea la probalidad,
mayor serd el valor del Cfp\k. Esto estd explicado en el Anexo A.

El Tipo Ia descrito anteriormente es el que se utiliza para calcular la capacidad en
nuestro problema. Este indice encuentra aplicaciones en el dimensionamiento geométrico y
la tolerancia de desviaciones de posicidn. En este caso, la nueva regién de tolerancia describe
una zona de tolerancia circular. Los simbolos que se utilizan a menudo en esos casos son C,

Yy Cpk'
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5.7.2 Indices de Capacidad Tipos Ic y Ilc.

Los indices de capacidad de proceso Tipo Ic y Tipo llc se basan en una
transformacién que simplifica la caracterizacién de multiples caracteristicas en una sola. En
este enfoque, se expresa el aspecto multivariado mediante la funcidn de transformacion
q(x), donde x describe la cantidad multivariada. Esta transformacién debe reflejar la
importancia funcional de las cantidades individuales en x y su interaccién. Por ejemplo, se
puede considerar como un modelo para la region de tolerancia y se interpreta como una
funcion de ponderacion o una funcion de cuantificacion que evalua la funcionalidad técnica.

En primer lugar, debemos definir una funcién de evaluacién técnica, denotada como
q(x), que se aplique a la region de tolerancia d-dimensional. Esta funcién alcanza su valor
mMaximo, qmqx €n el objetivo dentro de dicha region. En el limite de la region de tolerancia,
q(x) toma el valor qpouna- EN algunos casos, podemos derivar los valores de @max Y Qpound @
partir del contexto técnico de todas las cantidades individuales en x. En otros casos, utilizamos
valores estandar, como Gmax =1 YV Qpouna = 0,5. La funcién g(x) puede expresarse
mediante una ecuacién cerrada o como una composicion de funciones.

En el segundo paso, las piezas producidas deben ser muestreadas y medidas. Luego,
los valores medidos se transforman mediante q(x) en valores de calificacién relacionados
con la funcion.

En el tercer paso, a partir de estos valores, se debe identificar una funcién de
distribucion univariante apropiada, denotada como F(q) que mejor ajuste nuestros datos.
Como alternativa, se puede realizar una segunda transformacién a una distribucién normal
univariante. Si la funciéon de calificacion g(x) aumenta de manera mondtona desde el limite
hasta el objetivo, y el vector aleatorio X sigue una distribucion normal multivariante, la
densidad de distribucidn de F(q) serd unimodal.

En el cuarto paso, basado en la distribucion identificada para los valores de
calificacion, el objetivo transformado y los limites de especificacion, se calculan los indices de
capacidad. Sl se eligen @imax = 1Y Qpouna = 0.5, 0.5 nos da el limite de especificacién inferior
y 1 el limite superior natural. Cbmo g sélo da un intervalo de tolerancia unilateral y una
distribucion limite unilateral, se puede usar unicamente el C,; para realizar el analisis.

Si el indice es de Tipo I, Cp se calcula andlogamente a 5.7.1 siendo P la resultante de
la distribucion ajustada F(qQ)y P = 1 — F(qpound)-

Si el indice es de Tipo II, definiendo X,,;; como la mediana de los F(q), y definiendo L
oMo Gpounag Y AL = Xinig — Xo,135%, la ecuacion es:

Cpk= ds0%-dpouna dONde G, €s el x%-percentil de F(q)
450%~490,135%
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5.7.3 Indices de Capacidad Tipos Ila y IIb
Los indices de capacidad de Tipo II siguen el principio de relacionar y extienden la
region de tolerancia a un el extremo de la regidn de variacion del proceso. Estos extremos se
expresan en areas o volumenes. El area o volumen de la region de tolerancia se denota por
Vot Y Vproc denota el area o volumen de la region de proceso. Por lo que el indice se puede

a
C. = Vtol
P
proc
El exponente a se introduce para dar la posibilidad de reducir el area o volumen a una
dimension. Por lo que es normalmente a = 1/d. Sino,a = 1.

definir como:

5.7.3.1 indice de Capacidad Tipo Ila
Nuevamente, se transforma la regién de tolerancia a la elipse (o elipsoide o hiper-
elipsoide) de mayor tamafio que esta completamente contenido en los limites de tolerancia
originales. En el caso de la regidn de tolerancia donde los parametros x;1, X¢2, .., Xtq denotan
las medias distancias de los limites de tolerancia al valor nominal/objetivo, entonces, el
volumen del proceso V;,; es:

Para estimar el €}, el volumen del elipsoide 99,73% se estima como

e e,

99.73%

Voroc = 4 N
ra +'7)

Este indice es apoyado por el valor de 5 que da iformacién acerca de la localizacion

del proceso en relacién con el valor nominal/objetivo u,. D se estima como:

- n
R R

Y combinados se estima el Gy,

O
3

’S<

3

]

o) =

5.7.3.2 indice de Capacidad Tipo IIb

La forma del intervalo de variaciéon del proceso, que es eliptica, se transforma a la
region de tolerancia. En el caso de que la region de tolerancia tenga forma rectangular (o
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cubica o hiper-cubica), la regién de variacion del proceso se transforma a un rectangulo (o
cubo o hiper-cubo) de menor tamafio que encapsule totalmente a la region de tolerancia y
basado en las proyecciones de los intervalos de la elipse de cada dimensidn (Se calculan los
indices como univariantes con la regién transformada).

