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l. Introduccion

En la actualidad, una empresa de manufactura o de servicios dificilmente puede subsistir
sin realizar un esfuerzo deliberado por mejorar la calidad de sus productos o servicios.
Para lo anterior, las empresas tienen a su alcance distintos paquetes disponibles para un
correcto andlisis de los procesos de calidad involucrados en su sistema, varios de ellos
basados en la estadistica, tales como excel, minitab, SPSS, entre otros. Estos paquetes
han sido desarrollados dentro de empresas lucrativas por lo que tienen un costo asociado
a su uso. Sin embargo, debido al desarrollo rapido de las tecnologias de informacién y el
creciente interés de la comunidad académica de compartir los conocimientos generados
en forma libre, varios grupos académicos han buscado desarrollar herramientas gratuitas
de uso libre. Un ejemplo es el paquete R; la ventaja de usar R es que es un software libre
y gratuito en el cual se pueden manipular los datos para encontrar el analisis mas
adecuado que refleje el estado actual de una empresa con base en nimeros.

R es una opcién mas en el mercado y viable para el andlisis de datos estadisticos en el
control de la calidad, tanto en procesos de manufactura, asi como en procesos
transaccionales. El simple hecho de ser un software libre facilita su acceso a diferentes
sectores industriales o de servicios, esto es porque no se necesitan licencias para poder
utilizarlo por lo cual los costos incurridos por el uso de este son casi nulos en comparacion
con otras opciones disponibles en el mercado.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, en este trabajo se busca dar a conocer lo
versatil, flexible y potente que es el software, especificamente en el tema de control de
la calidad.

Il.  Justificacion del trabajo

Actualmente, el analisis estadistico de control de procesos es fundamental para cualquier
empresa; este se lleva a cabo a través de distintos paquetes que sirven para la
manipulacién y presentacion de datos. R, aunque es muy potente, versatil y solicitado por
las empresas internacionales y también mexicanas, asi como el estandar de uso para
analisis estadistico en universidades muy reconocidos a nivel internacional, sigue
teniendo poco uso entre los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la mas grande
casa de estudios en América Latina, la UNAM. La Facultad, sus profesores y sus
estudiantes se deben involucrar mas en la utilizacion y exploracion de softwares que
estan teniendo un enorme auge en distintos sectores del conocimiento como lo es R,
para seguir a la vanguardia.

El software R se ha convertido en una herramienta muy eficiente y el uso adecuado del
mismo sirve de gran ayuda y ahorra tiempo de proceso en los datos. El deber de todo
ingeniero es innovar y buscar alternativas de solucion, por lo cual en este trabajo se
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pretende mostrar la aplicabilidad de R dentro de la ingenieria industrial y dar a conocer
la gran potencia que tiene el mismo desde analisis de datos muy simples hasta analisis
de datos muy robustos, al desarrollar un cédigo de programacién para un analisis de
control estadistico de la calidad.

. Objetivo
Ejemplificar el analisis estadistico del control de la calidad en un proceso industrial o de
servicios por medio de la programacion en R tomando en cuenta paquetes existentes,
asi como la elaboracion de cédigos programaticos propios como apoyo al aprendizaje de
los estudiantes de la carrera de ingenieria industrial.

Iv.  Obijetivos especificos

e Proporcionar conocimiento acerca del software R y el impacto que esta teniendo
su uso en la manipulacién de datos.

e Utilizar herramientas en R para el andlisis de una base de datos de un proceso

e Realizar un cédigo de programacion en R para presentar el andlisis de los datos

¢ Identificar las herramientas que se utilizan en el andlisis de control estadistico de
calidad y la interpretacion de estas.



1 Marco teorico

1.1 Antecedentes
Actualmente, el uso de R ha presentado una tendencia positiva debido a que es flexible
y potente; esta disefiado para operar de la manera en la cual se esta pensando con base
en un lenguaje de programacién, dicho lenguaje se puede disefiar de acuerdo con las
necesidades del usuario.

Aunque también se usa ampliamente para aplicaciones en otras ramas de las
matematicas, R esta enfocado al andlisis estadistico de datos, para lo que el usuario
puede manipular sus datos de la manera que mas le convenga. Es importante mencionar
gue la estadistica es una ciencia aliada a la investigacioén cientifica. Neyman (1955)
proclamé a la estadistica como "la sirvienta para todas las ciencias”, ejemplificando su
importancia en el estudio de la existencia y evolucion, medicina, psicologia, industria y
astronomia.

Con el paso del tiempo, el uso de la tecnologia ha revolucionado a la estadistica e
inversamente la estadistica ha revolucionado a la tecnologia. La generacion de datos
esté creciendo exponencialmente; esto se debe a la gran cantidad de informacién que se
produce procedente de un sinfin de dispositivos que forman parte de la vida cotidiana,
desde ingresar a una pagina en internet, hacer alguna compra por internet, pagar una
tarjeta de crédito, etc. Las herramientas tradicionales para almacenar, organizar y
analizar datos llegan a ser insuficientes, lo que genera un término muy popular hoy en
dia llamado Big Data, el cual no tiene una definicion oficial; sin embargo, una empresa
consultora y de investigacion de las tecnologias de la informacién con sede en Stamford
definid el término de la siguiente manera: “Big Data son recursos de informacion de alto
volumen y alta velocidad y/o de gran variedad que requieren nuevas formas de
procesamiento para permitir una mejor toma de decisiones, nuevos descubrimientos y
optimizacion de procesos” (Gartner, 2011). La explosion de este fendmeno esta
transformando la manera en que se conduce una investigacién, adquiriendo habilidades
en el uso de Big Data para resolver problemas complejos relacionados con el
descubrimiento cientifico, investigacion ambiental y biomédica, educacién, salud,
seguridad nacional, entre otros.

Cabe mencionar que en la actualidad se dispone de paquetes de computo estadistico
gue se pueden usar para manejar un volumen de datos considerablemente grande, asi
como una gran cantidad de variables; sin embargo, estos paquetes tienen un costo
asociado, asi como también son limitados en algunas disciplinas, por lo cual R al ser un
software libre y de cédigo abierto facilita el acceso al mismo para ser empleado en éreas
cuantitativas de diversas disciplinas.



En México, universidades e instituciones como el Instituto Tecnolégico Autbnomo de
México (ITAM), Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados (CINVESTAV),
Universidad de Quintana Roo, Centro de Investigacion en Mateméaticas (CIMAT), asi
como la Universidad Nacional Autbnoma de México (UNAM), por mencionar algunas, se
estd usando este software como herramienta para el andlisis de datos estadistico en
distintas disciplinas. En la UNAM, en algunas facultades como la Facultad de Psicologia,
Facultad de Ciencias, Facultad de Economia y en la Facultad de Ingenieria, algunos
investigadores y profesores emplean este software para realizar pruebas de hipétesis,
ajustes de modelos y analisis de disefios experimentales complejos entre otros tipos de
analisis por lo flexible y potente que resulta ser R. Sin embargo, en la Facultad de
Ingenieria su uso todavia no es muy generalizado.

Tomando en cuenta que este trabajo esta centrado en el control estadistico de calidad,
durante el desarrollo de este se realizar4 una comparaciéon de aspectos generales entre
los programas estadisticos que mas cominmente son usados para realizar el andlisis
como son excel y minitab, asi como el software que se esta proponiendo usar, que es R.

Enlatabla 1.1. se comparan los tres softwares en aspectos como manipulacién de datos,
costo, amigabilidad con el usuario, sistema operativo, entre otros.

Aspecto Excel Minitab R
Interaccion con el usuario Buena Buena Baja-Regular
Manipulacién de datos Buena Buena Buena
Calidad de graficos Buena Buena Excelente
Control de procesos Excelente Excelente Excelente
Costo $1,299 (anual) = $1,495 (anual) Gratis
Cddigo fuente disponible No No Si
Variedad de analisis estadisticos Buena Buena Excelente
Soporte técnico Bajo Bajo Alto

Windows Windows Windows
Sistema operativo Macintosh Macintosh Macintosh
Linux Linux Linux

Tabla 1.1 Comparacidn de caracteristicas entre softwares. Elaboracion propia

De acuerdo con la tabla 1.1, R comparte su cédigo fuente con la comunidad que tiene
interés en desarrollar codigos de programacion, la cual aporta otras formas de resolver
problemas. Cabe mencionar que cada vez mas usuarios se estan involucrando dentro de
la comunidad que usa R, por lo que cada uno de esos usuarios recibe conocimiento que
se encuentra disponible y al mismo tiempo aporta otro conocimiento.
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1.2 R en la calidad y analisis estadistico
Aunqgue R se usa en un campo mas amplio que solo la estadistica, es en esta rama del
conocimiento que ha tenido mas auge, debido a que fue en esta rama en donde nace
este lenguaje, cuya caracteristica principal es que forma un entorno de analisis
estadistico para la manipulacion de datos, su calculo y creacion de gréaficos.

La estadistica esta formada por un conjunto de técnicas y conceptos orientados a la
recoleccién y analisis de datos tomando en cuenta la variacion en los mismos. Por su
parte, el control estadistico de la calidad es la aplicacién de técnicas estadisticas al
control de calidad.

El andlisis de control estadistico de calidad es importante para las empresas y/u
organizaciones ya que ellas existen para proveer de un producto material o inmaterial,
un bien o un servicio a sus clientes. Para cumplir con las expectativas de los clientes se
necesita tener un proceso capaz y consistente, lo cual por medio del andlisis estadistico
se puede medir y controlar.

Es importante definir el concepto de calidad: todo el mundo habla de la calidad de los
productos, pero ¢Qué es calidad?, para responder a esta pregunta se buscaron varias
definiciones, por ejemplo, Juran (1990) dice que: “Calidad es que un producto sea
adecuado para su uso. Asi, la calidad consiste en la ausencia de deficiencias en aquellas
caracteristicas que satisfacen al cliente”, mientras que de acuerdo con Gutiérrez (2009)
“Calidad es la creacién continua de valor para el cliente”. Para cumplir con la calidad de
un servicio o producto es importante tener claro 4 factores, como se muestran en la figura
1.1 recuperada de Gutierrez (2009); estos son competitividad, productividad, variabilidad
y mejora, para que una empresa cumpla con los requerimientos del cliente.

Calidad del

producto

Competitividad Calida_d_del
servicio

Productividad <

Eficacia
Calidad

Proceso (60)

o

estadistico

Acclones
correctlvasv
prsventlvas
=1
:alldad(PHVA)
Figura 1.1 Factores que influyen en la calidad. Recuperado de Gutierrez (2009)
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De acuerdo con Gutierrez (2009), los productos son resultado de un proceso, el cual es
un conjunto de actividades entrelazadas o interrelacionadas que reciben determinados
insumos (entradas) que son transformados en un resultado (salidas) o en un producto.
En la figura 1.2, recuperada de Gutierrez (2009), se muestra cOmo se compone un
proceso tomando en cuenta la voz del cliente, asi como el disefio y la planeacion para
después pasar por varias etapas dentro del proceso para que se pueda obtener un
producto o servicio.

Este trabajo aborda especificamente el aspecto de la variabilidad de un proceso
industrial, asi como su disminucion y consiguiente mejora del proceso.

Voz dliente
Insumos Transformacién Resultados

Disefic ——* — | Productos
4
A -~ \

Primera Segunda
etapa etapa

Proveedores  —  Planeacién —> FErapan Clientes

* 7
.

Sk

Compras ————> —> | Servicios

Voz procese
Proceso - i
(Realimentacisn vs. especificacisn)

Figura 1.2 Esquema de un proceso. Recuperado de Gutierrez (2009)

Cuando se tiene mala calidad en las diferentes actividades hay equivocaciones y fallas
de todo tipo, por ejemplo:

» Reprocesos, desperdicios y retrasos en la produccion

* Reclamaciones

» Paros y fallas en el proceso

» Una inspeccion excesiva para tratar que los productos de mala calidad no salgan
al mercado

* Re-inspeccion y eliminacién de rechazo

* Mas capacitacion, instrucciones y presion a los trabajadores

+ Clientes insatisfechos y pérdidas de ventas.

Con base en todas estas equivocaciones de la calidad, Juran (1990) menciona que: “Las
necesidades humanas de calidad han existido desde el alba de la historia; sin embargo,
los medios para satisfacer esas necesidades — los procesos de gestion para la calidad —
han sufrido unos cambios amplios y continuos”.

En la tabla 1.2 se muestra cémo han ido evolucionando los procesos de gestion para la
calidad con el paso del tiempo dentro de un mundo tan competitivo en donde se busca
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incrementar cada dia la calidad de los productos o servicios y una vez que el cliente
consume y aprueba se busca mejorar la calidad para evitar perder clientes.

CONDICION

ESTRATEGIAS ADOPTADAS EN LA GESTION PARA LA
CALIDAD

Obtencidn de alimentos

Divisidn del trabajo: proveedores de

alimentos

Primeros fabricantes; nacimiento de los

artesanos del pueblo

Expansion del comercio mas alla de los

limites del pueblo

Los gremios

La Revolucién Industrial

El sistema Taylor

Crecimiento del volumen y de la

complejidad

Segunda guerra mundial

La vida detras de los diques de la calidad

La revolucidn japonesa de la calidad

(estrategias japonesas)

Inspeccion en la recepcion por los consumidores

Inspeccion por los consumidores en los mercados

de los pueblos

Confianza en la destreza y reputacion de los

artesanos

Especificaciones: materiales, procesos, productos;

controles de la exportacion; auditorias

Especificaciones escritas; medidas, instrumentos,
laboratorios de ensayo, extension de la inspeccion;
normalizacion

Departamentos centrales de inspeccidn

Departamentos de garantia de calidad; ingenieria

de calidad, ingenieria de fiabilidad

Formacién en control estadistico de la calidad.

