EN EL CONTROL PROCESOS PARTE 2

1. CURVAS DE OPERACION DEL GRAFICO DE CONTROL

Las curvas de operacion son utiles para evaluar a priori la
sensibilidad del grafico de control frente a desplazamiento del
proceso o al cambio de su variabilidad. De estas curvas se deduce
que el hecho de que “los puntos estén dentro de los limites”
proporciona muy poca seguridad de que el proceso se encuentre
realmente bajo control estadistico y pone de manifiesto las
limitaciones de esta técnica. La aplicacion de graficos de control debe
continuarse con técnicas estadisticas avanzadas encaminadas al
conocimiento de los parametros que influyen en el proceso (CTP en
terminologia 6 Sigma) y a la reduccidn de la variabilidad (o 1o que es
lo mismo, al aumento de los indices de capacidad).

1.1 CURVAS DE OPERACION DEL GRAFICO DE MEDIAS
Si se mide el desplazamiento del proceso en unidades de la
desviacidn tipica y la deformacion mediante la relacion existente

entre la desviacidn tipica final y la inicial, es decir:
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La probabilidad de que la media muestral caiga dentro de los limites
de control en funcién de (d, 1) es:
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Si analizamos ahora los dos efectos por separado y dibujamos las
curvas para distintos tamanos de muestras, vemos que el grdfico de
medias es sensible al desplazamiento y muy poco sensible al cambio
de la variabilidad (ver Figura 12 y Figura 13).

ESTIMACION DE PARAMETROS Y SU RELEVANCIA
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Figura 12: Curva de operacion del Grafico R al desplazamiento de la
media

CURVA CARACTERISTICA DEL GRAFICO DE MEDIAS
(AUMENTOS DE VARIABILIDAD)
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Figura 13: Curva de operacion del Grafico X al aumento de la
variabilidad

1.2 CURVA DE OPERACION DEL GRAFICO DE DISPERSION
La construccién de la curva de operacién del grafico de recorridos se
hace aprovechando el estadisticow = R/o. La ecuacidon de la curva
serd:



P(A)P(Dlo'o < WAO'O < D20'0)

Para el caso del grafico S, 1a probabilidad de que una muestra caiga
dentro de los limites de control puede hacerse utilizando el
estadistico:

Entonces la ecuacioén de la curva de operacién es:
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Se puede comprobar que el comportamiento es similar para
muestras pequenas. Sin embargo, para muestras n>6 es mas eficaz
el grafico S.

SENSIBILIDAD DEL GRAFICO "R" AL AUMENTO DE LA VARIABILIDAD
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Figura 14: Curva de operacidon del Grafico R al aumento de la
variabilidad



SENSIBILIDAD DEL GRAFICO "S" AL AUMENTO DE LA VARIABILIDAD
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Figura 15: Curva de operacidon del Grafico S al aumento de la
variabilidad

2. INTERPRETACION DE LAS INDICACIONES DEL GRAFICO DE
CONTROL

La indicacidon mas clara de que el proceso estd fuera de control es que
alguno de los puntos esté fuera de los limites. Ademas, el aspecto de
los graficos puede indicar anomalias en el proceso. En efecto, si
dividimos el grafico en zonas A, By C, ver Figura 19, el porcentaje de
puntos contenidos en cada una de ellas deberd acercarse
sensiblemente al area relativa de la campana de Gauss cubierta por
cada una de ellas.



(Como deben distribuirse los puntos?
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Figura 16: Distribucion de los puntos procedentes de una
distribucion normal

En la Tabla 6 se incluyen algunas reglas utilizadas frecuentemente
para analizar el grafico de medias y establecer si el proceso se
encuentra fuera de control. En la columna de la derecha se indica la
probabilidad de que se diera esta circunstancia en el caso de un
proceso normal, centrado (lo que daria lugar a una decisién errénea).
En general, un procedimiento de SPC debe explicitar qué indicaciones
deben considerarse como sintoma de proceso fuera de control.