Como el valor del Cp, es habitualmente inferior a valor del Cp, es usual utilizar para la
interpretacion del conocimiento de tu proceso Unicamente el Cyy, sin embargo no hay que
rechazar el C,, puesto que un resultado valido para el C,, cuando el Cy,, es malo nos puede
indicar que tu proceso, aunque tenga precision alta, la exactitud no es adecuada, por lo que
Unicamente habria que calibrar la maquina (Juan José Saavedra, Josselyn Gautier, Amalio
monzdn, Silvia Pascual, M2 Angeles Martin, Félix Gonzalez, Carolina Lépez Egea Gomez, Felix
Isabel, Nora Galavis 2023).
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6 Resultados

En este capitulo se van a mostrar los resultados obtenidos de aplicar las fases
mencionadas a lo largo de este estudio al conjunto de datos de la Tabla 1.

En la Figura 4 se observa la nube de puntos de la Tabla 1 y en rojo el valor tedrico de
la posicién de los taladros.
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Figura 4 Diagrama de puntos de las observaciones y valor nominal (punto rojo)

De la nube de puntos de la Figura 5 se puede ver como la media de las observaciones
para el eje Y es claramente superior al valor nominal del plano, ademas, los puntos se
encuentran distribuidos de forma parecida en ambos ejes, es decir las varianzas en el eje X e
Y son comparables (aungque una inspeccidon mas precisa nos indicara que esto no es verdad)

Para realizar el analisis de componentes principales se ha utilizado la matriz de
covarianzas puesto que ambas variables son coordenadas (posicién en el eje X e Y) y por lo
tanto tienen la misma escala y se han obtenido los siguientes resultados:
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eigen() decomposition
fvalues
[1] 0.0010868556 0.0005260283

tvectors

[,1] [.2]
[1,] -0.1349617 -0.9908508
[2,] 0.9908508 -0.1349617

El primer autovector nos indica la direccidon de mayor variabilidad de nuestros datos y
la segunda componente viene dada por la componente ortogonal. Ademas, el tamafio de cada
autovalor con respecto a la suma de los dos autovalores nos indica la importancia relativa de
cada autovector, es decir el porcentaje de variabilidad que nos aporta esa direccion dada por
el autovector.

La informacidn preservada (ip;) por la primera componente es:

0.0010868556

i, =100 -
tP1 0.0010868556 + 0.0005260283

= 67,3858%

La informacidn preservada (ip,) por la segunda componente es:

_ 0.0005260283
~ 0.0010868556 + 0.0005260283

ip, = 32,6142%

El andlisis descriptivo se ha llevado a cabo obteniendo como medidas numéricas las
gue se presentan a continuacién y realizando diagramas de cajas e histogramas

®. coord. Y. coord.
M. 170,04 M. :-116. 5
1st qQu. :79.99 1st qQu. :-116.4
Median :80.00 Median :-116.4
Mean :BO. 00 Mean -116.4
3rd qu. :80.01 Ird qQu. :-116.4
Max. 80,07 Max. -116. 3

En este caso se estd haciendo una interpretacidn univariante de nuestro caso de
estudio. Donde se puede observar el rango, los cuartiles, la media y la mediana.

- covi{datos) #matriz de varianzas-covarianzas de los datos
¥. coord. Y. coord.
¥.coord. 5.362435e-04 -7.499768e-05
¥.coord., -7.499768e-05 1.076640e-03
= cor({datos) #matriz de correlacion de los datos
¥, coord. Y. coord.
¥.coord. 1.00000000 -0.09870325
Y.coord., -0.09870325 1.00000000
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Se realizan ahora los graficos mencionados anteriormente sobre los datos de la Tabla

Para la Posicion del eje X:

Histograma Grafico de Cajas
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Figura 5 Resumen Eje X de las observaciones

Para la Posicion en el eje Y:

Histograma Grafico de Cajas
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Figura 6 Resumen Eje Y de las observaciones

Para los graficos de cajas de la Figura 6 y Figura 7, aunque aparentemente la longitud
de la caja en la posicidn del Eje X es mayor, si nos fijamos en la escala nos damos cuenta de
qgue el rango para la posicion del eje Y es mayor, ademas, se pueden observar mas potenciales
observaciones atipicas en el diagrama para la posicion Y (puntos mas alejados de los
“bigotes”) por lo que se puede concluir que la varianza de la maquina de mecanizado para el
eje Y va a ser mayor que para el eje X.