Organizacion y procesos especiales para proteger la
sociedad; auditorias
Altos directivos personalmente implicados

Formacion en la gestion para la calidad extendida a

todas las funciones

La mejora de la calidad en un ritmo continuo

revolucionario

Circulos de CC

Esfuerzos por restringir las importaciones

Muchas estrategias sometidas a prueba

Tabla 1.2 Historia de la calidad. Recuperado de Juran (1990)

Teniendo en cuenta los conceptos anteriores, cabe mencionar que un proceso no puede
ser mejorado o controlado sin conocer su estado actual y sin haber medido antes sus
caracteristicas, para lo cual existen varias herramientas que se utilizan para el
aseguramiento de la calidad; estas sirven para medir el desempefio del proceso industrial
o del servicio. Estas herramientas seréan detalladas en los siguientes subtemas.
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1.3  Herramientas basicas para el mejoramiento de la calidad

Las herramientas mas utilizadas por las organizaciones en su camino hacia la calidad
son siete y fueron propuestas por Kaoru Ishikawa en 1968; estas herramientas tienen su
fundamento en métodos estadisticos tradicionales que se enfocan a la solucion de
problemas comunes, como pueden ser los defectos en los productos. Estos defectos son
creados a veces por la enorme variabilidad encontrada en los procesos, teniendo su raiz
en la variacion de los materiales, maquinaria, métodos de trabajo, mano de obra e
inclusive el medio ambiente. La siguiente informacion se obtuvo de Gutierrez (2009),
(Montgomery, 2016).

Las denominadas 7 herramientas clasicas para el control de la calidad constituyen un
conjunto de instrumentos para la recopilacion sistematica de datos y el analisis de
resultados. Las 7 herramientas clasicas son las siguientes:

Hoja de verificacion
Tormenta de ideas
Diagrama causa — efecto
Histograma

Diagrama de Pareto
Diagrama de dispersion
Grafica de control

NoogosrwdhPE

La primera actividad orientada al desarrollo en la mejora de la calidad antes de utilizar
las 7 herramientas de la calidad es la coleccion de datos, pues los datos representan la
informacion mas importante que se obtiene acerca del comportamiento del proceso. Se
cuenta principalmente con dos tipos de datos:

Datos variables. Son el resultado de las lecturas tomadas por aparatos de
medicion, son medibles y a su vez controlables; corresponden a datos tomados
dentro de un rango de valores. Dependiendo de sus caracteristicas, a dichas
variables es posible determinarlas como: independientes, dependientes,
discretas, continuas, dicotomicas, politbmicas, etc.

Datos de atributos. Son medibles y solo se registra su ausencia o presencia, es
decir, cuando se inspecciona un bien o servicio y se califica con pasa o0 no pasa.

Dentro de esta Ultima categoria existen dos tipos de fallas:

Defectos: Son imperfecciones encontradas en un producto.
Defectuosos: Se refiere al nUmero de piezas rechazadas.

Ahora bien, el recolectar estos datos requiere establecer monitoreo constante del proceso
de produccién, y se usan para llevar un analisis de lo que no se ajusta a las
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especificaciones e inspeccionar con el fin de prevenir y mejorar la calidad del producto.
Un método eficiente para recolectar datos puede ser el realizar una hoja de verificacion,
concepto que representa la primera de las siete herramientas de mejora y que se
presenta a continuacion.

1.3.1 Hoja de verificacion

La hoja de verificacion es un formato construido para colectar datos, de forma que su
registro sea sencillo, sistematico y que sea facil analizarlos. Una buena hoja de
verificaciébn debe reunir la caracteristica de que, visualmente, permita hacer un primer
analisis para apreciar las principales caracteristicas de la informacién buscada. Algunas
de las situaciones en las que resulta de utilidad obtener datos a través de las hojas de
verificacién son las siguientes:

— Describir el desempefio o los resultados de un proceso.

— Clasificar las fallas, quejas o defectos detectados, con el propdsito de identificar
sus maghnitudes, razones, tipos de fallas, areas de donde proceden, etcétera.

— Confirmar posibles causas de problemas de calidad.

— Analizar o verificar operaciones y evaluar el efecto de los planes de mejora.

La finalidad de la hoja de verificacidn es fortalecer el andlisis y la medicién del desempefio
de los diferentes procesos de la empresa, con el fin de contar con informacién que
permita orientar esfuerzos, actuar y decidir objetivamente.

En la tabla 1.3 se muestra un ejemplo de una hoja de verificacion.

Hoja de Verificacion

Intervalos | Marcasde | Tapulacion | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
Clase Acumulada Relativa
5,45 - 5,55 5,50 I 1 1 0,02
5,55 - 5,65 5,60 mn 7 8 0,14
5,65-5,75 5,70 T 11 19 0,22
5,75 - 5,85 5,80 e nm 15 34 0,30
5,85-5,95 5,90 et 9 43 0,18
5,95 - 6,05 6,00 1 5 48 0,10
6,05 - 6,15 6,10 Il 2 50 0,04
TOTAL. 50 1,00
Realizo: Departamento:
Revisé: Fecha:

Tabla 1.3 Hoja de verificacion. Elaboracion propia

1.3.2 Tormenta de ideas
La tormenta de ideas es usada para identificar posibles soluciones a problemas y
oportunidades potenciales de mejoramiento de la calidad. Ademas, es una técnica para
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desarrollar el pensamiento creativo de grupo que genera y posteriormente clarifica una
lista de ideas relacionadas con la solucién de un problema.

La técnica de la tormenta de ideas se enfoca en la participacion grupal organizada,
conducente a la formacién de ideas sobre una situacién problemética. Haciendo la
participacion de cada uno de los miembros del grupo parte indispensable durante el
proceso de tormenta de ideas, se tiene al final una vision global del problema y sus
posibles causas.

1.3.3 Un diagrama causa — efecto

El diagrama causa — efecto es una herramienta utilizada para el desarrollo del
pensamiento creativo y despliegue de las relaciones entre un efecto dado (variaciones
en las caracteristicas de calidad) y su causa potencial

Un diagrama causa — efecto tiene su fundamento en el analisis causal, el cual analiza las
causas de los posibles efectos, con el fin de establecer posibles soluciones a dichas
causas; ademas muestra la relacion entre una caracteristica determinada y los factores
relacionados a esta, ayudando asi a encontrar las causas posibles que la afectan, con lo
cual es viable en una fase posterior determinar posibles soluciones a dichas causas.

En la figura 1.3 se muestra cOmo se organiza el diagrama a partir de las posibles causas
potenciales, gue son organizadas en categorias mayores y sub—categorias formado de
esta manera el despliegue de la problematica, similar a un esqueleto de pescado. De
aqui que la herramienta también sea conocida como diagrama de espina de pescado.

S
»‘F wf&b

Figura 1.3 Esquema de diagrama causa-efecto. Elaboracion propia

Un diagrama causa — efecto es utilizado para:

— Analizar y comunicar relaciones causa — efecto
— Facilitar la solucion de problemas de un sintoma a una causa a una solucion.
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1.3.4 Histograma

El histograma es una representacién grafica, en forma de barras, de la distribucion de un
conjunto de datos o una variable, donde los datos se clasifican por su magnitud en cierto
namero de grupos o clases, y cada clase es representada por una barra, cuya altura es
proporcional a la frecuencia de los valores representados. Por lo general, el eje horizontal
esta formado por una escala numérica para mostrar la magnitud de los datos, mientras
gue en el eje vertical se representan las frecuencias.

El histograma permite visualizar la tendencia central, la dispersion y la forma de la
distribucién. La figura 1.4 muestra seis histogramas con disefios de variacion
comunmente encontrados. Examinando estos disefios, uno puede obtener pistas acerca
del comportamiento de un proceso.

Forma de campana Doble pico Meseta
Peine Sesgada Truncada

Figura 1.4 Tipos de distribucion de frecuencias. Recuperado de Gutierrez (2009)

1.3.5 Diagrama de Pareto

El diagrama de Pareto es un grafico especial de barras cuyo campo de analisis o
aplicacion son los datos catego6ricos, y tiene como objetivo ayudar a localizar el o los
problemas vitales, asi como sus principales causas. Generalmente, mas del 80% de la
problematica en una organizacidén ocurre por causas comunes, es decir, se debe a
problemas o situaciones que actian de manera permanente sobre los procesos. Pero,
ademas, en todo proceso son pocos los problemas o situaciones vitales que contribuyen
en gran medida a la problematica global de un proceso o una empresa.

La idea es que cuando se quiere mejorar un proceso o atender sus problemas, no se den
“palos de ciego” y se trabaje en todos los problemas al mismo tiempo atacando todas sus
causas a la vez, sino que, con base en los datos e informacién aportados por un analisis
estadistico, se establezcan prioridades y se enfoquen los esfuerzos donde éstos tengan
mayor impacto. La utilidad general del diagrama esta respaldada por el llamado principio
de Pareto, conocido como “ley 80-20” o “pocos vitales, muchos triviales”, en el cual se
reconoce que pocos elementos (20%) generan la mayor parte del efecto (80%), y el resto
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de los elementos propician muy poco del efecto total. El nombre del principio se determiné
en honor al economista italiano Wilfredo Pareto (1843-1923).

Para ejemplificar un poco mas en el diagrama de Pareto, en la tabla 1.4 se presentan
datos que comprenden una muestra de 500 quejas registradas sobre problemas en las
lineas telefonicas.

Problema Numero de quejas Porcentaje Acumulado

Ruido en la linea 240 48 % 48 %
Linea abierta 120 24 % 72 %
Alarma 80 16 % 88 %
Sin respuesta 50 10% 98 %
Sin sonido 10 2% 100 %
Total 500 100 %

Tabla 1.4 Quejas registradas. Elaboracion propia

En la figura 1.5 se muestra un Diagrama de Pareto con base en la informacion mostrada
en la tabla 1.4 mostrada anteriormente.

500 100
[ 98 % |
400 —— —— 80
3 — 88 % 1
g
© 300 —— 72% 1 60
5]
3
o - —
< ~—
g 200 —1— 48 % —— 40
=
100 —— —— 20

Ruido en Linea Sin Sin
- . Alarma .
lalinea abierta respuesta sonido

Figura 1.5 Diagrama de Pareto de quejas. Elaboracion propia

1.3.6 Diagrama de dispersiéon

Dadas dos variables numéricas X y Y, medidas usualmente sobre el mismo elemento de
la muestra de una poblacion o proceso, el diagrama de dispersion es una gréafica del tipo
X-Y, donde cada elemento de la muestra es representado mediante un par de valores
(x;, ¥;) y el punto correspondiente en el plano cartesiano X-Y.

El objetivo de esta gréfica es analizar la forma en que estas dos variables estan
relacionadas; por ejemplo, estudiar en un grupo de estudiantes la relacion entre su
estatura (X) y su peso (Y). O podria ser de interés investigar la relacion entre una variable
de entrada (X) de un proceso con el valor de alguna caracteristica de calidad (Y) del
producto final. Al graficar todos los puntos, es decir, todas las parejas de valores (x; , ¥;),
si se observa que los puntos siguen algun patrén definido, esto sera un indicio de una
posible relacién entre las dos variables.
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El coeficiente de correlacion es de utilidad para asegurarse de que la relaciéon entre dos
variables que se observa en un diagrama no se debe a una construccion errénea del
diagrama de dispersion (por ejemplo, el tamafio y las escalas), asi como para cuantificar
la magnitud de la correlacion lineal en términos numeéricos. Para un conjunto de n valores
del tipo (x; , y;), obtenidos a partir de n unidades o productos, este coeficiente se calcula
con:

Sy

\/S_M*Sxy

Tr =

donde

xy Z( x;y l_(Z 1x1)(21 1y1)

n
Ty (zz;lxi)z
xx = i n
i=1
n
2 (Zl 1yl)
Syy = Zyi n

...
1l
_

Los valores que toma el coeficiente de correlacion, r, estan entre -1 y 1, incluyendo (-1
<r<1). Los valores de r cercanos o iguales a cero implican poca o nula relacién lineal
entre Xy Y. En contraste, los valores de r cercanos a 1 indican una relacion lineal muy
fuerte, y los valores de r proximos a —1 muestran una fuerte correlacién negativa. Los
valores de r menores a —0.85 o mayores a 0.85 indican una correlacion fuerte; mientras
gue los valores de r entre —0.50 y 0.50 se refieren a una correlacién de moderada a débil.
Por ultimo, los valores de r iguales o menores que —0.30 o 0.30 indican una correlacion
lineal practicamente inexistente. Cabe mencionar que, aun cuando existe una fuerte
relacion lineal entre dos variables, esta relacion no necesariamente es causal.

En la figura 1.6 se muestran algunos patrones de correlacién que se pueden presentar
en un diagrama de dispersion.

Figura 1.6 Patrones de correlacion. Recuperado de Gutierrez (2009)
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1.3.7 Grafica de control

Una gréafica o diagrama de control es una herramienta para detectar variaciones debido
a causas especiales o0 asignables a situaciones indeseables en un proceso. Las
variaciones inherentes al proceso generalmente se repiten aleatoriamente dentro de
ciertos limites preestablecidos (limites de control); variaciones atribuibles generan puntos
fuera de estos limites de control. Estas variaciones debido a causas asignables o
especiales indican que algunos de los factores que afectan al proceso se deben
identificar, investigar y llevar a control.

La construccion de gréficos de control tiene su fundamento en la estadistica. Los gréficos
de control utilizan datos operativos para el establecimiento de limites, dentro de los cuales
observaciones futuras son llevadas a cabo, para determinar si el proceso permanece
estable sin la presencia de causas especiales o asignables de variacién.

Para mas detalle sobre las graficas de control véase el punto 1.5. Asimismo, ademas de
las 7 herramientas basicas de control propuestas por Kaoru Ishikawa, hay otras
herramientas estadisticas de interés dentro del estudio de la calidad, como son el
muestreo, los estudios de capacidad del proceso, la prueba de hipotesis y el muestreo
de aceptacion.

1.4 Muestreo de datos

El muestreo es el estudio de una seleccion de elementos de una poblacién, llamada
muestra, con el fin de estimar los parametros de la poblacion, mediante la inferencia
estadistica.