Regla Descripcion Probabilidad
1 Un punto estd fuera de los limites de control 0,27%
. De tres puntos consecutivos, dos o mds estan en una o
2 . 0,15%

delas zonas A (la misma).
> Dos p_untos consecutivos estdn en una de las zonas A 0.05%
(la misma).
Racha de cinco puntos en la que cuatro estdn en la o
3 : 0,27%
misma zona A o B.
Racha de cuatro puntos consecutivos que estan en la
3 misma 0,06%
zona A o B.
4 Racha de siete puntos consecutivos por encima de la 0,78%
linea central.
. Racha de seis puntos consecutivos por encima de la o
4 . 1,56%
linea central.
Racha de ocho puntos consecutivos por encima de la
4" linea 0,39%
central.
5 Racha de seis puntos consecutivos se presentan de 0.14%
manera mondtona creciente. '
De diez puntos consecutivos, existe una racha de 8 o
6 ) : 0,07%
gue se presentan de manera mondtona creciente.
. De nueve puntos consecutivos, existe una racha de 8 o
6 . ) 0,02%
gue se presentan de manera mondtona creciente.
" De nueve puntos consecutivos, existe una racha de 7 o
6 . ) 0,42%
gue se presentan de manera mondtona creciente.
Dados dos puntos consecutivos, el segundo esta al
menos cuatro desviaciones tipicas por encima del o
7 . . : , 0,23%
primero (por ejemplo, el primero esta en la zona A
inferior y el sequndo enla B o A superior).
8 Racha de quince puntos en la zona C 0,30%
9 Racha de catorce puntos alternativos ascendente ,
descendente '
Tabla 6
A continuacién, veamos cOmo se pueden interpretar estas

indicaciones:
a)Reglas 1, 2, 3, 3", 4, &', 4" y 7. Si el grafico de medias presenta

alguna de estas indicaciones y el grafico S o R no presenta
anomalias, 10 mds probable es que el proceso se encuentre
desplazado. Si el grafico S o R presenta también indicaciones,



entonces es proceso ha aumentado la variabilidad y
posiblemente también se ha desplazado.

b) Reglas 5, 6, 6°, 6”. Lo mas probable es que el proceso esté
desplazandose.

c) Regla 7. Si el grafico S o R no presenta anomalias, 1o mds
probable es que el proceso sea muy inestable en cuanto a su
centrado. Si el grafico S o R presenta también indicaciones,
entonces es probable que el proceso haya aumentado la
variabilidad.

d) Regla 8. que Puede ser sintoma de que se ha reducido la
variabilidad del proceso si el grdfico S o R también muestra una
reduccion de la variabilidad muestral. Si el grafico S o R no
muestra una reduccién de la variabilidad muestral, puede
ocurrir que se estén mezclando dos poblaciones distintas,
siendo la distribucion resultante bimodal (dos jorobas).

e) Regla 9. Es sintoma de inestabilidad del proceso.

;Como lo interpreta?

Racha en una mitad Racha creciente o
\ | decreciente

Figura 17: Tendencias que indican causas especiales

Para el caso del grafico S o R se puede establecer un conjunto de
reglas parecidas, pero es necesario tener en cuenta lo siguiente:



a) La interpretacion de la indicaciéon ha de hacerse en funcidon ala
naturaleza del grafico S o R, es decir, no indican derivas en la
media del proceso sino aumento o disminucién en la
variabilidad de este.

b) La distribucion de S o R no es normal (aunque 1o sea el proceso)
ni tampoco es simetrica, por lo que las probabilidades
indicadas enla columna de la derecha no se aplican a este caso.

3. ESTUDIO DE CAPACIDAD DE PROCESOS
10.1 ¢QUE ES UN ESTUDIO DE CAPACIDAD DE PROCESO?
Un estudio de capacidad de proceso tiene por objeto de conocer:
e Distribucion estadistica que lo describe (normal o no normal)
e El patron de variabilidad del proceso y principales factores
relacionados con la variabilidad.
e Comprender los fendbmenos fisicos y tecnoldgicos importantes
para el proceso