Para los graficos de cajas de la Figura 6 y Figura 7, el histograma nos indica como el
rango de las observaciones para el eje Y es mayor, adicionalmente, se aprecia como hay mas
observaciones concentradas en torno al centro del rango (puesto que la altura del histograma
es mayor) sin embargo, como he mencionado anteriormente, existen potenciales espureos
en las observaciones proximas a los extremos del rango.
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Del analisis de los datos de la Tabla 1 se observa que la maquina no trabaja con la
misma precision en el eje X que en el eje Y, que seria algo para tener en cuenta a la hora de
realizar nuevos taladros. Esto es importante para el control de proceso y la necesidad de que
los servicios técnicos intervengan en el mantenimiento del equipo. Es una conclusion del
analisis exploratorio de las distribuciones marginales y se trata de algo que hay que
comprobar en todos los estudios similares.

El andlisis de normalidad se observa en los graficos cuantil-cuantil de la figura 7 que
se ha explicado anteriormente, se utilizan para evaluar la normalidad de las observaciones de
una forma grafica.

Eje X EjeY
Grafico Cuantil-Cuantil Grafico Cuantil-Cuantil
w
2 3 2
m [xn] m
2 z =2
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= = L
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o @ o
& 1 | | 1 1
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
Cuantiles esperados Cuantiles esperados

Figura 7 Grdfico cuantil-cuantil

De la Figura 7 no se puede concluir con que los datos de la Tabla 1 se aproximen a una
distribucién normal.

Eje X EjeY
f.d.p. estimada f.d.p. estimada
o ~
| i
— m
o — _—
° 1 | : | : B e e R
7990 79.95 80.00 8005 80.10 -116.55 11645 -116.35

Figura 8 Funcion de probabilidad estimada para cada variable
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Mientras que en el los graficos cuantil-cuantil Figura 8 no se puede apreciar nada
concluyente, es verdad que en los graficos de funcién de probabilidad estimada si que se
aproxima a una curva normal, aunque en las colas es posible que existan atipicos.

Asimismo, los tests de Mardia, llevados a cabo con las observaciones de la Tabla 1, nos
permite evaluar la normalidad para los valores de asimetria y kurtosis de nuestros datos.

Para el primer coeficiente:

asimetria =- function{data.in){
N <- nrow(data.in); n =- ncol(data.in)
I'fl'ij3 <— 0
invs <- solvel(covidata.in))
for (i in 1:N)
for (j in 1:N)
mij3 <- mij3 + (data.in[i,] %*% invs %*% data.in[j,])~3

®alpha0.01 <- qchisg(0.99, n*(n+1)*(n+6),/6)
return (1ist{N_bln_6=mij3/(N*6), Xalphald.0l=xalphad.01 ))

datos.bln <- asimetria(datos)
unlist(datos.bln

#se ve que el valor del estadistico esta fuera
#de h0 para una alfa del 99%,

#porque el wvalor del estadistico observado es

#mayor gque el percentil 99 de Ta distribucion

#chi-cuadrado

M_bln_6 xalpha0.0l
1.85296le+23 2.00902424+01

Esto no se trata de un contraste de hipédtesis al uso, lo que se calcula es el valor del
estadistico observado y se compara con el percentil determinado de la distribucidn que sigue
el estadistico. Como el valor observado es mayor a el valor del percentil se puede afirmar que
a nivel 1% se rechaza H,, ademas, como el valor observado es mucho mas grande que el
percentil se puede decir que el p-valor asociado al contraste va a aproximarse mucho a 0.

Para el segundo coeficiente:

44



Uso Interno

kurtosis =- function(data.in){

n =- ncol(data.in)
N =- nrow(data.in)

mahadatos <- mahalanobis(data.in, apply(data.in, 2, mean), covi{data.in))
xalpha0.01 =- gnorm{0.99, n*(n+2), sgro(8*n*(n+2)/N))

Yy

return(list(b2zn = sum{mahadatos~2)/N))

2
100

¥alpha0.01 =- gnorm(0.99, n*(n+2), sqro(B*n*(n+2) /N))

datos. kurtosis <- kurtosis(datos)
cl{unlistidatos. kurtosis),xalpha0. 01}

b2n
11.894073 9. 861078

Nuevamente se comprueba que el valor observado del estadistico queda fuera del IC
del 99% asique se rechaza la normalidad. Ademas, aunque este estadistico calculado es mas
robusto para muestras grandes (que no es nuestro caso habitualmente) por lo que tiene
menos importancia, en este caso el p-valor asociado no sera tan pequeio al del contraste
anterior, pero sigue siendo inferior a 0.01.

De una forma computacionalmente mas sencilla se analiza la normalidad de las
componentes principales puesto que estd demostrado que si cada una de las componentes
siguen una distribucion normal, la distribucion conjunta serd normal.