En la industria es importante contar con informacion sobre el comportamiento del proceso
para determinar qué estd sucediendo en el mismo; sin embargo, analizar toda la
poblacién tendria un costo asociado elevado, por lo que mejor serd examinar sélo una
parte de ella mediante un muestreo. Trabajar con una muestra de la poblacion tiene la
ventaja de que es mas rapido, mas barato y los resultados obtenidos pueden ser casi tan
precisos como cuando se analiza toda la poblacion, si la estadistica se usa
adecuadamente: si la muestra se elige correctamente, la informacién que se obtiene
permite una estimacién razonable de la situacion de la poblacion.

Existen diferentes tipos de muestro que se mencionaran a continuacion.

1. Muestreo aleatorio simple. Este consiste en seleccionar los datos de manera
gue todos tengan la misma probabilidad de formar parte de la muestra.

2. Muestreo aleatorio sistematico. En este caso se elige el primer individuo al azar
y el resto viene condicionado por aquél. Puede aplicarse en la mayoria de las
situaciones, la Unica precaucion que debe tenerse en cuenta es comprobar que
la caracteristica que se estudia no tenga una periodicidad que coincida con la del
muestreo. Es til cuando se busca seleccionar individuos a lo largo del tiempo.
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Por ejemplo, para estudiar la satisfaccion de un servicio, se puede elegir
sistematicamente encuestar a 1 de cada n clientes que visitan la sucursal. En
estas circunstancias, en las que puede existir diferente varianza entre individuos
en diferentes periodos de tiempo, el muestreo sistematico puede ser incluso mas
preciso que el muestreo aleatorio simple.

3.  Muestreo aleatorio estratificado. Se divide la poblacién en grupos en funcion
de un caréacter determinado y después se muestrea cada grupo aleatoriamente,
para obtener la parte proporcional de la muestra. Este método se aplica para
evitar que por azar algun grupo de datos este menos representado que los otros.
Ademds de tener resultados para el conjunto completo, se tiene informacion
también de los subgrupos (estratos).

4. Muestreo aleatorio por conglomerados. Se divide la poblacién en varios grupos
de caracteristicas parecidas entre ellos y luego se analizan completamente
algunos de los grupos, descartando los deméas. Dentro de cada conglomerado
existe una variacion importante, pero los distintos conglomerados son parecidos.
Requiere una muestra mas grande, pero suele simplificar la recogida de muestras
y por tanto generalmente es mas barato. Frecuentemente los conglomerados se
aplican a zonas geogréficas.

1.5 Prueba de hipdtesis

En inferencia estadistica, con un conjunto de datos muéstrales, se plantea inferir sobre
la poblacion. Esas inferencias o decisiones que se pueden tomar son referentes a
estimacion de parametros o prueba de hip6tesis. Al procedimiento mediante el cual se
investiga la verdad o falsedad de una hipétesis se le llama prueba de hip6tesis. Cabe
destacar que en distintas disciplinas del conocimiento se requiere que se tome una
decision entre aceptar o rechazar una proposicion sobre algin parametro.

Dentro del control estadistico de la calidad existen muchas razones para considerar las
pruebas de hip6tesis como un instrumento indispensable; entre algunas de las que se
pueden mencionar estan las siguientes:

a) Son las herramientas de trabajo para un buen andlisis, esto es, de la informacion
de los procesos se pueden deducir hipétesis.

b) De estas hipétesis se puede establecer que son probablemente ciertas o
probablemente falsas.

C) Son un instrumento poderoso, porque ayudan a confirmar o negar una suposicion
en forma independiente de la opinion del especialista que esté desarrollando el
andlisis.

Debe hacerse hincapié en que la verdad o falsedad de una hip6tesis en particular nunca
puede conocerse con certidumbre, a menos de que pueda examinarse a toda la
poblacién. Esto es imposible en muchas situaciones practicas. Por lo tanto, es necesario
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desarrollar un procedimiento de prueba de hipétesis teniendo en cuenta la probabilidad
de llegar a una conclusién equivocada.

La hipotesis nula, representada por Ho es la afirmacion sobre una o mas caracteristicas
de poblaciones que al inicio se supone cierta (es decir, la "creencia a priori").

La hipdétesis alternativa, representada por H,, es la afirmaciéon contradictoria a Ho, y
ésta es un enunciado sobre la poblacién. Su posibilidad de ser evaluada es con base en
la informacion obtenida de una muestra aleatoria de la poblacion.

Con base en lo anterior, la hipétesis nula se caracterizé6 como la afirmacion hecha sobre
la poblacién; tal afirmacion puede tener dos resultados posibles y complementarios al
probar su validez, estos son:
La hipétesis Ho es cierta.
La hipotesis Ho es falsa.
Si los datos sugieren que la hipétesis nula es falsa, entonces se debe rechazar y concluir:
la hipotesis H, no esta ampliamente respaldada por los datos de la muestra; en caso
contrario se concluira que la hipétesis H, esta ampliamente respaldada por los datos de
la muestra.
En una prueba de hipoétesis, la toma de decisiones se ha sujeta a los datos recolectados
a través de un experimento o de una muestra aleatoria, por lo que es posible cometer
dos tipos de errores que pueden llevar a una pérdida sustancialmente diferente, estos
errores son:
e Errortipo I: Rechazar una hipétesis verdadera
e Error tipo II: No rechazar una hipétesis falsa
Enlatabla 1.5 se muestra esquematicamente este tipo de errores que se pueden cometer
relacionando las decisiones que se pueden tomar de acuerdo con la situacién real del

problema.
Situacion real de Hy

Cierta Falsa

Rechazar H,, Error de tipo | a Decision

Decision
No rechazar H,  Decision correcta  Error de tipo Il B

Tabla 1.5 Reglas de decisiéon de una hipoétesis estadistica. Elaboracion propia

El tamafio de estos dos tipos de error se define como la probabilidad de que cada uno de
ellos ocurra; al término a (alfa) se le llama nivel de significancia de la prueba,
generalmente se le asignan los valores 0.10, 0.05 6 0.01 y se determina al inicio de la
investigacion; a B (beta) se le denomina potencia de la prueba. Nétese que, debido a la
relacion existente entre las hipotesis, los dos tipos de error se hallan relacionados, y al
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controlar el error tipo | automaticamente se controla el otro para un tamafio de muestra
dado.

En la practica se pueden presentar tres diferentes tipos de prueba. Sea 6 un parametro
poblacional y 6, un valor que se obtiene en un experimento, el cual se comparara con el
pardmetro de la poblacion a través de una hipoétesis. Las diferentes formas que puede
presentar una prueba estadistica de hip6tesis son las siguientes:

Unilateral derecha Unilateral izquierda Bilateral
HO:B =00 HO:BZBO HO:BZGO
H,:0 >0, H,: 0 <8, H,: 0 # 6,

1.6 Estudio de capacidad del proceso

Los procesos tienen variables de salida o de respuesta, las cuales deben cumplir con
ciertas especificaciones para saber que el proceso esta funcionando de manera
satisfactoria. Evaluar la habilidad o capacidad de un proceso consiste en conocer la
amplitud de la variacioén natural de éste para una caracteristica de calidad dada, lo cual
permitira saber en qué medida tal caracteristica de calidad cumple las especificaciones.

Esta variacion es denominada por causas comunes (0 por azar) es aquella que
permanece dia a dia, lote a lote; y es aportada de forma natural por las condiciones de
las 6 M (materiales, maquinaria, medicion, mano de obra, métodos y medio ambiente).
Esta variacion es resultado de la acumulacién y combinacion de diferentes causas que
son dificiles de identificar y eliminar, ya que son inherentes al sistema y la contribucién
individual de cada causa es pequefia; no obstante, a largo plazo representan la mayor
oportunidad de mejora.

Un proceso es capaz cuando se asegura que casi la totalidad de la producciéon cumplira
con las especificaciones establecidas por el cliente.

Para relacionar la variabilidad del proceso con los limites especificados, se definen los
siguientes indices de capacidad sus definiciones y formulas fueron consultados en
(Gutierrez, 2009).

e indice Cp. El indice de capacidad potencial del proceso, C, , se define como el

cociente entre la variacion tolerada del proceso y la variacion real observada del
mismo.

_ LSE - LIE

C
p 60,
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En donde:
— LSE: limite superior de especificacion
— LIE: limite inferior de especificacion
— 6oy corresponde al rango de tolerancia natural del proceso y contiene el 99.73%
de los productos.

Interpretacion del indice C,. Para que el proceso sea considerado potencialmente
capaz de cumplir con especificaciones, se requiere que la variacion real (natural) siempre
sea menor que la variacion tolerada. En la tabla 1.6 se muestra los valores de C,, para
diferentes categorias de proceso, segun sea la habilidad que tenga para cumplir con las
especificaciones.

Valor de C,, Categoria de Decision (si el proceso esta centrado)
(corto plazo) proceso
C, =2 Clase mundial Se tiene calidad Seis Sigma.
¢, =133 1 Adecuado.
1<C,<1.33 2 Parcialmente adecuado. Requiere de un control
estricto
0.67<C,<1 3 No adecuado. Se requiere anélisis y adaptacion del
proceso para alcanzar una calidad satisfactoria.
C,<0.67 4 No adecuado. Requiere de modificaciones serias.

Tabla 1.6 Clasificacion de los procesos de acuerdo con su capacidad. Recuperado de Gutierrez (2009)

La capacidad potencial, C,, no es el Gnico indice que se utiliza para determinar la

capacidad de un proceso industrial: tiene la desventaja de no tomar en cuenta el grado
de centrado del proceso. Se han desarrollado otros indices, algunos de los cuales se
presentan a continuacion.

e indice C.. Un indice menos conocido que el C,, es el que se conoce como razon
de capacidad potencial, C,, y esta definido por:

604

€= —2—
" " LSE — LIE

Como se puede apreciar, el indice C, es el inverso del C,, ya que compara la variaciéon
real frente a la variacion tolerada. La ventaja del indice C, sobre el C, es que su
interpretacion es un poco mas intuitiva, a saber: el valor del indice C, representa la
proporcion de la banda de especificaciones que es ocupada por el proceso.

e indices laterales Cpi, Cps ylacapacidad real Cpy. La desventaja de los indices
C, y C, es que no toman en cuenta el centrado del proceso, debido a que en las

férmulas para calcularlos no se incluye de ninguna manera la media del proceso,
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uUna forma de corregir esto consiste en evaluar por separado el cumplimiento
de la especificacion inferior y superior, a través del indice de capacidad para la
especificacion inferior, Cy;, y indice de capacidad para la especificacion superior,

Cps, respectivamente, los cuales se calculan de la siguiente manera:

W, — LIE

Cpi =
30,

pi
_LSE —,

ps
30,

Por su parte, el indice Cy,, que se conoce como indice de capacidad real del proceso, es
considerado una version corregida del C, que si toma en cuenta el centrado del proceso.

Cpre = min{Cpy, Cps}

Si (i < 1, entonces el proceso no cumple con por lo menos una de las especificaciones.
Algunos elementos adicionales para la interpretacion del indice C,, son los siguientes:

— El indice Gy, siempre va a ser menor o igual que el indice C, cuando son muy
proximos, eso indica que la media del proceso esta muy cerca del punto medio
de las especificaciones, por lo que la capacidad potencial y real son similares.

— Si el valor del indice C,, es mucho mas pequefio que el C,, significa que la media
del proceso esta alejada del centro de las especificaciones. De esa manera, el
indice C,, estara indicando la capacidad real del proceso, y si se corrige el
problema de descentrado se alcanzard la capacidad potencial indicada por el
indice C,.

— Cuando el valor del indice C,, sea mayor a 1.25 en un proceso ya existente, se
considerara que se tiene un proceso con capacidad satisfactoria. Mientras que
para procesos nuevos se pide que Cp, > 1.45 .

— Es posible tener valores del indice C,,, iguales a cero o negativos, e indican que
la media del proceso esta fuera de las especificaciones.

e indice de localizacion, K. El indice de descentrado de proceso o indice de
localizacion, K, mide en términos relativos y porcentuales qué tan descentrado
esta el proceso con respecto al valor nominal N:

-N
K=—M"% L 100%

%(LSE — LIE)
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El valor nominal, N, corresponde a la calidad objetiva y éptima. Cualquier desviacién de
este valor significa una disminucién en la calidad, ya que el descentrado del proceso
provoca la produccién de unidades fuera de especificacion.

Si el signo del valor de K es positivo significa que la media del proceso es mayor
al valor nominal y sera negativo cuando py < N.

Valores de K menores a 20% en términos absolutos se consideran aceptables,
pero a medida que el valor absoluto de K sea més grande que 20%, indica un
proceso muy descentrado, lo cual contribuye de manera significativa a que la
capacidad del proceso para cumplir especificaciones sea baja.

indice Cpm(indice de Taguchi) Los indices C, y Cy,, estan pensados a partir de lo
importante que es reducir la variabilidad de un proceso para cumplir con las
especificaciones. Sin embargo, desde el punto de vista de G. Taguchi, cumplir
con especificaciones no es sindbnimo de buena calidad y la reduccién de la
variabilidad debe darse en torno al valor nominal (calidad 6ptima), en
consecuencia, Taguchi (1986) propone que la capacidad del proceso se mida con
el indice C,,, que esta definido por:

LSE — LIE
m= e

Donde: T=+/02 + (i, — N)2

indice Z. Otra forma de medir la capacidad del proceso es mediante el indice Z,
el cual consiste en calcular la distancia entre las especificaciones y la media u del
proceso en unidades de la desviacion estandar,c. De esta manera, para un
proceso con doble especificacion se tiene z superior, zg, y z inferior, z;, que se
definen de la siguiente manera:
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1.7 Diagramas de control

Varios autores presentan explicaciones claras sobre lo que es un diagrama de control.
La informacion presentada en este inciso esta basada en los libros de Gutiérrez (2009) y
Breyfogle (2003).

Esta teoria general de los graficos de control fue propuesta por primera vez por Shewhart
en 1924. La publicacién en 1931 del libro de Shewhart, Economic control of quality of
manufactured products, marco el inicio de control estadistico de procesos.