Se realiza tomando muestras de la produccién. A partir de aqui
existen muchas diferencias en cuanto al modo de tomar las
muestras. En particular es frecuente que se requiera que el proceso
esté en control estadistico. Este requisito es 16gico cuando se
pretende calcular los indices Cp Y Cpy de variabilidad a corto plazo. En
general, cuando se desee estimar la variabilidad total del proceso
(conocida también como variabilidad a largo plazo), las muestras
deben ser representativas de la produccidn, por ejemplo, debe incluir
producciones con lotes distintos de materia prima, realizada por
operarios diferentes, en varios turnos, etc. Obviamente, segun sea el
modo en el que se tomen las muestras los resultados seran muy
diferentes. En los parrafos siguientes se dan algunas directrices que
pueden ayudar a disefiar un estudio de capacidad de proceso y a
interpretar sus resultados.

10.2 ¢{COMO SE REALIZA UN ESTUDIO DE CAPACIDAD DE PROCESO?
En la realizacion de un estudio de capacidad de proceso es
importante realizar 1os siguientes pasos.



10.2.1 Comprender los fenémenos fisicos y tecnoldgicos
importantes para el proceso

Naturalmente de un proceso no se conoce “todo”, ya que si fuera asi
no tendria sentido realizar otro estudio sobre él. Sin embargo,
normalmente se saben algunos aspectos que deben tenerse en
cuenta, ya que influiran en los datos. Por ejemplo, si se trata de un
proceso de mecanizado, es esperable que el desgaste de la
herramienta produzca un desplazamiento de la media, etc. Como
resultado de la revisidon de los conocimientos disponibles se puede
llegar a lo siguiente:

e Establecimiento de las posibles fuentes de variabilidad del
proceso (por ejemplo, una deriva temporal en el caso del
mecanizado, variabilidad entre lotes, variabilidad posicional en
la pieza, etc.).

e \/erosimilitud de esperar una distribucién normal de los datos
o si por el contrario existe alguna razén (por ejemplo,
asimetrias) que sugieren otro tipo de distribucion.

10.2.2. Definicién de 1a estratificacidén de las medidas a tomar

En funcidn de las consideraciones anteriores, se debe definir el Grupo
Homogéneo Racional (GHR) del que se tomardn las muestras y que
se espera que estén libres de causas especiales, de manera que la
variacion dentro de estos grupos pueda ser representativa de la
variacion del proceso cuando se eliminen todas las causas
especiales. Por ejemplo, si se han identificado como posibles fuentes
de variabilidad de un proceso de mecanizado de un vastago
cilindrico:

El desgaste de la herramienta (asociado al tiempo de trabajo).
El proveedor de la materia prima.

El lote suministrado por el proveedor.

Si el diametro medido corresponde a la primera cara o a la
segunda (posicidn en la pieza).

En este caso cuando se mida la muestra es necesario identificar la
hora enla que se fabrico 1a pieza, qué proveedor y qué lote de materia
prima se empled y a qué cara corresponde la medida, ya que de otro
modo sera imposible cuantificar las fuentes de variabilidad. En todos
los casos debe pensarse que la propia medida puede ser una fuente



de variabilidad mas, por lo que deben tomarse las siguientes
precauciones:

e Debe definirse el procedimiento de medida con todo detalle. En
un caso simple como este, podria bastar con indicar a un
técnico de taller que la medida debe tomarse con un
micrémetro calibrado y medirse dos diametros a 90° y calcular
la media. Si la medida fuese mas compleja, seria necesario
establecer un procedimiento escrito.

e Sino se conoce la repetitividad y reproducibilidad del método
de medida a emplear, debe realizarse un estudio R&R
(repetitividad y reproducibilidad). Los estudios R&GR también se
conocen como estudios MSA (Measurement System Analysis)

Como resultado de esta fase debe prepararse al menos una plantilla
de recogida de datos que evite que se produzcan errores en la
recogida o registro de estos.

10.2.3. Estabilizar el proceso

Para tomar los datos, el proceso debe operar de manera que el GRH
se encuentre libre de otras posibles causas especiales. Para que
tenga sentido la aplicacién de los grdficos de control, el proceso ha
de tener una estabilidad suficiente que, aun siendo aleatorio, permita
un cierto grado de prediccion. En general, un proceso cadtico no es
previsible y no puede ser controlado. A estos procesos ho seles puede
aplicar el grafico de control ni tiene sentido hablar de un estudio de
capacidad. Un proceso de este tipo debe ser estudiado mediante
herramientas estadisticas avanzadas hasta que el grado de
conocimiento empirico obtenido sobre el mismo permita
estabilizarlo.