Test KS para las coordenadas en la 1? compenente

Morma
9049 e
~ Media 126.1
e Desv.Est. 0.02173
99 P N 86
L KS 0.055
o5 . Valorp  =0.150
P
80 ' )
o
.a‘ m
£ 60
¥ 50
=
a 30
20
10
5
L
1 A .
//f
01 T T T T
126,050 126.075 126,100 126.125 126.150 126.175 126200

Coordenadas en la 1° componente

Figura 9 Cdlculo de la normalidad KS para las coordenadas en la primera componente
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Test KS para las coordenadas en la 2% componente
Norma

- Media -63.56
" Desv.Est.  0.0N727
M 86

E K5 0.056

a5 l"d Valor p =0.150
90 ’

Porcentaje
£

01— T
-63.62 -63.60 -63.58 -63,56 -63.54 -63.52 -63.50

Coordenadas en la 2? componente
Figura 10 Cdlculo de la normalidad KS para las coordenadas en la segunda componente

En la Figura 9 y Figura 10 se puede comprobar que las coordenadas de las
observaciones de la Tabla 1 en las componentes principales siguen una distribucion normal
univariante, por lo que la distribucién conjunta de los valores originales (Tabla 1) sigue una
distribucion normal bivariante.

Los valores atipicos se detectan mediante las distancias de Mahalanobis puesto que
algunas observaciones pueden quedar ocultas en la nube de puntos siendo una observacién
atipica si se tiene en cuenta que su distribucidn de partida es multivariada.

Gréfica de valores atipicos de X-coord,, ..., Y-coord.
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Observacién

Figura 11 Grdfico para valores atipicos
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La distribucion de las distancias de Mahalanobis nos dice que las observaciones 4, 20,
21, 25, 39, 55, 57 y 59 se tratan de observaciones atipicas, puesto que su valor observado del
estadistico es superior al percentil-99 (2,486 acompafiado de linea discontinua de la Figura
11), de la distribucién que siguen. Es muy conveniente identificar las causas que generan estos
datos para posteriormente eliminarlas.

Realizamos nuevamente esta prueba para la deteccion de observaciones atipicas con
los nuevos datos sin los outliers obtenidos anteriormente.

Gréfica de valores atipicos de X sin_at, ..., Y_sin_at
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Observacion

Figura 12 Grdfico para valores atipicos

En esta nueva iteracion del método indica la existencia de nuevos atipicos, que son las
observaciones 1, 23, 33,43, 64 y 79 puesto que su valor observado del estadistico es superior
al percentil-99 (2,49 acompaiado de linea discontinua de la Figura 12). Nuevamente, tras
estudiar las causas que los provocaron, se procede a su eliminacién.

En la siguiente iteracion del método existen observaciones que se consideran
borderline, no habiéndose identificado causas asignables, se aceptan como valores de la
distribucién y se da por finalizada las iteraciones del método.

Si se comprueba la normalidad de los datos, una vez finalizado el tratamiento de los
datos, se observa como los p-valores asociados a los contrastes nos quedan, para las
componentes, de 0.783 para la coordenada X y 0.536 para la coordenada Y por lo que se
asume que ha habido algun suceso fuera de lo comin a la hora de fabricaciéon de esas
observaciones atipicas (vibraciones/otro operario/...).
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Los graficos de control son necesarios para saber si el proceso es estable, en caso de
gue no lo sean mandaran una sefial de fuera de control. Estos graficos se han obtenido con la
herramienta Minitab, calculando para cada grafico de control su correspondiente secuencia
de estadisticos, cada uno basado en el suyo, estas secuencias han sido explicadas
anteriormente.

En la Figura 13 Se presentan los resultados proporcionados por Minitab para el grafico
de varianza generalizada. En primer lugar se realiza con las muestra de la Tabla 1 al completo
y posteriormente (Figura 14) tras el tratamiento de atipicos. Esta doble presentacion para
enfatizar el valor de la eliminacién de los atipicos.

e Grafico para la muestra completa:

Gréfico de Varianza Generalizada con Atipicos

3 ﬁ LCS=2.702
.~ ISJ=u.Ba.r[

1 ﬁaﬂ.ﬂ MW fa, 1t 9A Aghﬂ
PR R N AR

LCI=0

Varianza generalizada
ra

T
=11

Muestra

Figura 13 Grdfico de control de varianza generalizada con atipicos

En la Figura 13 se aprecia como para la observacion 25 nos queda un valor muy alto,
por encima del limite de control superior (LCS) que nos indica que puede haber pasado algo
en esa observacidén. Para la observacion nimero 55 también se observa un valor elevado pero
muy proximo al limite de control. Sin embargo, necesitariamos mas informaciéon para tomar
decisiones acerca del proceso industrial. Esta es la grafica para los valores originales de la
Tabla 1, es decir, sin quitar las observaciones atipicas. Con los valores sin observaciones
atipicas nos queda:

e Grafico para la muestra sin atipicos:

Grafico de Varianza Generalizada sin Atipicos

tCS=3240

LCI1=0

Varianza generalizada
- [
N h
1
1 L

T
1 1 21 Ell 41 &1 61 m 81 9

Muestra
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Figura 14 Grafico de control de varianza generalizada sin atipicos

Donde ahora, Figura 14, no se percibe ninguna observacién por encima del limite de
control superior.