Las gréficas de control son gréficas poligonales que muestran el estado del proceso en
el tiempo; son elementos indispensables en manos de quienes deben resolver problemas
de cambios en el proceso por causas especificas, porque proporcionan informacion
sobre:

— El intervalo de variacion en el que basicamente se mueve la caracteristica de
calidad.

— La consistencia del proceso de produccién en el tiempo.

— El nivel medio de la caracteristica de calidad, cuyo conocimiento es béasico para
la toma de decisiones.

Las gréficas de control se usan, entre otras cosas, para:

— verificar que los datos obtenidos vienen de procesos con condiciones semejantes.
— observar el proceso productivo, a fin de poder investigar las causas de un
comportamiento anormal.

Existen diferentes gréaficas de control en funcion de la variable a observar y del proceso
a controlar. El proceso por controlar puede basarse en el registro de una variable o un
atributo. Las graficas de control tradicionales mas utilizadas son las siguientes:

Gréficas de control para variables:

« X (de medias muestrales)

* R (de rangos)

* S (de desviaciones estandar)
* X (de medidas individuales)

Gréficas de control para atributos:

* p (proporcién o fraccion de articulos defectuosos)
* np (numero de unidades defectuosas)

* ¢ (numero de defectos)

* u (numero de defectos por unidad)
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Los graficos de control son la herramienta mas poderosa del control estadistico de
procesos. Su finalidad es conseguir y mantener un proceso bajo control estadistico
mediante la reduccién sistematica de la variabilidad atribuible a causas especificas.

Esta variacion es denominada por causas especiales (o atribuibles) es causada por
situaciones o circunstancias especiales que no estdn de manera permanente en el
proceso. Por ejemplo, la falla ocasionada por el mal funcionamiento de una pieza de la
maquina, el empleo de materiales no habituales o el descuido de un operario. Las causas
especiales, por su naturaleza relativamente discreta, a menudo pueden ser identificadas
y eliminadas si se cuenta con los conocimientos y condiciones para ello.

Cuando un proceso trabaja sélo con causas comunes de variacion se dice que esta bajo
control estadistico o es estable, porque su variacion a traves del tiempo es predecible.
Ademas, independientemente de que su variabilidad sea mucha o poca, el desempefio
del proceso es predecible en el futuro inmediato, en el sentido de que su tendencia central
y la amplitud de su variacion se mantienen sin cambios, al menos en el corto plazo. En
contraste, se dice que un proceso en el que estan presentes causas especiales de
variacion esta fuera de control estadistico (o simplemente que es inestable); este tipo de
procesos son impredecibles en el futuro inmediato pues en cualquier momento pueden
aparecer de nuevo las situaciones que tienen un efecto especial sobre la tendencia
central o sobre la variabilidad. No distinguir entre estos dos tipos de variabilidad conduce
a cometer dos errores en la actuacion de los procesos.

Una de las tantas preguntas es saber qué gréafico de control seleccionar con base en el
tipo y nimero de datos, por lo cual en la figura 1.7 se presenta un diagrama de flujo que
sirve de ayuda para saber qué tipo de grafico emplear.

Como construir
gréficas de control

Variableso B Defectos o ; Constante de
atributos? = defectuosos

Grafica mediciones

individuales MR

Defectuosos

Tamafio de la

Gréfica Grafica
x({media)-R x(media)-S

Figura 1.7 Diagrama de flujo para seleccidn de graficos de control. Elaboracién propia
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De acuerdo con el diagrama de flujo anterior se selecciona el tipo apropiado de grafico
de control y se calculan los estadisticos, asi como los limites de control basado en los
estadisticos del muestreo de los elementos muestreados en cada momento en el tiempo.
Cabe mencionar que también existen graficas de control para detectar cambios pequefios
en el proceso como son CUSUM y EWMA, que se detallaran mas adelante.

Las graficas de control para variables se aplican a caracteristicas de calidad de tipo
continuo, que intuitivamente son aquellas que se miden con un instrumento de medicion
(peso, volumen, voltaje, longitud, resistencia, temperatura, humedad, etc.). La gréafica de
control en realidad corresponde a una secuencia de pruebas de hipétesis de que la
caracteristica de control no haya cambiado en el tiempo; los limites de control
corresponden a los limites de aceptacién de la prueba de hipotesis anterior. En la tabla
1.7 se muestra informacién de como calcular los limites de control dependiendo de qué
tipo de gréfico se quiera construir; en este caso es para diagramas de control para
variables.

Tipo de grafico LIC Linea central LSC
X-R T-3(le X L
& (=
— = S _ _ 3
X-S X=3G5) X X430 5)
X-R R B =
X - 3L X X4+3——
(Medidas individuales) 1.128 1.128
§ R—3d <R ) R R—3d (E )
—3dy [ — —3d, (—
(Rangos) dz dz
S - S - ~ S
§-3= [1-¢2 S S+3— [1-¢2
Cq Cy

(Desviacién estandar)

Tabla 1.7 Férmulas para el calculo de limites de control para variables. Elaboracién propia

Si el producto no tiene la calidad deseada, no se permite que pase a la siguiente etapa
del proceso: es segregado y se le denomina articulo defectuoso.

En la tabla 1.8 se muestra de igual manera informacién de como calcular los limites de
control dependiendo de qué tipo de gréafico se quiera construir; en este caso es para
diagramas de control para atributos.
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Tipo de grafico Linea central

p _
p
(Proporcion de defectuosos)
np
np — 3y/np(1 —p) np np + 3/np(1 —p)
(Numero de defectuosos)
C
¢—3Vc ¢ ¢+ 3¢
(Numero de defectos)
u _ —
_ u i _ u
u—3 [— u+3 [—
(Numero de defectos por unidad) n n

Tabla 1.8 Férmulas para el calculo de limites de control para atributos. Elaboracién propia

Una desventaja de los gréaficos de control tradicionales (tipo Shewhart), es que no son
rapidas para detectar “cambios pequefios” en el proceso. Para solucionar este problema
existen las gréficas tipo CUSUM y EWMA.

CUSUM. Este grafico fue propuesto por Page (1954), y el nombre de CUSUM se
debe a que es un gréafico que construye a través de la suma acumulada de las
desviaciones con respecto a la media global (si el proceso esta centrado, se
podrian considerar las desviaciones con respecto al valor nominal de la
caracteristica de interés). Entonces, en los primeros m puntos de inspeccion sobre
el diagrama CUSUM se grafican las sumas acumuladas:

51=(X_1_ﬁ)
S,= -+, -1
S;=X -+ X, —0) + (X3 — 1)

Sn= -+ @G =D+ =)+t T =) = ) K= )

EWMA. La grafica EWMA (por sus siglas en inglés: Exponentially Weighted
Moving-Average, “promedios modviles exponencialmente ponderados” fue
propuesta por Roberts (1959). Este grafico tiene un desempefio muy parecido a
la CUSUM en la deteccion de pequefios cambios de nivel del proceso. El
estadistico EWMA, que se grafica al tiempo t en la grafica, esta dado por la
siguiente férmula:
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Zt = /1Xt + (1 - A)Zt—l

donde Z, = X que coincide con el valor nominal si el proceso esta centrado, y 0 < A < 1.
Por ejemplo, hasta Z3, las tres primeras sumas estarian dadas por:

7, = 1%+ (1 - 1)Z,

A partir de esto, el parametro A determina la profundidad de la memoria de la EWMA:
mientras mas cerca esté de cero es mayor el peso de los datos histéricos, es decir,
recuerda mas el pasado. Por otro lado, si estd mas cerca de uno, tiene mas influencia la
Ultima media observada y el pasado tiene menos paso. Cuando A = 1, el diagrama de
control sera equivalente al grafico de promedios tradicional, que no da ningun peso a la
informacion anterior a un punto dado. La experiencia ha mostrado que lo adecuado es
que 0.1 <A< 0.3,y el valor 0.2 es el mas tipico.

La varianza del estadistico Z, esta dada por:

2r 2
Var(z) == [m] [1-(1 - )]

donde n es el tamafio del subgrupo. De aqui que los limites en el punto o subgrupo t
estan dados por:

N -
LCS=ZO+3%J[— [1— (1 - 2)2]

LCI=Z 30 [ A ] [1—(1-2)2%]

— 0 mJle -2l

Como en las expresiones anteriores, el término [1 — (1 — 1)?t] tiende a 1 cuando t se

incrementa, de manera que la varianza de Z; se va incrementando y con ello los limites

de control del grafico EWMA se van abriendo en los primeros puntos hasta estabilizarse
en:

3 A

Vn L2 —2)
LCI = Z 39 A
S m [(z—z)]
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1.8 Muestro de aceptacion

En las actividades de control de calidad, en ocasiones es necesario inspeccionar lotes
de materia prima, asi como partes o productos terminados para asegurar que se cumplen
ciertos niveles de calidad con un buen grado de confianza. El muestreo de aceptacion es
el proceso de inspeccidn de una muestra de unidades extraidas de un lote que se realiza
con el propésito de aceptar o rechazar todo el lote. Se puede aplicar en cualquier relacion
cliente-proveedor.

Se debe tener claro que el muestreo de aceptacion es una forma particular de inspeccion,
en la que simplemente se aceptan y rechazan lotes, pero no mejora la calidad. Es decir,
este muestreo no es una estrategia de mejora de la calidad, sino mas bien una estrategia
para proporcionar cierto nivel de seguridad de que los niveles de calidad declarados para
cierto producto se estan alcanzando. Por lo tanto, es una estrategia defensiva ante el
posible deterioro de la calidad.

De acuerdo con Montgomery (2016), hay tres enfoques para la dictaminacion de lotes y
son los siguientes:

— La aceptacion sin inspeccion
— La inspeccion al 100%
— El muestreo de aceptacion

Montgomery habla de ventajas y desventajas del muestro cuando se compara con la
inspeccion al 100% y estas son:

— Suele tener costos mas bajos, debido a que hay menos inspeccién

— Hay menos manejo del producto y, en consecuencia, se reducen los dafios

— Puede aplicarse en pruebas destructivas

— En las actividades de inspeccidn participa menos personal

— La cantidad de errores de inspeccion generalmente se reduce en gran medida

— El rechazo de lotes completos, por oposicién a la simple devolucion de las
unidades defectuosas, con frecuencia proporciona una motivacion mayor para
gue el proveedor atienda el mejoramiento de calidad

El muestro de aceptacién también presenta varias desventajas. Entre ellas se
encuentran:

— Existe el riesgo de aceptar lotes “malos” y de rechazar lotes “buenos”

— Por lo general se genera menos informacion acerca del producto o acerca del
proceso con que se fabrico el producto, que con un muestreo al 100%

— El muestreo de aceptacion requiere la planeacién y documentacion del
procedimiento de muestreo de aceptacion, mientras que la inspeccién de todo el
lote no lo requiere

32



El muestreo de aceptacion es un “terreno intermedio” entre los extremos de la inspeccion
del 100% y no hacer ninguna inspeccion.

1.9 ¢QuéesR?

R es un lenguaje de programacion para la manipulacion de datos, célculo y
representacion grafica. Este software ofrece una amplia variedad de técnicas
estadisticas, por mencionar algunas: modelos de regresion lineal, pruebas estadisticas,
andlisis de series temporales, clasificacién y agrupacion de datos, etc.

En 1993, R fue desarrollado como lenguaje de programacién por Ross lhaka y Robert
Gentleman, profesores de estadistica de la Universidad de Auckland en Nueva Zelanda
como un dialecto del lenguaje S, que habia sido creado a principios de los afios 90 del
Siglo XX por los Laboratorios AT&T Bell (Jose Miguel Contreras Garcia, 2010).

En junio de 1995 ya se disponia de una version publica de R para el cual el codigo fuente
estuvo disponible en los términos de la licencia general GNU de la Free Software
Foundation. Con este lanzamiento surgié una amplia comunidad de usuarios, como
estadisticos y expertos en computacion que, de manera desinteresada, comenzaron a
desarrollar y publicar cambios en el cédigo de R, los cuales eran comunicados a los
fundadores a través de correo. De vez en cuando se liberaban versiones actualizadas; R
se convirtié en un software libre debido a que los usuarios tienen la libertad de ejecutar,
copiar, distribuir, estudiar, modificar y mejorar el software. El software libre es una
cuestién de libertad, no de precio (GNU, 2016).

Como se menciona en la pagina de GNU, un software es libre si cumple con las cuatro
libertades

— Libertad 0. La libertad de ejecutar el programa con cualquier proposito y como el
usuario lo desee.

— Libertad 1. La libertad de estudiar el funcionamiento del programa y adaptarlo a
sus necesidades. El acceso al codigo fuente es un prerrequisito para esto.

— Libertad 2. La libertad de redistribuir copias para ayudar a los demas.

— Libertad 3. Lalibertad de mejorar el programa y de publicar las mejoras, de modo
gue toda la comunidad se beneficie. El acceso al codigo fuente es un prerrequisito
para esto.

En marzo de 1996, R tuvo un mayor desarrollo y la gente comenz6 a portar mas
aplicaciones sobre el mismo, por lo cual para Ross y Robert era casi imposible darles
seguimiento a todas estas observaciones por medio del correo. Tras un breve debate, se
tomé la decision de establecer el archivo en un sitio en Austria. Con esta implementacion
se obtuvieron mas informes y sugerencias. La participacion de la gente fue tanta que no
siempre se podia hacer los cambios a una velocidad tal que esta fuera satisfactoria para
los que pedian cambios.
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A mediados de 1997, se establecié un "grupo central' mas grande, eran personas que
podian realizar cambios en el archivo de cddigo fuente, dado que todo el trabajo en R es
estrictamente de caracter voluntario, la organizacién tenia poco avance, porque los
miembros contribuian cuando y como podian.

Para el afio 2000 aparece la primera version oficial para el publico en general (la version
1.0.0), desde entonces con el paso de los afios se ha tenido un progreso en su desarrollo
y actualmente esté disponible la versién 3.5.1.