10.2.4. Toma de los datos

Generalmente la toma de los datos se extiende en el tiempo y se
toman a través de un operario. Este intervalo de tiempo puede ser
largo si se pretende capturar fuentes de variabilidad ciclica.
Consecuentemente las posibilidades de errores por “malos
entendidos” son altas. Por esta razon es muy importante definir una
plantilla de toma de datos 10 mds explicita posible y no esperar a que
estén todos los datos tomados para “echar un vistazo”. Debe



evitarse la situacidon de descubrir que los datos que se han ido
tomando durante semanas...no valen para nada.

10.2.5. Identificacidn del patrén de variabilidad

Uno de los objetivos del estudio establecidos en el parrafo 10.1 es
identificar el patron de la variabilidad y los principales factores
relacionados con la variabilidad. Para ello resultan de la maxima
utilidad herramientas como el grafico Multivari y la técnica de
analisis de componentes de la varianza.

10.2.6. Comprobacién de 1a normalidad de los datos

Una vez obtenidos los datos se debe comprobar la normalidad. Al
menos deben ser normales los datos correspondientes al mismo GHR
(en caso de que los datos en su conjunto no sean normales, pero Si
lo sean los datos de los GHR, quiere decir que alguno de los criterios
seguidos en la estratificacion de las muestras es una causa especial).
En caso de que por consideraciones tecnoldgicas o el analisis de 1os
datos indique que no son normales, debe realizarse una
transformacidén normalizadora.

Es preciso tener en cuenta que, silos datos no son normales, ho son
validas las predicciones de fraccion defectuosa realizadas en el
estudio. En el parrafo 11 se indica cdmo proceder en casos en los que
los datos no sean normales.

Para comprobar la normalidad se pueden emplear los contrastes de
ajuste habituales (x 2, Kolmogorov-Smirnov, etc.). La prueba de
normalidad mas sencilla y utilizada en ingenieria de calidad es la que
se basa en el “papel probabilistico normal”. Este papel tiene la escala
de ordenadas modificada de manera que las probabilidades
acumuladas de datos de una muestra procedente de una distribucion
normal resulten alineadas.

APLICACION MINITAB

Dentro del menu Graph->Probability Plot, Minitab cuenta con
contrastes graficos de ajuste para varias distribuciones. Si se
selecciona la distribucién normal y se representan los datos del
Ejemplo 3 (ver Figura 21) se observa que alguno de los valores de 10s
extremos esta fuera de las bandas de confianza del 95%, 1o que es
un indicio de falta de normalidad.
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Figura 18: Graph->Probability- Pilot->Normal

10.2.7. Analisis e interpretacién de los datos
A continuacion, debe comprobarse la estabilidad del proceso para 1o
que debe realizarse un grafico de control a las medias de 1os Grupos
Homogéneos Racionales comprobando que no existen puntos fuera
de control. En caso de que exista algun punto fuera de control, debe
estudiarse la causa para su eliminacion.
Una vez hecho esto, debe realizarse la estimacidn de la desviacion
tipica. En general deben seguirse 1os siguientes criterios:
e Si el tamafio de los grupos es igual o mayor que 10, no se
empleard nunca el método del recorrido medio.
e Si se sospecha que la desviacion tipica es sensiblemente
constante, se puede emplear el método de la desviacidn
tipica promediada (“pooled standard deviation”).