En el gréfico de control T2 se representa la secuencia mencionada anteriormente. El
limite de control representa valores atipicos de este estadistico y nos indica que en esa
observacion se ha desplazado la media (o el valor tedrico) a la hora de realizar el taladro lo
gue conlleva que el taladro no esté tan bien localizado como deberia.

e Gréfico para la muestra completa:

Gréafica de T2-Varianza generalizada de X-coord e Y-coord

207
LCE=16.72

15

*ediana=2.1

Muestra

Figura 15 Grdfico de control T? de Hotelling con atipicos

Nuevamente empiezo con la gréfica para los valores de la Tabla 1, sin quitar las observaciones
atipicas.

e Grafico para la muestra sin atipicos:

CLo=T0o0

157

12

Muestra

Figura 16 Grdfico de control T? de Hotelling sin atipicos

49



Uso Interno

Los valores observados en la Figura 16 estan por debajo del limite de control por lo
gue no hay razones para dudar de la validez de nuestro proceso industrial.

El grafico de control MEWMA da un fuera de sefial cuando detecta desplazamiento de
la media, pero de una forma mds sensible que el grafico de control de T?, estos gréficos se
utilizan de manera conjunta puesto que este grafico puede dar un fuera de sefial y que no sea
necesario efectuar ningin cambio en el proceso.

Gréfica multivariada EWMA de X sin_at 12, Y sin_at 12

12

10

LC5=8.63

[=-]
|

MEWMA

1 10 19 28 a7 46 55 64 73 a2
Muestra

Figura 17 Grdfico de control MEWMA

Los valores para los que el grafico, Figura 17, nos da la sefial de fuera de control son
los que estan relacionados con los valores atipicos eliminados anteriormente, por lo que
observaciones que no han sido fabricados inmediatamente seguidos se interpretan como si
lo hubiesen sido, ademas, los valores posteriores quedan dentro de los limites por lo que
proseguimos con el estudio. Esto ha tenido que ser necesario porque Minitab para este
método no permite valores na (not avaliable) y se ha creado un nuevo conjunto de datos con
todas las observaciones seguidas. Aun asi, este grafico nos detecta pequefos
desplazamientos de la media por lo que, en el caso de que nos diera alguna observacién fuera
de control, aunque habria que tomar alguna medida la observacién seria valida.
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En esta fase final de determinar la capacidad del proceso se va a poder observar la relacién
entre el intervalo de variacidén del proceso y el intervalo de tolerancia de las especificaciones
de plano. Lo que se busca es que el intervalo de tolerancia sea mucho mas pequeio que el de
variacion, lo que conlleva un C, y un C,; mayores que 1.

X <- data.frame(datosIiso8.1.1[,3])
¥ <- data.frame(datosIsoB8.1.1[,4])

datos <- as.matrix(data.frame(c(X, Y)))

mu <- c(80, -116.5)

medias <- (c(mean(x), mean(y)))

options(digits = 22)

#para calcular el cp trabajamos con los valores de plano, por lo que el radio es 0.25
r <- 0.25

chiz_val <- ra2/max(eigen(cov(datos))ivalues)

probabilidad <- pchisq(chiz_val, df=2)
print (probabilidad)

Cp <- (gnorm((probabilidad+1)/2))/3; cp

#para calcular el cpk trabajamos con 1a media de nuestro proceso
#el nuevo radio se calcula obteniendo el punto de corte de la circuferencia
# de Ta nueva region de tolerancia con la recta que pasa por €] punto de la media del

fproceso, en nuestro caso (79.9992, -116.4082) y que tiene por pendiente la direccion

¢ de Ta primera componente

-

4

r2 <- 0.1587
chi2z_val2z =- r2+2/max(eigen(cov(datos))fvalues)

probabilidad2 =- pchisq(chi2_valz, df=2)
print (probabilidad2)

cpk <- (gnorm((probabilidad2+1),/2))/3; cpk
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- #para calcular el Cp trabajamos con Tos valores de plano, por To que el radio es 0.25
> r <= 0.25

= chi2_val <- ra2/max{eigen{cov(datos))$values)

; probabilidad =- pchisq(chi2_val, df=2)

> print(probabilidad)

[1] 0.99999999999967426

; cp <- (gnorm((probabilidad+1)/2))/3; Cp
[1] 2.4277683614545849

> #para calcular 1 cpk trabajamos con 1a media de nuestro proceso

= #a1 nuevo radio se calcula obteniendo el punto de corte de Ta circuferencia

- # de Ta nueva region de tolerancia con la recta que pasa por €1 punto de la media del
= #proceso, en nuestro caso (79,9992, -116.4082) y que tiene por pendiente la direccion
- # de Ta primera componente