1.9.1 Caracteristicas

R se ha convertido en un software muy potente a nivel internacional, al grado que, a
estadisticos, ingenieros, cientificos e investigadores, aln sin conocimientos previos de
programacion, les resulta facil de usar. R permite hacer andlisis desde muy bésicos a
complejos, dependiendo del propdsito que cada usurario quiera lograr.

Es importante mencionar que R tiene cerca de 1,600 paquetes complementarios
realizados por distintas personas alrededor del mundo; estos paquetes, antes de ser
publicados en el sitio oficial correspondiente, pasan por una revision por especialistas en
el tema y una vez concluida ésta se publica para disposicion del puablico en general. El
namero de paquetes ha crecido de manera exponencial.

Como resultado del trabajo comunitario que se ha realizado a través de los afios,
actualmente en R se puede realizar infinidad de tareas con base en sus caracteristicas
tales como:

e Un manejo eficaz de los datos
e Usar un conjunto de operadores para calculos en matrices

e Una programacion que incluye condicionales, bucles, funciones recursivas
definidos por el usuario y las instalaciones de entrada y salida

e Realizar avanzadas operaciones de andlisis de datos, que se presentan en
pantalla y permiten obtener resultados intermedios (valores p, coeficientes de
regresion, residuales, entre otros)

e Exportar la informaciéon a un archivo de datos para su visualizacién o para ser
utilizados en posteriores andalisis

e Importar de datos, por ejemplo, de CSV, SAS y SPSS, o directamente desde
Microsoft Excel, Microsoft Access, Oracle, MySQL y SQLite

o Obtener representaciones graficas de los analisis, que pueden ser visualizados
en la propia ventana de R o ser exportados a distintos formatos (jpg, png, bmp,
pdf, emf, pictex, xfig, entre otros)

e R puede ser extendido facilmente a través de paquetes

e R tiene su propio formato de documentacion similar al latex, que se utiliza para

suministrar una amplia documentacion, tanto en linea como en varios formatos
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1.9.2 Descarga e instalacién de R

1. Entrar en la pagina web: http://www.r-project.org/

2. Pulsar el conector CRAN bajo la referencia Download. Aparecen un conjunto de direcciones
web donde esta disponibles copias del software para ser descargadas. Por proximidad se

puede elegir cualquiera de las siguientes tres opciones que aparecen en el apartado de

Meéxico.

México
https://cran.itam.mx/ Instituto Tecnoldgico Autonomo de México
http://cran.itam.mx/ Instituto Tecnoldgico Autonomo de México

http://www.est.colpos.mx/R-mirror/ Colegio de Postgraduados, Texcoco

3. En el recuadro Download and Install R, seleccionar el sistema operativo de interés (Linux,
MAC, Windows)

4. Para descargar el paquete bdsico, dar click en el hipervinculo llamado base Resulta una
pagina con el titulo R-3.5.1 for Windows. En ella, elegir el hipervinculo Download R-3.5.1,
con lo que saldra la siguiente ventana de didlogo

5. Se elige Ejecutar, es el programa ejecutable (.exe) instalador del sistema R basico. En la
ventana de didlogo que resulta se elige Ejecutar. Posteriormente se solicita el idioma de
instalacion se selecciona el que sea de su preferencia y seguir los pasos que se inidican

en cada ventana hasta concluir con la instalacion.

1.9.3 Rstudio

Rstudio es un entorno de desarrollo integrado (Integrated Development Enviroment, IDE,
por sus siglas en inglés) para el lenguaje de programaciéon R. De acuerdo con Venzani
(2011). Un IDE es una aplicacion de software que proporciona un entorno de
programacion para agilizar el desarrollo y la depuracién de software.

Generalmente, un IDE proporciona una interfaz facil de usar, automatiza los pasos de
desarrollo y permite a los desarrolladores ejecutar y depurar programas desde una sola
pantalla. También puede proporcionar el enlace desde un sistema operativo de desarrollo
a una plataforma de destino de aplicaciones, como un entorno de escritorio, un teléfono
inteligente o un microprocesador. En este sentido, Rstudio es un IDE de R.
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Rstudio se inicia como la mayoria de las demas aplicaciones. En la figura 1.8 se puede
ver la aplicacion ejecutandose bajo una versién de Windows. Se muestran los 3 paneles
principales, los cuales se muestran amigables para cualquier usuario.

Aunque el funcionamiento de los codigos programaticos en R es el mismo que en RSudio,

en este trabajo se prefiere el dltimo, por su mayor facilidad de uso, integraciéon y
estructuracion.

® Rstudio

— O
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
Q- - 55 -/ Addins ~ & Project: (None) =
Console - Environment  History |
= __#*Import Dataset ~ 4 st - | &

R version 3.3.3 (2017-03-06) -- "Another Canoe"” = e -
copyright (¢} 2017 The R Foundation for statistical computing b Global Environment -

platform: x86_64-w6d-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. s

You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type 'Ticense()’ or 'licence()’' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()’ for more information and

“citation()’ on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()’ for some demos, 'help()’ for on-Tine help, or

‘help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type 'q()" to quit Rr.

[workspace loaded from ~/.RDatal

Loading required package: Acceptancesampling

>

Files Plots Packages Help \Viewer =0

& Export -

Figura 1.8 Pantalla inicial de Rstudio. Elaboracion propia
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2 Funcionamiento general de R y manejo
de funciones

2.1 UsodeR

Este trabajo esta orientado para lectores que ya tengan cierta experiencia en el manejo
de R, por lo cual se abordaran sélo algunos conceptos del funcionamiento de este en un
breve repaso.

R es un lenguaje de programacion para el analisis y manipulacion de datos, por lo que la
programacion se realiza por medio de funciones orientadas a objetos, lo que significa que
las variables, datos, funciones, resultados, etc., se guardan en la memoria activa de la
computadora en forma de objetos con un nombre especifico. Se puede modificar o
manipular estos objetos con operadores aritméticos, l6gicos, y comparativos. En la tabla
2.1 se muestran los tipos de operadores aritméticos y comparativos de los que se puede

hacer uso.

Aritméticos Comparativos

+ adicion < menor que

— substraccién > mayor que

* multiplicacion <= menor o igual que

/ division >= mayor o igual que

A potencia == igual

% / % division de enteros | = diferente de

Tabla 2.1 Operadores en R. Elaboracién propia con base en Paradise, (2003)

2.1.1 Ayuda

En R se puede buscar ayuda en linea, sélo se debe ingresar el siguiente signo “?” seguido
de la funciébn que se esta buscando y automaticamente se despliega informacion
detallada de la misma. Como ejemplo, ejecutando la siguiente linea de cédigo, se
mostrard informacién de cémo utilizar la funcion plot, a través de una ventana con
informacion especifica de la funcién, asi como ejemplos de como se debe utilizar.

?plot

También se puede utilizar el comando help el cual tiene la misma funcion de brindar
ayuda, como se muestra en la siguiente linea de cédigo.

help (plot)
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2.2 Tipos de variables y su asignacion

Un objeto en R puede ser un vector, una lista, una funcion, arreglo, matriz, etc., que
pueden ser de tipo numérico, caracter, complejo o légico. Este puede ser creado con el
operador “asignar’ que es representado con los siguiente simbolos y operadores “<—,

“—>” 0 “=". A continuacién, se daran 3 ejemplos de la forma en la cual se puede asignar.

Ejemplo 1
x <- ¢ (10.4,5.6,3.1,6.4,21.7)
Ejemplo 2
c (10.4,5.6,3.1,6.4,21.7)=-> x
Ejemplo 3
x =c (10.4,5.6,3.1,6.4,21.7)

En los ejemplos mostrados anteriormente se puede ver como un objeto en este caso
llamado x guarda los siguientes valores (10.4, 5.6, 3.1, 6.4, 21.7). Posteriormente se
puede realizar operaciones de adicién, sustraccion, division, etc., con dicho objeto, que
a su vez puede ser mezclado con otros objetos para poder realizar la programacién de
un cédigo que busca obtener informacién a través de datos reales.

2.2.1 Como manejar distribuciones de probabilidad

En R, manejar distribuciones de probabilidad no es una tarea complicada debido a que
se pueden calcular facilmente incluyendo probabilidades acumuladas, también maneja
funciones de densidad y probabilidad puntual, asi como la generacién de valores pseudo-
aleatorios siguiendo diferentes funciones de distribucion habituales (tanto discretas como
continuas). En la tabla 2.2. se muestran los nombres de varias funciones junto con
argumentos adicionales que se pueden encontrar en R, en este caso para determinar
nameros aleatorios con diferente distribucién de probabilidad.

Distribucién/funcién funcion

Gausse (normal) rnorm (n, mean=0, sd=1)
exponencial rexp (n, rate=1)

gamma rgamma (n, shape, scale=1)
Poisson rpois (n, lambda)

Weibull rweibull (n, shape, scale=1)
Cauchy rcauchy (n, location=0, scale=1)
beta rbeta (n, shapel, shape2)
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Student' (t) rt (n, df)

Fisher-Snedecor (F) rf (n, df1, df2)

Pearson (x?) rchisq (n, df)

binomial rbinom (n, size, prob)
geométrica rgeom (n, prob)
Hypergeométrica rhyper (nn, m, n, k)

logistica rlogis (n, location=0, scale=1)
lognormal rinorm (n, meanlog=0, sdlog=1)
binomial negativa rnbinom (n, size, prob)
uniforme runif (n, min=0, max=1)
Estadistico de Wilcoxon's rwilcox (nn, m, n), rsignrank (nn, n)

Tabla 2.2 Tipos de distribuciones en R. Recuperado de Paradise, (2003)

Para cada una de las distribuciones mostradas en la tabla anterior, se puede cambiar el
prefijo de la funcion para obtener distinta informacion de los datos; los prefijos son los
siguientes:

d Funcién de densidad o de probabilidad puntual
— p Distribucion acumulada

g Funcién cuantil o percentil

r Generar variables pseudo-aleatorias

Este trabajo esta enfocado al control de la calidad de algun producto o servicio por lo cual
se hard més énfasis en la distribucion normal que es la que se ocupa usualmente para el
andlisis de control de calidad. En la tabla 2.3 se observan los prefijos anteriores para
diferentes aplicaciones de la distribucion normal.

Funcién Descripcion
d dnorm (x, mean=0,sd =1, log=F) Funcién de densidad
p pnorm (g, mean =0, sd = 1, lower. tail =T, log. p = F) Distribucién acumulada
q gnorm (p, mean =0, sd = 1, lower. tail =T, log. p = F) Funcién cuantil o percentil
r rnorm (n, mean =0, sd = 1) Generar variables pseudo-aleatorias

Tabla 2.3 Descripcion de los prefijos de la distribucion normal en R. Elaboracién propia con base en
Paradise, (2003)

La descripcion de los argumentos que se muestran en cada una de las funciones de la
tabla 2.3, son:

e X, Q: Variable o vector de cuantiles.

e p: Vector de probabilidades.
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n: NUmeros de observaciones.
e mean: Vector de medias. Por defecto, su valor es 0.
e sd: Vector de desviacion estandar. Por defecto, su valor es 1.

e log, log.p: Pardmetro booleano, si es TRUE, las probabilidades p son devueltas
como log (p).

e |lower.tail: Parametro booleano, si es TRUE (por defecto), las probabilidades
son P[X < x], de lo contrario, P [X > X].

En el siguiente cédigo se muestra como encontrar 10 valores pseudo-aleatorios que
siguen una distribucién normal.

x <- rnorm (10)
## [1] -0.07990359 -0.06531329 -1.17337858 1.38286311 -0.28497070
## [6] -1.02290933 -1.51348260 1.47496178 0.47754027 2.71815436

0.126913017 0.134432286 0.355951466 0.009920816

La funcién de dnorm se utiliza para encontrar los valores de densidad en el eje X, que
por medio de una expresion en R llamada “curve” que sirve para graficar una curva
correspondiente a una funcién, en este caso dnorm que es una funcién de densidad y
se utilizara en un intervalo de -3 a 3, como se muestra en la siguiente linea de codigo. El
resultado al momento de ejecutar dicha linea de cédigo se muestra en la figura 2.1.

curve (dnorm(x), from = -3, to = 3)

0.2 0.3 0.4

dnorm(x)

0.1

0.0

Figura 2.1. Curva de distribucién normal. Elaboracion propia
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Para realizar una explicacion del funcionamiento de las funciones pnorm y gnorm se
tomara en cuenta que z es una variable aleatoria normal con una media de 0 y una
desviacion estandar igual a 1 (ejemplos 1 a 4).

Ejemplo 1. Con el cédigo mostrado se realiza el célculo de P (Z > 2); se usa la funcién acumulada
de distribucion, indicando que la probabilidad de cola es hacia la derecha.

pnorm (2, mean = 0, sd = 1, lower. tail = FALSE)

## [1] 0.02275013

Ejemplo 2. Se muestra como al calcular P (-2 < Z < 2) se vuelve a emplear la funcién de densidad
acumulada, pero esta vez con la probabilidad de cola por defecto, hacia la izquierda.
pnorm(c(2), mean = 0, sd = 1) - pnorm(c(-2), mean = 0, sd = 1)

## [1] 0.9544997
Ejemplo 3. Para resolver P (0 £ Z < 1.73), se usan los mismos procedimientos anteriores.

pnorm(c(1.73), mean = 0, sd = 1) - pnorm(c(0), mean = 0, sd = 1)
## [1] 0.4581849

Ejemplo 4. Ahora se debe obtener el valor de a para que se cumpla la probabilidad de P (Z < a) =
0.5793 por lo cual se usa la funcion de cuantiles

gnorm(0.5793, mean = 0, sd = 1)

## [1] 0.20010

2.3 Leer datos desde un archivo

Aunque hay otras formas de lectura para diferentes formatos, para el uso de este trabajo,
se utilizara read.csv, que sirve para leer archivos en excel, pero este archivo debe estar
guardado con la extensién .csv para que puedan generar los datos en R.

A la instruccién read.csv se le puede dar el nombre del archivo para que lo busque en el
ordenador sustituyendo la palabra file por el nombre exacto.

read.csv (file, header = TRUE, sep =",", quote="\"", dec=".", fill = TRUE, ...)