APLICACION MINITAB

Dentro del menu Stat->Control Charts-> Xbar-R, Si se selecciona la
columna en la que estdn los datos y se indican el tamano del lote =
5, se obtiene la Figura 19. En ella puede apreciarse dos puntos fuera
de control, 1o que indica que la variabilidad a corto plazo,
representada por los indices C, Yy Cpx ho debe utilizarse para

cuantificar 1a variabilidad total del proceso.
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Figura 19: Stat-> Control Charts -> Xbar-R

Ejemplo 4: Métodos de estimacion de la variabilidad. Cdlculo de los
indices

La variabilidad inherente del proceso (ocp) puede estimarse a traveés
del recorrido muestral medio R, (para tamafos de muestra n < 10),
y también puede hacerse a través de la media ponderada de las
desviaciones tipicas muestrales. Veamos un ejemplo con los datos
dela Tabla 7).



Tolerancia superior: 10.00
Tolerancia superior: 5.00

Mues | Muestr | Muestr | Muestr | Muestr | Muestr | Muestr | Muestr | Muestr | Muestra
tral |a?l a3 akb ab ab a’ a8 a9 10

535 |[455 5.05 7.41 9.23 8.92 9.08 7.18 5.35 4.45

Pieza

Plezd|396 |585 [541 [802 |6.99 |1153 |695 |6.75 [598 457

Plezal, 7 1413|618 |719 |917 |937 |7.13 |6.66 |5.03 |4.88

Piezal, , |359 |654 |711 |858 |937 |981 |524 |732 |3.54

Plezd|307 |366 |468 |551 |811 |[768 |578 |732 [659 |6.49

X'ED' 43 |436 |557 |7.05 |842 |938 |7.75 663 |6.05 |4.78
Eg“ 227 |226 |187 |251 |223 |[385 |403 |208 [229 |2.95

Sm 0.85 [0.92 0.78 0.93 0.92 1.39 1.65 0.83 0.93 1.08
Tabla 7

X =643
s 2.27 +2.26 + 1.87 + 2.51 + 2.23 + 3.85 + 4.03 + 2.08 + 2.29 + 2.95
B 10
= 2.63
c 0.85 4+ 0.92 + 0.78 + 0.93 + 0.92 + 1.39 + 1.65 + 0.83 + 0.93 + 1.08
M= 10
= 1.03

A partir de estos estadisticos se pueden estimar 1a ocp:

. ___R 263 .
P T i (n=5) 23626

S 1.03

M = 1.11

ocP = . (n=5) 0.9400

Donde d, y ¢, son dos coeficientes tabulados, funcion del tamafo de
la muestra, que corrigen el sesgo del estimador.

Silo que se pretende es estimar la variabilidad total del proceso (oyp)
ha de hacerse a través de la desviacidn tipica de todas las piezas



medidas con independencia de la muestra a la que pertenezcan. En
los datos anteriores:

oo = ?:1(xi — X)? _ 1'521(’51' — 6.43)? —1
LP n—1 50 — 1

Como conclusion:

Las dos estimaciones realizadas de la variabilidad inherente del
proceso (ocp) Son bastante proximas (por ser el tamano de la
muestra pequeno, n = 5).

Como era de esperar, la estimacion de la variabilidad total oy p
> ocp-

Los valores de l1os indices de capacidad son:

C,(método R) = 0.75

Cpr(método R) = 0.53

Cp(método S) = 0.76

Cpr(método §) = 0.55

P, = 043

P, = 031

Como ya se anticipd a la vista de la Figura 22, 1a variabilidad entre
lotes es muy importante, 1o que hace que la variabilidad a largo plazo
sea muy superior a la variabilidad a corto plazo.

10.2.8 Construccién de un intervalo de confianza de los indices

Es preciso tener siempre presente que estos indices, al ser funcién de
una variable aleatoria y estar calculados a través de estadisticos
(valores numéricos calculados a partir de los datos muestrales),
estdn sometidos a una variacién aleatoria. Por esta razén la buena
practica estadistica aconseja construir un intervalo de confianza.
Este intervalo podria basarse en la conocida relacién:

2 o (n — 1)s?
Xn-1



que llevaria a los siguientes limites del intervalo de confianza para la
varianza.
(n —1)s? , _ (n—1)s?
2 SO0° STy
Xn—l(1 - a/Z) Xn—l(a/z)

y para el indice

Sin embargo, para que esto sea cierto, es necesario una buena
normalidad de los datos, hecho que no siempre se cumple. Por esta
razdn resulta mas apropiado recurrir a métodos de estimacidén no
parametricos (por ejemplo, método de bootstrap).