> r2 <- 0.1587

= chi2_val2 =- r2+2/max(eigen{cov(datos))$values)
> probabilidad2 <- pchisq{chiz_valz, df=2)

= print(probabilidad2)

[1] 0.99999070927022482

; cpk <- {(gnorm({probabilidad2+1)/2))/3; cpk
[1] 1.477684888258801

Como se puede observar, tanto el C;,como el C,;, dan valores superiores a 1.33 por lo
gue se puede decir que el proceso es capaz. Como se ha observado en la Figura 18 las
actuaciones a realizar ahora seria relajar los limites de control, ademas, se esta en disposicidon
de empezar a hablar de reduccién de inspecciones.

7 Conclusiones

La necesidad de seguir esta metodologia de forma meticulosa se debe a la industria
en la que nos encontramos puesto que los resultados de tomar conclusiones erréneas pueden
ser catastroficos (como un accidente de aviacion), ademas, esta industria también conlleva
dificultades afadidas puesto que no es habitual tener muestras con muchas observaciones
(lo que es normal porque si se compara, por ejemplo, el nimero de coches que hay con el
numero de aviones que hay se llega a la conclusion de que las cadencias de produccién son
bajas).

En la etapa de descripcion de las observaciones observamos como la maquina no
trabajaba igual en el eje X y en el eje Y por lo que hay que tomar medidas al respecto, como
es calibrar la maquina o en el caso que no se pueda, comprar una nueva.

Al haberse demostrado la normalidad de los datos, se puede determinar que las
observaciones atipicas se deben a fuentes de variacidén no asignables, es decir, como no se
puede decir la procedencia de la variaciéon “atipica”, el tratamiento mds apropiado es la
eliminacion de los atipicos

También se ha demostrado con los graficos de control que el proceso es estable,
puesto que los graficos de control no nos dan observaciones fuera de los limites de control,
como ya se ha mencionado anteriormente, Unicamente dan sefales de fuera de control a
observaciones que no deberia ir seguidas pero que se trabaja como si lo fueran puesto que el
software utilizado lo requiere. Que el proceso esté bajo control nos indica que la forma en Ia
gue se mitigan las fuentes variacion de conocidas es apropiada, porque no existe sefales de
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fuera de control (que nos indicaria que en la fabricacidén de esa pieza ha ocurrido un suceso
andmalo que altera el valor de la observacion).

En cuanto a la capacidad del proceso, se ha comprobado que el proceso es capaz. Esto
quiere decir que la relacidn entre la varianza de la distribucién de probabilidad del resultado
de las piezas y entre los limites de especificacion (limites de tolerancias del plano de la pieza)
es un numero grande (el intervalo de variaciéon es mucho mas pequefio que el intervalo de
tolerancia) por lo que, como se ha mencionado antes, se esta en disposicion de poder relajar
los limites de control o, incluso, poder hablar sobre una posible reduccion de inspecciones.
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9 Anexos

9.1 Anexo A: Definiciones
(2], [3]y [1]

Caracteristica: Rasgo distintivo de una pieza fabricada o un proceso de
produccién.

Caracteristicas multivariantes: Cantidad multivariante donde wuna serie de
caracteristicas diferentes consisten en d cantidades que estan solas o combinadas con la
calidad de un producto.

Nota 2: La observacién de caracteristicas multivariantes puede ser expresada como el
vector x = (x1,X,,X3,..,Xg)7. Por lo que una caracteristica multivariante puede ser
considerada como una caracteristica vector de un producto. El valor de la cantidad
multivariante se representa como un punto en el espacio d-dimensional.

Nota 3: Todas las cantidades individuales pueden ser medidas en el mismo producto
u objeto.

Nota 4: Si la cantidad multivariante se describe como una media de estadisticos, el
vector se considera como un vector aleatorio que sigue una distribucion d-dimensional.

Region de confianza: Intervalo d-dimensional para caracteristicas multivariantes d-
dimensionales y definida para un nivel de confianza determinado.

Nota 1: Esta regidn esta limitada por lineas, superficies o hiper-superficies en el
espacio d-dimensional y no necesariamente cerrado.

Nota 2: La forma y el tamafio de la regién de confianza estd definida por uno o mas
parametros.

Regidn de Tolerancia: Regidon en el espacio de la caracteristica que contiene todos los
valores permitidos para la caracteristica multivariante.

Nota 1: Esta regidon estd limitada por lineas, superficies o hiper-superficies en el
espacio d-dimensional y no necesariamente cerradas.

Nota 2: La forma y el tamafio de la region de tolerancia esta definida por uno o mas
parametros.