En caso de que no se conozca el nombre del archivo o su ubicacién, se puede utilizar
file.choose, que al momento de ejecutar el codigo despliega una ventana en la cual se
busca el archivo con extension .csv en la computadora, se selecciona y automaticamente
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se cargan los datos en R, al usar header como se muestra en la instruccién anterior puede
asignarle una variable légica (FALSE o TRUE), indicando si el archivo contiene el nombre
de las variables en la primera fila o linea.

Al ejecutar la instruccién:
lineal <- read.csv(file.choose (), header = TRUE)

aparece un recuadro de dialogo para seleccionar el archivo.

2.3.1 Graficar

La manera en la cual se presentan los datos estadisticos después de un analisis es
importante para tener una buena comunicacién de los resultados correspondientes
dentro de una organizacion. Los gréficos sirven para comprender mejor el
comportamiento de los datos; en el control de la calidad visualizar los datos en forma
gréfica es importante para detectar variabilidad, patrones y tendencia de los datos en el
proceso, por los cual es de utilidad saber cédmo realizar los graficos con ayuda de R.

R es un software con una gran variedad de graficos para proporcionar al usuario una
herramienta para la presentacion de los datos; también cuenta con una gran flexibilidad
para realizar los mismos, desde graficos muy simples hasta gréaficos personalizados que
pueden ser modificados en cualquier momento.

En este trabajo no es posible detallar todos los tipos de graficos que se pueden realizar
en R, debido a que son muy extensos y al mismo tiempo cada uno de ellos cuenta con
un nimero de parametros que se pueden personalizar dependiendo de qué tan detallado
se requiera el grafico, por lo cual en este capitulo solo se dara un resumen de los graficos
gue se pueden generar y cual es su funcién en R asi como sus parametros que se pueden
modificar; en el siguiente capitulo generaran graficos enfocados al control de la calidad y
se realizaran desde el mas basico hasta uno mas complejo.

La tabla 2.4 muestran solo algunos tipos de gréaficos que se pueden realizar en R que
para fines de este trabajo solo se muestra 7, para informaciéon mas detallada de cémo
utilizar otros tipos de gréficos se puede consultar el documento de (Paradis, 2003).

plot (x) graficar los valores de x (en el eje y) ordenado en el eje x
plot (x, y) Gréfico bivariado de x (en el eje x) yy (en el y)

piechart (x) grafico circular tipo 'pie’

boxplot (x) grafico tipo caja-y-bigote'

hist (x) histograma de las frecuencias de x
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barplot (x) grafica de barras para los valores de x

qqnorm (x) cuartiles de x con respecto a lo esperado bajo una distribucién normal

Tabla 2.4 Funciones graficas en R. Elaboracion propia con base en Paradise, (2003)

Los gréficos se pueden clasificar en gréaficos de alto nivel y graficos de bajo nivel. Los
gréficos de alto nivel son funciones que generan un grafico principal mientras que los
gréficos de bajo nivel son funciones que afectan al grafico principal ya existente. En la
tabla 2.5 se muestran comandos que se clasifican como de bajo nivel.

points (x, y) agrega puntos (se puede usar la opcidn type =)

lines (x, y) igual a la anterior, pero con lineas

agrega texto dado por labels en las coordenadas (x, y); un uso
text (x, y, labels, ...) o
tipico: plot (x, y, type = "n"); text (x, y, names)

agrega texto dado por text en el margen especificado por side
mtext (text, side = 3, line =0, ...) | (ver axis () mas abajo); line especifica la linea del area de

graficado

segments (Xo, Yo, X1, Y1) dibuja una linea desde el punto (xo, yo) hasta el punto (x3, y1)

igual al anterior, pero con flechas desde (xq, yo) si code=2, al
arrows (Xo, Yo, X1, ¥1, angle=30, ) )
punto (xi, y1) si code=1, o en ambos si code =3; angle controla el

code=2)
angulo desde la base de la flecha hasta la punta de la misma
abline (a, b) dibuja una linea con pendiente b e intercepto a
abline (h =y) dibuja una linea horizontal en la ordenada y
abline (v = x) dibuja una linea vertical en la abcisa x
abline (Im.obj) dibuja la linea de regresién dada por Im.obj (ver seccién 5)
rect ((xs, Vi, X2, V2) dibuja un rectangulo donde las esquinas izquierdas, derecha,
superior e inferior estan dadas por (xi, X2, y1, ¥2) respectivamente
polygon (x, y) dibuja un poligono uniendo los puntos dados por xy y

agrega la leyenda en el punto (x, y) con simbolos dados por
legend (x, y, legend) | q
egen

itle agrega un titulo y opcionalmente un subtitulo
titl titul I t btitul

agrega un eje en la parte inferior, izquierda, superior o derecha
axis (side, vect) (side =1, 2, 3, 4); vect (opcional) da la abscisa u ordenada donde

se deben dibujar los marcadores ('tick marks') del eje

rug (x) dibuja los datos X en el eje x como pequefias lineas verticales

Figura 2.5 Comandos de graficacion de bajo nivel. Recuperado de Paradise, (2003)
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2.3.2 Paguetes y complementos

Los paquetes en R son un conjunto de codigos en un formato estandarizado sobre algun
tema en especifico que sirven para ejecutar ciertas tareas de una manera mas facil y
rapida. Estos paquetes son elaborados por la comunidad de usuarios y actualmente
existen miles de paquetes que fueron realizados por usuarios de varias partes del mundo.
Los paquetes se almacenan en un lugar llamado biblioteca dentro de R; para poder usar
un paquete en R se debe tener conexion a internet.

R viene con un conjunto estandar de paquetes. Otros estan disponibles para su descarga
e instalacion. Una vez instalado dicho paquete tiene que ser cargado en la sesion a
utilizar.

En la figura 2.2 se muestra la pantalla de Rstudio en la cual se observa la pestafia con el
nombre de “Packages” la cual contiene paquetes predeterminados con los que cuenta R
sin necesidad de que estos sean descargados e instalados.

s e — S —————— ... A ————

O+ - - Addins +

A /- 4un %9

algunos de los paquetes que tiene R. ‘

Figura 2.2. Pantalla de R Studio para instalar Packages. Elaboracion propia

A continuacién, se mostrara como instalar paquetes en Rstudio, los cuales son de utilidad
para el usuario. El paquete por instalar lleva el nombre de SixSigma, el cual sirve para
llevar a cabo andlisis estadisticos en la forma de Seis Sigma. A través del ciclo DMAIC
(Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar), también puede gestionar varios estudios
de gestion de calidad tales como R & R, Analisis de capacidad, graficos de control entre
otros.

Pasos para instalar un paquete.

1. El usuario debe contar con el nombre del paquete a instalar, en este caso se instalara un
uno llamado “SixSigma”. Se debe tener cuidado en respetar las letras mayusculas y
mindsculas que aparecen en el nombre de este, en caso contrario no se encontrara y por
consecuencia no se instalara. Se debe ingresar la siguiente linea de c6digo; es necesario
gue el nombre vaya entre comillas.
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install.packages ("SixSigma")

2. Se debe ejecutar la linea de cédigo y empezara a descargarse el paquete como se
muestra en la figura 2.3.

Figura 2.3. Instalacién de paquete en R. Elaboracién propia

3. Para poder utilizar las funciones y datos de la libreria, se carga en el espacio de trabajo
de R; esto se hace con la siguiente linea de cédigo.

library("SixSigma")

4. Para verificar que ya se encuentra descargado e instalado en el espacio de trabajo como
se muestra en la figura 2.4 al momento de colocar el nombre en la pestafia de blsqueda
se puede observar que aparece nombre del paquete y una palomita lo cual significa que
ya esté listo para usarse.

Files Plots Packages Help Viewer

Install @ Update Slelgma|

Name Description ersion

SixSigma Six Sigma Tools for Quality Centrol and Improvement 0.9-3

Figura 2.4. Espacio de trabajo con el paquete instalado. Elaboracién propia
5. Por dltimo, en dado caso que se requiera ser desinstalado, se utiliza la siguiente linea de

cadigo.

update.packages ("SixSigma")
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3 Generacion de los cédigos aplicables

3.1. Descripcidn del proceso hipotético analizado

Como ya se menciond en el marco tedrico, al planear los aspectos de calidad en la
manufactura y/o en servicios, es importante asegurarse que el proceso cumple con las
especificaciones y técnicas deseadas. Para iniciar el andlisis se utilizara un caso de
estudio como referencia, el cual se describe a continuacion.

En este capitulo se muestra la estructura de un codigo hecho en R para el analisis
estadistico de un proceso de produccion, cabe mencionar que hay muchas formas de
realizar el andlisis en R, todo depende de la practica y conocimiento del usuario sobre el
software. Esta es una propuesta de las muchas que existen o pueden ser disefiadas para
un usuario no muy experto.

El cédigo se desarrolla con una empresa hipotética que lleva por nombre Fideos &
Pastas, SA de CV, que quisiera certificar su proceso de produccién de pasta. La empresa
establecid que los paquetes de pasta de 200 g ya sean letras, balas, plumas o lo que
sea, deben contener entre 192 y 208 gramos del producto. La empresa cuenta con 3
lineas de produccién; cada linea produce una forma diferente de pasta.

Para analizar el comportamiento del proceso de empaque, el ingeniero de calidad Jorge
Martinez, de la empresa Fideos & Pastas, decidié obtener el peso neto de los paquetes
empacadas mediante muestreos horarios de 5 muestras cada hora, durante 24 horas en
cada una de las 3 lineas de produccion. La informaciéon de los muestreos de cada linea
se muestra a continuacion en la tabla 3.1.

Linea 1 Linea 2 Linea3

194 195 198 196 205 202 193 189 185 189 188 185 208 185 193
197 193 200 205 191 206 189 190 189 202 189 186 200 185 195
204 205 203 209 200 199 209 195 190 206 214 188 188 185 212
201 195 195 190 205 198 185 197 190 205 205 189 204 188 213
188 189 194 193 187 197 185 202 191 195 190 190 175 189 184
190 202 193 207 201 198 187 197 192 213 185 190 197 190 186
192 206 188 185 210 197 187 195 193 211 193 195 190 195 187
195 191 196 194 195 188 190 204 193 193 188 196 192 197 208
168 194 195 210 214 194 190 202 193 188 213 197 206 202 212
200 204 202 204 208 213 191 195 195 213 185 197 199 195 207
189 206 204 208 204 199 191 185 196 197 188 198 202 195 211
185 206 195 211 208 189 192 197 196 189 211 199 191 195 214
201 207 204 207 198 185 193 185 200 203 208 199 210 197 205
204 209 199 205 195 191 194 185 203 199 189 205 199 202 200
189 211 192 189 207 197 194 188 205 209 213 185 188 197 194
207 213 210 211 208 192 204 202 205 207 193 187 209 202 195
207 205 204 194 210 212 205 212 205 198 201 210 200 204 193
199 203 204 202 210 197 207 215 207 204 195 191 208 204 197
212 197 207 196 210 199 207 204 209 191 195 192 189 205 196
204 188 187 210 211 211 208 205 211 206 190 187 213 208 195
201 198 202 203 211 212 210 208 211 205 206 191 190 211 207
205 189 194 197 212 214 210 211 212 194 203 190 198 212 197
202 199 202 214 213 206 211 212 213 195 207 194 185 212 198
207 213 191 206 213 205 205 195 206 214 204 205 204 215 193

Tabla 3.1 Muestreo de la linea 1,2 y 3. Elaboracidon propia
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Con base en los datos mostrados en las tablas 3.1, se realizara un analisis del proceso
con coédigos de programacion disefiados y elaborados en R.

Los datos muéstrales se obtuvieron a través de un proceso de muestreo aleatorio, es
decir, no suelen ser constantes, por lo que es necesario que se indique el valor alrededor
del cual se agrupan los datos; asimismo se puede determinar una medida que haga
referencia a la variabilidad. En este sentido pueden examinarse varias caracteristicas,
siendo las mas comunes: la tendencia central de los datos, la dispersién o variacién con
respecto a este centro, los datos que ocupan ciertas posiciones, la simetria de los datos
y la forma en la que los datos se agrupan. Se describira el analisis para la linea 1; para
las lineas 2 y 3 se presentaran los resultados en el capitulo 4.

Como se menciona en el punto 2.1.4. respecto a la lectura de datos en R, primero se
tienen que tener los datos guardado en un objeto, para eso primero se deben leer los
datos desde un archivo en excel con extensién csv para que sean cargados a R y asi
realizar el analisis correspondiente.

El objeto que tendra guardados los datos sobre los pesos de los empaques de la linea 1
llevara el nombre de lineal, de acuerdo con los datos mostrados en la tabla 3.1.