4. CASO DE PROCESOS NO NORMALES
11.1 ¢ES LA NORMALIDAD LO “NORMAL"?
Existen procesos que incorporan a su nhaturaleza alguna causa
especial que hace que su distribucibn no sea normal y
consecuentemente no tiene sentido esperar su hormalidad ni iniciar
acciones correctoras para “meter el proceso en control estadistico”.
Un caso tipico son aquellos procesos que tienen alguna “barrera” que
impide que la variable aleatoria pueda tomar valores desde —o a +
co. Por ejemplo, un proceso de taladrado en el que el didmetro de la
broca es el limite inferior del posible taladro, procesos quimicos en el
que se va anadiendo espesos de capas, etc.

Por ejemplo, en este caso hay que
sospechar a priori no normalidad

l ESPESOR ~
T

-

Figura 20: Si la variabilidad es grande en relacién con el espesor
medio, es de esperar una distribucidon asimeétrica



11.2. CONSECUENCIAS QUE TIENE EN EL ANALISIS.

Cuando el proceso no sigue una distribucién normal debido a causas
intrinsecas a su propia naturaleza, 1o expuesto anteriormente se ve
afectado de la siguiente manera:

a) La interpretacién de los indices y en cuanto a la fraccién de
producto fuera de tolerancia ha de hacerse para la distribucién que
siga el proceso. Si no se conoce la distribucion, utilizando la
desigualdad de Tchebichef, s6lo se puede asegurar que la cola
situada mas alla de 3 o dela media no es superiora 1/9=11% (frente
a 0,135% en el caso de un proceso normal).

b) Los coeficientes utilizados para estimar ¢S y oR no son validos y
por 1o tanto tampoco 1o son los limites de control calculados para el
grafico de medias y recorridos.

c) Es posible que la distribucidn del grafico de medias sea a pesar de
todo normal en virtud del TLC. No obstante, si la distribucion del
proceso tiene un grado elevado de asimetria seria necesario que el
tamafo de la muestra fuese superior a 25 o 30 (en lugar de 4 0 5
como es habitual) para que se pudiera considerar normal a la
distribucion de las medias.

En estos casos, 1o mas recomendable es proceder como sigue:

e Puesto quela causa de no normalidad es intrinseca al proceso,
se toma una muestra de al menos 25 o 30 unidades, de manera
que la distribucidon de la muestra sea 1o mds préxima a la
normal posible. De esta manera se puede mantener el control
de las derivas en el proceso.

e Estudiar la distribucion (calcular media, desviacion tipica y
coeficiente de asimetria). En el caso de que la distribucién no se
encuentre contenida en el intervalo de tolerancias, ya se puede
anticipar la incapacidad del proceso. Si se encuentra contenida
en el intervalo de tolerancias de manera muy ajustada, es
posible que el resto de las causas de variacidn presentes en la
operacién habitual del proceso haga que parte de 1a produccidn
esté fuera de tolerancia.



e Redalizar una transformacién de normalizacion de los datos. En
general resultan eficaces las transformaciones de BoxCox (ver
11.3).

e Una vez determinada la transformacibn numeérica de
normalizacion, si se codifican los valores tomados en las
muestras, se puede tratar como los procesos vistos hasta
ahora. Naturalmente para interpretar los valores de los limites
de control, fraccion fuera de tolerancia, etc. es preciso deshacer
la transformacion.

11.3 TECNICAS DE NORMALIZACION DE LOS DATOS
La técnica de normalizacion de datos mas eficaz es la
transformacidn de Box-Cox. Esta transformacion es la siguiente:
L = {(x+m)1 —D@A#0) (vx x>-m)
A 1=0 (m>0)
In(x + m)

Es continua en A, puesto que:

%i_r}(l) x® = In(x + m)

La funcion de verosimilitud de los datos normalizados es:
n

1
52(1) = EZ(xu) — WY’

=1
La técnica consiste en hallar el valor de que maximiza la
verosimilitud (ver Figura 21).