Nota 3: Las formas tipicas de la regién de tolerancia son rectangulos, elipses (o
circulos) en el caso bidimensional, cuboides o hiper-cuboides, elipsoides o hiper-elipsoides o
formas prismaticas compuestas en el caso tridimensional.

Nota 4: La regidn de tolerancia se especificada en el plano técnico que describe las
condiciones geométricas de la pieza. Los productos que posean valores fuera de la regién de
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tolerancia se asumen que no cumplen los requerimientos funcionales necesarios. Estos
productos se consideran piezas no conformes.

Nota 5: Para evaluar un producto con respecto a los limites de regién de tolerancia, el
orden de las caracteristicas individuales en la caracteristica multivariante y el nimero d de
dimensiones debe ser igual al que describe la regidn de tolerancia.

A) B) 0
{.1'1 d [31
g} - - -
EN = -
Ch Ny
o
Xz —Xl- —X-- —X-.. \
X

A Region de tolerancia rectangular con pardmetros a;, a,, x e y.
B Regidn de tolerancia circular con pardmetros d, x e y.

C Region rectangular extendida triangularmente con pardmetros a,,a,,b,x e y.

Proceso: Conjunto de actividades que se suceden y que transforma elementos de
entrada en elementos de salida.

Nota 1: Los elementos de entrada de un proceso son generalmente de salida de otros
procesos.

Nota 2: Los procesos de una organizacion generalmente se planifican y se llevan a cabo
bajo condiciones controladas para afiadir un valor adicional.

[16]y [15]

Capacidad de Proceso: La distribucién de los valores de una caracteristica medida en
un proceso, del que previamente se ha demostrado que estd bajo control estadistico.
Describe la habilidad de ese proceso para producir valores para esa caracteristica que cumpla
los requerimientos para esa caracteristica.

Nota 1: Algunos ejemplos representativos son: El espesor de una pared, el didmetro
de un taladro, la temperatura de un bafio de limpieza, la posicién de una ranura respecto de
un sistema de referencia (datum), ...

Nota 2: La abreviatura genérica empleada en este trabajo para el indice de capacidad
del proceso es PCI.
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Rendimiento del proceso: Distribucion de los valores de las caracteristicas medidas
de un proceso.

Nota 1: El proceso puede no estar demostrado que esta bajo control estadistico.

[15]

Subgrupo racional: Subgrupo en el que la variabilidad se supone debida solamente a
causas aleatorias. Es una denominacién que permite identificar la forma en la que se
selecciona la muestra evaluada y aplicarla en los graficos de control.

Nota 1: Un subgrupo es un conjunto de datos tomados de un proceso de modo que
asegure la mayor similitud entre los datos de cada subgrupo y la mayor diferencia entre los
datos de subgrupos diferentes. Cuanto mayor es un subgrupo, mas sensible es el grafico de
control a cambio en el nivel de proceso. De manera ideal, cada medida en un subgrupo es
independiente de otras.

Nota 2: El método mas comun para obtener un subgrupo racional consiste en formarlo
en un momento dado. Los datos de periodos de tiempo distintos estarian por tanto en
subgrupos distintos. Un ejemplo seria tomar medidas de cinco piezas consecutivas de una
maquina en particular cada hora. Los estadisticos muestrales de los subgrupos pueden
representarse en un grafico de control ordenado por tiempos. Esto facilita la deteccién de
variaciones relacionadas con el tiempo.

[15]

Grafico de control: Grafico en el que se presentan los valores de una medida
estadistica sobre una serie de muestras en un orden particular para hacer el seguimiento del
proceso respecto a esa medida y para controlar y reducir la variabilidad.

Nota 1: El orden particular generalmente se basa en el tiempo o en el nimero de
orden de la muestra.

Nota 2: El grafico de control es mas eficaz cuando la medida es una variable del
proceso que esta relacionada con el producto final o una caracteristica de servicio.
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9.2 Anexo B: Términos Abreviados

9.2.1 Acrénimos

MMC: Condicién de maximo material (maximum material condition).
PCl: indice de capacidad del proceso (process capability index).
SPC: Control de proceso estadistico (statistical process control).

MSPC: Control de proceso estadistico multivariante (multivariate statistical process
control).

ACP (o PCA): Analisis de componentes principales (principal components analysis).
PLS: suma de cuadrados parciales (partial squared sum).

LCS (o UCL): Limite de control superior (upper control limit).

LCl (o LCL): Limite de control inferior (lower control limit).

ARL: Tiempo de proceso medio (Average run lenght).

EWMA: Media movil ponderada exponencial (exponentially weighted moving
Average).

MEWMA: Media moévil ponderada exponencial multivariante (multivariate
exponentially weighted moving Average).

ANOVA: Analisis de la varianza.
MANOVA: Anilisis multivariado de la varianza.
MLE: estimador de maxima verosimilitud (Maximun likelihood estimation).