La funcion attach ayuda a vincular la informacion de cada columna con el nombre de la
misma. Por ejemplo, en la siguiente linea de cédigo si no se usara la funcién attach y se
necesitara informaciéon de alguna columna se tiene que usar la funcién lineal$X1 para
saber qué informacion contiene esa columna.

lineal <-read.csv(file.choose())
lineal$X1

[1] 194 197 204 201 188 190 192 195 168 200 189 185 201 204 189 207
207 199 212 204 201 205 202 207

Con la funcion attach el manejo de datos es mas practico ya que como se muestra en el
siguiente cddigo vincula todos los datos con su respectiva columna y ademas la funcién
names(lineal) te dice el nimero de columnas existentes y el nombre de cada una de
ellas. Asi mismo la siguiente vez que se desee utilizar los datos de la columna X1, X2,
X3, X4, X5 solo bastara con colocar su nombre y la operacidn que se necesita realizar.

lineal <-read.csv(file.choose())
attach (lineal)

names (lineal)

[1] "X1™ "X2™ "X3" "X4" "X5"

> X1*X2
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[1] 37830 38021 41820 39195 35532 38380 39552 37245 32592 40800 38934
38110 41607 42636 39879 44091 42435 40397 41764

[20] 38352 39798 38745 40198 44091

Los datos se tienen en 5 columnas que representan las muestras que se tomaron cada
hora, por lo cual se tiene que obtener un vector con el total de los datos llamado vlineal.

vlineal <- ¢ (X1, X2, X3, X4, X5)

[1] 194 197 204 201 188 190 192 195 168 200 189 185 201 204 189 207
207 199 212 204 201 205 202 207 195 193 205 195 189

[30] 202 206 191 194 204 206 206 207 209 211 213 205 203 197 188 198
189 199 213 198 200 203 195 194 193 188 196 195 202

[59] 204 195 204 199 192 210 204 204 207 187 202 194 202 191 196 205
209 190 193 207 185 194 210 204 208 211 207 205 189

[88] 211 194 202 196 210 203 197 214 206 205 191 200 205 187 201 210
195 214 208 204 208 198 195 207 208 210 210 210 211

[117] 211 212 213 213

Para saber cuantos datos tiene el vector vlineal se obtiene de la siguiente forma:
length (vlineal)

## [1] 120

El promedio aritmético se puede obtener como:
mean (vlineal)

## [1] 200.8

La mediana muestral es el percentil de orden 0.50; esto quiere decir que tiene por debajo
al menos la mitad de los datos y por encima la otra mitad. Se puede obtener de la
siguiente manera:

median (vlineal)

## [1] 202.0

El minimo y el maximo se puede obtener como:
max (vlineal)
## [1] 214.0
min (vlineal)

## [1] 168.0
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O bien
range (vlineal)

#4# [1] 168 214

El rango es el maximo valor menos el minimo valor se obtiene de la siguiente manera:
max (vlineal) -min(vlineal)

## [1] 46

O bien
diff (range (vlineal))

## [1]1 46

Una medida mas robusta que el rango es el rango intercuartilico. Se define como la
diferencia entre los percentiles de orden 0,75 y 0,25, es decir, el cuartil superior menos
el cuartil inferior. Se puede obtener con:

IQR(vlineal)

## [1] 12

La funcion summary que es una funcién que proporciona una descripcién basica de los
datos. En concreto, da el minimo, el primer cuartil, la media, la mediana, el tercer cuartil
y el maximo.

summary (vlineal)
#4 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

## 168.0 185.0 202.0 200.8 207.0 214.0

También se puede plantear cémo conseguir un percentil de orden p (con 0 < p < 1)
arbitrario. En este caso se utilizara p = 0.27 para saber el valor bajo el cual se encuentran
el 27% de los pesos obtenidos.

quantile (vlineal, 0.27)
## 27%

## 195.0

O bien p = 0.80 lo cual significa que el 80% de los pesos estan por debajo de 208 gramos
mientras que el 20% esta fuera de especificacién de acuerdo con el limite superior.

quantile (vlineal, 0.80) #4# 80% ## 208
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Cuando p = 0.25 al percentil se le denomina cuartil inferior. Si p = 0.75 se denomina
cuartil superior y también se pueden obtener de la siguiente forma:

quantile (vlineal,probs = c(0.25,0.75))
#4# 25% 75%

## 195 207

Para medidas descriptivas de dispersion podemos obtener la varianza y la desviacion
estandar la cuales se pueden obtener de la siguiente manera:

var (vliineal)
#4# [1] 67.31513
sd(vlineal)

## [1] 8.20458

Como se puede ver, manipular datos en R y realizar un andlisis previo de medidas
descriptivas se puede hacer de forma répida y sencilla.

3.1.1. Generacion de histogramas

Generar un histograma en R es una tarea muy simple, depende de que tan personalizado
se requiera; este grafico se realiza con la siguiente funcion:

hist(x, breaks = "Sturges", freq = NULL, include.lowest = TRUE, right =
TRUE,

density = NULL, angle = 45, col = NULL, border = NULL, main =
paste ("Histogram of" , xname),xlim = range (breaks), ylim = NULL, xlab =
xname, ylab,axes = TRUE, plot = TRUE, labels = FALSE, nclass = NULL,

warn.unused = TRUE, ...)

Para mas informacién sobre cémo usar los argumentos de la funcion se puede consultar
(Correa & Nelfi, 2002).

Para poder generar un histograma se necesita tener un vector de valores; en este caso
de utilizara el vector que tiene por nombre vlineal el cual tiene 120 valores que son el
peso de los paquetes de pasta. El codigo para generar un histograma es el que se
muestra a continuaciéon y se muestra en la figura 3.1.

hist (vlineal)

50



Histogram of vlinea1
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Figura 3.1 Histograma de peso de paquetes de pasta de la linea 1. Elaboracion propia

Se puede personalizar el grafico tanto como se desee, en la figura 3.2 se muestra un
histograma con los mismos datos que el de la figura 3.1; a diferencia que el segundo se
muestra con algunas modificaciones como; nombre de los ejes, color, titulo, y nimero de
barras.

hist.default (vlineal, breaks = 11, freq = TRUE,

right = TRUE, col = "lightblue", border = "black",
main = "Peso de paquetes de pasta",
xlab = "Peso", ylab = "Frecuencia")

Peso de paquetes de pasta

15 20 25 30

Frecuencia
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5

|
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170 180 190 200 210
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Figura 3.2 Histograma de peso de paquetes de pasta de la linea 1 personalizado. Elaboracién propia

3.1.2. Prueba de hipétesis

En este sub capitulo, se realizard una prueba de hip6tesis para validar la informacién que
se tiene sobre el proceso de la linea 1, recordando que la empresa Fideos & Pastas, SA
de CV, quiere certificar su proceso de produccién por eso la empresa establecid que los
paquetes de pasta deben pesar 200 gr., ya sean letras, balas, plumas o lo que sea. A la
empresa no le conviene que los paquetes vayan con menos de 200 gr porque puede
perder mercado, por otro lado, tampoco le conviene que lleven mas de 200 gr por la
pérdida econémica que representa.
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¢ Planteamiento de hipdétesis:
Hy: n=200
H,: pu#200

¢ Nivel de significancia a= 0.05

El cdédigo se debe iniciar con los datos generales como es el valor de alpha que
representa el nivel de significancia, el valor hipotético (muQ) y el valor de la media
muestral (mu) que es un estimador de la media de la poblacién, asi como el tamafo de
la muestra (n) y la desviacion estdndar (sdTest) de la muestra; estos valores se tienen
gue guardar en un objeto de la siguiente manera:

alpha <- 0.05

mul <- 200

mu <- mean (vlineal)
n <- length(vlineal)

sdTest <- sd(vlineal)

Con base en la distribucién muestral de un estadistico apropiado, se construye un criterio
para probar la hip6tesis nula contra la alternativa determinada. Se calcula, a partir de los
datos, el valor estadistico sobre el cual se basa la decision. Para trabajar con tablas
normalizadas se usa Z que para funcion de este trabajo se llamara ZTest que es el objeto
gue guarda el dato de 1.001372.

También se calcula Zay, y —Za;, que forman parte de los limites de la region critica o de

rechazo, por medio de la funciébn gnorm que es una funcién que sirve para encontrar el
valor de Z con una probabilidad de “/2 gue en este caso es igual a 0.025.

El argumento lower.tail significa si es True es —Za/z y si es False es Za/z.

zTest <- (mu - muO)/ (sdTest/sqgrt(n))
zalphaiz <- gnorm(alpha/2,lower.tail = True)

zalphader <- gnorm(alpha/2, lower.tail = False)
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Para realizar el grafico de la distribucion normal se usa la funcion pretty que sirve para
calcular una secuencia de numeros (n+1) a partir de los valores fijados, por ejemplo, en
el eje X se necesitan valores de entre -3 y 3 con espacios de 0.1 que son 50 valores en
total. Para el eje Y se busca una funcion de densidad en este caso dnorm con base en
los valores de x.

Por ultimo, para generar el grafico de la distribucién normal es por medio de la funcién
plot con los valores de x y y, como se muestra en la figura 3.3.

x <- pretty(-3:3,n = 50)
y <- dnorm (x)

plot(x,y, ylab = "Densidad", type = "1", col = "black", main="Prueba de
hipotesis bilateral")

03 04

Densidad
02

00

Figura 3.3 Grafico de la distribucion normal. Elaboracion propia

Las siguientes lineas de cédigo sirven para sombrear la region critica en donde se
rechaza la hipétesis nula, asi como la regiébn o zona de aceptacién de la misma. Los
valores gque componen el objeto que lleva por nombre cor.xi son valores que van desde -
3 hasta el valor de zalphaiz que es igual a -1.95996.

Dentro de este objeto se utiliza la funcibn seq que sirve para generar ndmeros
secuenciales dentro de un rango. Por ejemplo, en este caso se buscan nimeros que
vayan desde -3 hasta zalphaiz con una secuencia de 0.001, esto es con el fin de que
cuando se generen los valores de densidad de cor.yi se pueda dibujar un poligono por
medio de la funcién polygon cuyos vértices se dan en los valores de cor.xi y cor.yi. El
grafico sombreado con la primera regién de rechazo de la hipétesis nula se muestra en
la figura 3.4.

cor.xi <- c(-3,seq(-3,zalphaiz,by = 0.001),zalphaiz)
cor.yi <- c(0,dnorm(seq(-3,zalphaiz,by = 0.001)),0)

polygon (cor.xi,cor.yi,col = "cornflowerblue",lty = 1,1lwd=1)
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Figura 3.4 Grafico con la zona de rechazo de la hipétesis nula. Elaboracion propia

Para sombrear la zona de aceptacion se utiliza el mismo cddigo, solo se cambia el
nombre de los objetos en este caso se llaman cor.x y cor.y que contienen los vértices
para generar el poligono que va desde zalphaiz que es igual -1.95996 hasta zalphader
gue es igual a 1.95996 sobre el eje X. En la figura 3.5 se muestra el gréfico de acuerdo
con las especificaciones en el cédigo.

cor.x <- c(zalphaiz, seq(zalphaiz,zalphader, by=0.001), zalphader)
cor.y <- c(0,dnorm(seq(zalphaiz, zalphader, by=0.001)),0)

polygon (cor.x,cor.y, col = "cadetbluel",lty = 1,1wd=2)
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Figura 3.5 Grafico con la zona de rechazo y aceptacion de la hipétesis nula. Elaboracion propia

Para concluir con el cédigo se busca sombrear la segunda region critica de rechazo de
la hipotesis nula a través de la estructura de las mismas lineas de codigos anteriores a
diferencia de que los valores sobre el eje X van desde zalphader que es igual 1.95996
hasta 3.

cor.xd <- c(zalphader, seqg(zalphader,3, by=0.001),3)
cor.yd <- c(0,dnorm(seq(zalphader,3,by=0.001)),0)

polygon (cor.xd,cor.yd, angle = 45,col = "cornflowerblue",lty = 1,1lwd=1)

La funcidn text sirve para colocar texto al interior del gréafico, por medio de una ubicacion
sobre el eje Xy Y, es importante mencionar que el texto a colocar debe ir entre comillas.
Por dltimo, la funcion abline sirve para colocar una linea al interior del grafico desde una
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posicidon sobre el eje X. En la figura 3.6 se muestra el grafico completo con el cédigo
ejecutado en su totalidad.

text (zTest, 0.02, "ZTest", cex= NULL, pos=4, col="black"
abline (v = zTest, col = "black",lty=3)

text (0, 0.2 , "Zona de aceptacion HO", cex= NULL, pos=1l, col="black")
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Zona de aceptacion HO

0.1

ZTest

Figura 3.6 Grafico con la zona de rechazo y aceptacién de la hipétesis nula. Elaboracién propia

Con ayuda del siguiente cédigo se puede ver graficamente si la hipétesis nula es rechaza
0 no es rechazada, en la figura 3.6 se puede ver que la hipétesis nula no es rechazada,
lo cual refleja que la hipétesis H, esta ampliamente respaldada por los datos de la
muestra.

3.2. Herramientas basicas de la calidad

3.2.1. Diagrama de Pareto

El diagrama de Pareto se va a realizar con ayuda de un paquete de nombre “qcc”
nombrado asi por sus siglas en ingles “Quality Control Charts” el cual sirve para generar
cartas de control de calidad Shewhart para datos continuos y atributos, cartas de control
Cusum y EWMA. indices de capacidad, gréafico de Pareto y grafico de causa y efecto.

En el capitulo 2 en el aparatado 2.1.5 se mostré6 como instalar un paquete por lo cual a
continuacion solo se describira el codigo para realizar el mismo.

Los datos mostrados en la tabla 3.2 son los defectos de calidad encontrados en la
empresa Fideos &Pastas SA de CV cuando se realizé una inspeccién del producto final.

Defectos Calidad

Paguetes con producto de mas 80
Paquetes con producto de menos 59
Empaque roto 16
Cajas mal selladas 12
Cajas con faltante de producto 6

Tabla 3.2 Defectos de calidad. Elaboracion propia
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El archivo en Excel debe estar guardado con la extension csv con los datos mostrados
en la tabla 3.2.

Para este ejercicio el objeto lleva el nombre de “defectos” y se ejecuta el siguiente cédigo:

defectos <- read.csv(file.choose (), header = TRUE)
attach (defectos)

names (defectos)

Variable <- Cantidad

names (Variable) <- Defecto

pareto.chart (Variable)

Tabla <- (pareto.chart (Variable))

Los datos obtenidos con el codigo se muestran a continuacion en la figura 3.7 para poder
construir el diagrama de Pareto mostrado en la figura 3.8.

Pareto chart analysis for variable
Frequency Cum.Freq. Percentage Cum.Percent.

Paquetes con producto de mas 80. 000000 BO.000000 46.24277 46. 24277

Pagquetes con producto de menos 59.000000 139,000000 34.104046 80. 346821
Empaque roto 16.000000 155.000000 9.248555 £9.595376
cajas mal selladas 12.000000 167.000000 6.936416 96.531792

Cajas con faltante de paquetes  6.000000 173.000000 3.468208  100.000000

Figura 3.7 Datos del diagrama de Pareto
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Figura 3.8 Diagrama de Pareto. Elaboracion propia

3.2.2. Diagramas de dispersién
Un diagrama de dispersion esta limitado a la presentacion de dos variables. Para el
analisis con los datos que se tienen de las lineas de produccién no es necesario realizar
un diagrama de dispersion, pero como herramienta para un analisis de control de calidad
es de utilidad por lo cual se realizara un ejemplo de cémo utilizarlo en R.
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En R se obtiene este grafico mediante la funcién plot:

plot(x, vy, ...) para revisar los argumentos que contiene dicha funcion se puede
consultar (Correa & Nelfi, 2002).