TRANSFORMACION DE BOX-COX

SELECCION DEL LAMBDA OPTIMO
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Verosimilitud

900 —{rgr K

Figura 21: Transformacidén de Box-Cox para normalizar 1os datos



Segun sea el origen de los datos, en algunos casos se puede esperar
heterocedasticidad de estos (varianza no constante). Segun esté
relacionada la varianza y la media, resultan apropiadas las
transformaciones indicadas en la Tabla 8.

Relacidn Transformacion Ejemplos Hipicos de
media- A estabilizadora de la ) .
: : aplicacidon
varianza varianza
o X n? -1 | Inversa
15 Inversa de la raiz
o xnb

1/2 | cuadrada

Analisis de varianzas
muestrales, graficos de
0 xXn 0 Logaritmo control de series cortas en el
que se conjuguen familias
de varios espesores.

Datos procedentes de una
distribucion de Poisson.

o xn® | % | Raiz cuadrada

1 No se transforma

& const
Tabla 8: Transformaciones de datos para eliminar la
heterocedasticidad

Ejemplo 5: Normalizacion de datos de un proceso no normadl

En la Figura 25 se ha representado el histograma de un proceso de
proteccion superficial. A la vista del citado histograma, se concluye
la no normalidad de 1os datos. Se desea realizar una transformacion
que los normalice.

APLICACION MINITAB

Menu Stat->Control Charts->Box-Cox
Transformation. Los datos corresponden a muestras de tamano 5 de
25 lotes. La respuesta proporcionada por MINITAB es la indicada en
la Figura 24, en la que se indica A=0.1713 como el valor 6ptimo. Una
vez transformados los datos, se puede comprobar su normalidad
mediante un histograma (ver Figura 25) o un papel probabilistico, de
modo andlogo al hecho anteriormente (ver Figura 26).



HISTOGRAMA DE DATOS NO NORMALES
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Figura 22 Histograma de datos no normales
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Figura 23 Histograma de datos de un proceso no normal



HISTOGRAMA DE DATOS TRANSFORMADOS
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Figura 24: Transformacidn de Box- Cox (Stat->Control Charts ->
Box-Cox Transformation)

COMPROBACION DE LA NORMALIDAD DE LOS DATOS TRANSFORMADOS
ML Estimates - 95% ClI

ML Estimates
Mean 1.18537
StDev 0.0832140

Goodness of Fit
AD* 0.291

Percent

0.88 0.98 1.08 1.18 1.28 1.38 148
Data

Figura 25: Histograma de los datos transformados (Graph->
Histogram)



COMPROBACION DE LA NORMALIDAD DE LOS DATOS TRANSFORMADOS
ML Estimates - 95% CI
ML Estimates
99 Mean 1.18537
StDev 0.0832140
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Figura 26: Comprobacidon de la normalidad de los datos transferidos

5. GRAFICOS DE CONTROL PARA APLICACIONES ESPECIALES

5.1 GRAGICOS PARA MUESTRAS UNITARIAS (I-MR)
En ocasiones interesa realizar graficos de control a valores
individuales, es decir, es la particularizacién a muestras de tamano
= 1. Al ser la muestra unitaria no resulta posible calcular la
variabilidad dentro de 1la misma. Para resolver esto, se hace una
agrupacion artificial “de cada elemento con el siguiente”, de manera
que se asocia la variacién entre dos unidades consecutivas a la
variacion intermuestral. Esta variacidén se estima a través del
“recorrido moévil” (moving range MR), que se calcula mediante la
diferencia de dos valores consecutivos.

Ejemplo 6: Aplicacion al andlisis de datos de viscosidad de un proceso
quimico

Los datos proceden del libro “Implementing Six Sigma. Smarter
Solution Using Statistical Methods” de Forrest W. Breyfogle |III...
Corresponden a la medida de la viscosidad en Cp de 20 lotes de un
compuesto quimico.



APLICACION MINITAB
Menu Stat->Control Charts->| -MR. La respuesta proporcionada por

MINITAB es la indicada en la Figura 27.
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VISCOSIDAD DE UN COMPUESTO QUIMICO
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Figura 27: Grafico I-MR de los valores de 1a viscosidad
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