RFT: Pieza buena a la primera (Right First Time).
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9.2.2 Simbolos

Bi_qyv,v,: €l cuantil 1 — a para la distribucion beta con v, y v, grados de libertad.
d: numero de dimensiones para caracteristicas multivariantes.
Djz: estadistico graficado en el grafico de control para la fase Il x? .
E(]|S|): media tedrica de |S|.
Fi_qv, v, €l cuantil 1 — a para la distribucion F con v; y v, grados de libertad.
h: limite de control superior del grafico de control MEWMA.
L¢y: limite de control inferior.
m: niumero de subgrupos.
n tamano de cada subgrupo.
N: nimero de observaciones.
Ny (u, X): distribucién normal d-dimensional con uy X.
Sqp: covarianza entre las caracteristicasay b conn = 1.
Sapj: covarianza entre las caracteristicas a y b en el subgrupo j conn > 1.
S?: varianza de la caracteristica i conn = 1.
Sl-zj: varianza de la caracteristica i en el subgrupo j conn > 1.

5_12: media de Sizj sobre todos los subgrupos para la caracteristica i conn > 1.

Sap: media de los s, para todos los subgrupos para la covarianza entre las

caracteristicasay b paran > 1.
S: matriz de varianzas-covarianzas muestral paran = 1.
S: matriz de varianzas-covarianzas muestral paran > 1.
|S|: determinante de la matriz de varianzas-covarianzas muestral S.

szz estadistico graficado en la fase I.

szz estadistico graficado en la fase II.
tr: operador traza.

Ucy: limite de control superior.
V(|S]): varianza de |S].

X;;: la observacion j-ésima para la caracteristica i-ésima con n = 1.
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Xijk: la observacion k-ésima para el subgrupo j-ésimo y la caracteristica i-€sima con

X;j: media de la caracteristica i-ésima en el j-ésimo subgrupo conn > 1.
x: vector de observaciones.

x;: vector de caracteristicas para la observacion j-ésima conn = 1.

Xy vector de caracteristicas para una observacién futura conn = 1.

X: vector de medias paran = 1.

X;: vector medias para el subgrupo j-ésimo conn > 1.

Xs: vector medias para un subgrupo futuro con n > 1.

X: vector de medias muestrales paran > 1.

X: vector d-dimensional.

{x;}: elemento i-ésimo del vector x.

szz estadistico graficado en el grafico de control MEWMA.

Z;: estadistico MEWMA.

X12—a,v1 cuantil 1 — a para la distribucién y? con v grados de libertad.

4: vector de desplazamiento de la media.

A: vector de pardmetro mévil de MEWMA.

A: parametro movil de EWMA, con 0 < A < 1.

W: vector medias tedricas para las caracteristicas multivariantes.

Uo: vector medias tedricas pre-especificado para las caracteristicas multivariantes.
Py,y,: coeficiente de correlacion entre y, e y,.

X: matriz de varianzas-covarianzas tedricas para caracteristicas multivariantes.

Yo: matriz de varianzas-covarianzas tedricas pre-especificadas para caracteristicas

multivariantes.

EZj: matriz de varianzas-covarianzas para el estadistico MEWMA Z;.

A : matriz de varianzas-covarianzas diagonalizada en la nueva base.
()71: operador inversa.

A\T.
()": operador transpuesta.

Cp: indice de capacidad de proceso.
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C

pk: indice de capacidad minima del proceso.

Cpy, : indice de capacidad inferior del proceso.

C

pky" indice de capacidad superior del proceso.

B,: indice de rendimiento del proceso.

P,y indice de rendimiento minimo del proceso.
Py, : indice de rendimiento inferior del proceso.
Py, indice de rendimiento superior del proceso.
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9.3 Anexo C

La densidad de la distribucién normal d-dimensional con media u y matriz de
covarianzas X es:

1 1
fx) = ———= (— =) e =) E7Hx - )>, € RY,
Y@y @)

Si la matriz £ es definida positiva y tiene inversa. Aqui X y u son vecyores d-
dimensionales y ¥ es una matriz d X d. Los vectores son vectores columna y T denota la
transpuesta de un vector o una matriz. Esta distribucién normal d-dimensional se denota
como N, (u, Z).

Los contornos de densidad constantes son:
{xl(x =2 (x —p) = ¢}
Y son intervalos parad = 1, elipses para d = 2y elipsoides para d > 3.

La probabilidad de que el valor de un proceso esté dentro del area limitada por el
contorno de las elipses puede ser calculada con la distribucién y? con d grados de libertad. Si
X sigue una distribucion Ny (u, ), entonces

P((x — )" (x — 1) < €2) = Fla(y(c?)
Donde F.2 denota la funcién de distribucién de la x2 con d grados de libertad.

Por lo que el contorno de la elipse sigue

el = 75— ) = ([P <p>)2}

Es el limite de una regién con probabilidad p. Aqui, F;zl(d)(p) es el p-cuantil de la
distribucion 2 con d grados de libertad.
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