Los siguientes datos que se analizaran corresponden al nimero de defectos encontrados
en paguetes de pastas. Los datos se encuentran en la tabla 3.3.

Paquetes Defectos

20 8

22 9

24 11
26 10
28 13
30 14
32 13
34 14
36 16
38 16
40 18
42 18

Tabla 3.3 Numero de defectos. Elaboracién propia

Por medio del siguiente codigo se puede crear un diagrama de dispersion para validar si
existe tendencia entre el nUmero de paguetes auditados contra el nUmero de defectos
encontrados en la muestra. Como primer punto se carga el archivo que como ya
mencionamos tiene que estar guardado con la extension csv en un objeto llamado
dispersion, se utiliza la funcion attach para utilizar los nombres de las columnas con sus
respectivos datos y asignarlos a un objeto llamado x para paquetes y y para defectos

El cédigo mostrado en la parte inferior muestra el diagrama de dispersion mostrado en
la figura 3.9.

dispersion <- read.csv(file.choose (), header = TRUE)
attach (dispersion)

names (dispersion)

x <- Paquetes

y <- Defectos

plot (x, y, type = "b", main = "Diagrama de dispersién",

xlab = "Paquetes", ylab "Defectos")
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Diagrama de dispersion
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Figura 3.9 Diagrama de dispersion. Elaboracién propia

3.3. Estudio de capacidad del proceso

A la empresa de Fideos & Pastas SA de CV, le interesa saber la capacidad de su proceso
para poder determinar la variacion que existe en el mismo de acuerdo con las
especificaciones del cliente, en caso de no cumplir con las especificaciones realizar
ajustes en el proceso para poder obtener la Certificacion.

El andlisis se iniciara trabajando con dos objetos que ya estan cargados en R uno tiene
por nombre lineal, este objeto tiene guardados los valores de los pesos de los paquetes
muestreados en la linea 1 de forma matricial como se muestran en la tabla 3.1., y el otro
lleva por nombre vlineal que es un vector con el total de los datos de la linea 1.

Cabe mencionar que para iniciar este estudio de capacidad del proceso se tiene que
validar que las variables de los pesos de los paquetes de pasta siguen una distribucién
normal. La funcién ggnorm es una funcién cuyo método predeterminado produce una
gréafica Q-Q normal que significa un gréafico Cuantil-Cuantil que permite observar que tan
cerca esté la distribucién de un conjunto de datos a alguna distribucion ideal en este caso
se quiere comparar con el grafico de probabilidad normal. Por otro lado, la funcién ggline
agrega una linea teérica sobre el grafico Q-Q normal que ayuda visualmente a saber si
los datos siguen una distribucién normal.

Por ultimo, la funcién Shapiro.test se usa para contrastar si un conjunto de datos sigue
una distribuciéon normal o no, por medio de una prueba de hipotesis.

Ho: los datos provienen de una distribucién normal
H:: los datos no provienen de una distribucién normal
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Para determinar si los datos siguen una distribucion normal se utiliza p-value, ya que si
p-value < 0.05 se rechaza la hipétesis nula y si p-value = 0.05 no se rechaza la hipétesis
nula.

Al ejecutar las siguientes lineas de cAdigo se mostrard un gréfico como el de la figura
3.10 asi como también el valor de p-value que es menor a 0.05 (0.0004056 < 0.05) por
lo tanto se rechaza la hipétesis nula H,, por lo que se puede afirmar que los datos no se
distribuyen siguiendo una distribuciéon normal.

ggnorm (vlineal)
ggline (vlineal, col = "red")

shapiro.test (vlineal)
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Figura 3.10 Grafico de distribucion normal. Elaboracién propia

3.3.1 Estimacion de px y ox

Durante este andlisis de estudio de la capacidad del proceso se utilizaran los valores
estimados de px y ox debido a que no se tienen datos histéricos confiables sobre la
poblacion.

La estimacion se puede realizar de diferentes maneras para estimar la media se utilizara
el promedio de los 24 promedios de los 5 datos de cada hora muestreada. Asi mismo, la
desviacion estandar, se estima por medio del promedio de los 24 valores de los rangos
por cada hora muestreada, cabe mencionar que el promedio de los rangos (R) es un
estimador sesgado y se debe corregir por medio de una constante d,, esta constante
varia dependiendo de n, en este caso n=5 por lo que d, = 2.316.
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Para poder tener la estimacion de la media se utilizara la funcién apply que sirve para
trabajar datos en matrices y opera sobre renglones, columnas o ambos, por ejemplo, en
las siguientes lineas de codigo se busca obtener el promedio, valor minimo y maximo por
cada renglon que representan los pesos de los paquetes muestreados por hora y en cada
hora contiene 5 valores muestreados. La funcion apply trabaja sobre 3 argumentos de la
siguiente manera:

apply (X, MARGIN, FUN, ...)

Donde:
X es un arreglo o matriz

MARGIN es una variable que sirve dependiente de cédmo se quiere aplicar
la funcidén, MRGIN=1 (se aplica sobre renglones), MARGIN=2 (se aplica

sobre columnas), MARGIN=c(l,2) (se aplica sobre columnas y renglones)

FUN es la funcidén que quieres aplicar a los datos

De acuerdo con el cédigo mostrado en la parte de abajo el objeto llamado row.sums
contiene los promedios de cada hora, el objeto llamado mini guarda los valores minimos
de cada hora y el objeto maxi guarda los valores maximos de cada hora.

row.sums <- apply(lineal, 1, mean)
mini <- apply(lineal, 1 , min)

maxi <- apply(lineal, 1 , max)

Para poder realizar el calculo de los indices de capacidad se necesita tener datos como
son el limite inferior y superior de especificacién, el valor nominal (N) del proceso que es
el valor que se busca que cada paquete de pasta pese, asi como también el valor
estimado de la media que es el promedio de los promedios de cada hora del muestreo el
cual esta guardado en un objeto llamado mu.

LES <- 208
LEI <- 192
mu <- mean (row.sums)

N <- 200

También se debe tener el estimador de la desviacién estandar se utilizara el estimador
Ryr
,
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Para el estimador de la desviacidon estandar se necesita calcular el rango de los valores
de cada hora de la tabla de muestreo, asi como el promedio de los rangos de cada hora
y este valor dividirlo entre el factor d,.

rango <- maxi - mini
dz2 <- 2.316

rdesvest <- mean (rango)/d2

Los indices de capacidad se calculan de acuerdo con las férmulas que se explicaron en
el punto 1.5 de este trabajo y las lineas de cddigo que los calculan se muestran a
continuacion.

Cp <- (LES-LEI)/ (6*rdesvest)

Cr <- (6*rdesvest)/ (LES-LEI)

Cpi <- (mu-LEI)/ (3*rdesvest)

Cps <- (LES-mu)/ (3*rdesvest)

Cpk <- min (Cpi,Cps)

#indice de Taguchi

tau <- sqrt((rdesvest”2)+((mu-N)"*2))

Cpm <- (LES-LEI)/ (6*tau)

El nivel z es la métrica que sirve para calcular la distancia entre las especificaciones y la
media del proceso. Cabe mencionar que entre mayor es z el proceso tiene menos
productos fuera de especificacion. Se utiliza z; y z; para encontrar la probabilidad de
productos fuera de especificacion por el lado izquierdo y el lado derecho respectivamente.
Asi como también encontrar el nUmero de defectuosos por millén de oportunidad.

zi <- 3*Cpi

Pzi <- l-pnorm(zi)
DPMOi <- Pzi*1000000
zs <- 3*Cps

Pzs <- l-pnorm(zs)

DPMOs <-Pzs*1000000
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Por otro lado, el valor de z,.,;, €S €l resultado cuando todos los defectos se concentran
en una cola de la distribucién y como resultado se puede encontrar la probabilidad total
de encontrar defectuosos en los paquetes de pastas.

zbench <- gnorm(l-(Pzi+Pzs))
Pzbench <- l-pnorm(zbench)

DPMO <- Pzbench*1000000

Por dltimo, para generar un resumen de todos los indices de capacidad se utiliza la
funcién data.frame que sirve para almacenar tablas de datos y al momento de guardar
esa tabla de datos en un objeto llamado Resumen se genera una tabla con todos los
indices de capacidad.

Resumen<-
data.frame (Cp,Cpi,Cps,Cpk,zi,Pzi, DPMOi, zs, Pzs, DPMOs, zbench, Pzbench, DPMO
, Cpm)

View (Resumen)

3.3.2 Representacidn grafica de los resultados

Para representar graficamente los resultados obtenidos en el punto 3.3.1. se iniciara
graficando un histograma de los pesos de los paquetes de la linea 1 asignandolo a un
objeto llamado h como se muestra en el siguiente cédigo.

h <- hist(vlineal, breaks = bins, freq = TRUE,

right = TRUE, col = "lightblue", border = "black",
main = "Peso de paquetes de pasta", xlim = ¢ (170,230),
xlab = "Peso", ylab = "Frecuencia", las=1l)

Se tienen que fijar los limites de especificacién de los paquetes de pasta de 200 g que
son 192 g y 208 g, por lo cual a través del siguiente codigo se fija dentro del histograma
el limite inferior y superior de especificacién, asi como también el objetivo.

LES <- 208

LEI <- 192

N <- 200

abline (v = LES, col = "red",lty=3)

text (LEI, 30, "LEI", cex= NULL, pos=2, col="black")

abline(v = LEI, col = "red",lty=3)
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text (LES, 30, "LES", cex= NULL, pos=4, col="black")
abline(v = N , col = "red",lty=3)

text (N, 30, "Objetivo", cex= NULL, pos=2, col="black")

Por dltimo, se dibuja la curva de distrbuciion normal sobre el histograma en donde la
funcion lines es una funcién que toma coordenadas dadas de varias maneras y une los
puntos correspondientes con segmentos de linea. El objeto nombrado normal se
multiplica por el multiplicador que es el resultado de la division de la frecuencia (h$counts)
entre la frecuencia relativa (h$density)

myx <- seq(min(vlineal), 230, length.out= 50)
mymean <- mean (vlineal)

mysd <- sd(vlineal)

normal <- dnorm(x = myx, mean = mymean, sd = mysd)
multiplier <- hS$Scounts / h$density

lines (myx, normal * multiplier[l], col = "blue", lwd = 2)

La figura 3.11 muestra graficamente los limites de especificacion para la linea 1; la figura
indica que una gran proporcion de los paquetes se encuentran fuera de especificacion.

Peso de paquetes de pasta

30 LElI | Objetiva ,\ LES
25 \

@ 20 /

2 \

2 15 o L/
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10 \
5 ¥
- . _’/'74

I T T T T T 1
160 170 180 190 200 210 220 230

Peso (gramos)
Figura 3.11 Limites de especificacion linea 1. Elaboracion propia

Con base en los resultados de z; y z; el 10.7% de los paquetes no cumple con la
especificacion inferior, mientras que el 15.2% no cumple con la especificacion superior.

3.4. Diagramas de control

Para el desarrollo de este tema se utilizara la figura 1.7 Diagrama de flujo para seleccion
de gréficos de control; como bien lo dice su nombre, servird para seleccionar el grafico
de control a utilizar de acuerdo con el nimero de datos y tipo de datos.

Para iniciar con el analisis se debe verificar que se tienen cargados los datos de los pesos
de los paquetes de pasta en el objeto llamado lineal. Como segundo paso se utilizara la
63



funcidon apply que sirve para trabajar datos en matrices y opera sobre renglones,
columnas o0 ambos como se menciond en el punto 3.3.1. Se obtiene la media, la mediana,
la varianza, el valor minimo y el maximo de cada hora y se almacena la informacién en
los objetos llamados row.sums, mediana, varianza, mini y maxi, respectivamente; asi
como también la desviacion estandar y el rango.

row.sums <- apply(lineal, 1, mean)
mediana <- apply(lineal, 1, median)
varianza <- apply(lineal,l, wvar)
mini <- apply(lineal, 1 , min)

maxi <- apply(lineal, 1 , max)
desvest <- sqgrt(varianza)

rango <- maxi - mini

Para continuar con el analisis se debe calcular el nUmero de columnas y renglones que
contiene la matriz de los datos de la linea 1 y eso se puede hacer por medio de las
funciones ncol y nrow, como se muestra en el siguiente cddigo. Cabe mencionar que el
objeto nc es el tamafio de la muestra y nr es el nimero de veces que se muestreo.

nc <- ncol (lineal)

nr <- nrow(lineal)

Para estimar la media y la desviacion estandar cabe mencionar que los dos son
estimadores sesgados y se deben corregir por medio de una constante, esta constante
varia dependiendo del tamafio de la muestra en este caso nc, por lo cual en un objeto
llamado factores se guardara la informacion mostrada en la tabla 3.4 que son los valores
de las constantes que se van a utilizar para realizar la estimacion y poder construir los
diagramas de control.
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Tamano de d2 d3 c4

1

2 1.128 0.853 0.7979
3 1.693 0.888 0.8862
4 2.059 0.88 0.9213
5 2.316 0.864 0.94

6 2.534 0.848 0.9515
7 2.704 0.833 0.9594
8 2.847 0.82 0.965
9 2.97 0.808 0.9693
10 3.078 0.797 0.9727
11 3.173 0.787 0.9754
12 3.258 0.778 0.9776
13 3.336 0.77 0.9794
14 3.407 0.763 0.981
15 3.472 0.756 0.9823
16 3.532 0.75 0.9835
17 3.588 0.744 0.9845
18 3.64 0.739 0.9854
19 3.689 0.734 0.9862
20 3.735 0.729 0.9869
21 3.778 0.724 0.9876
22 3.819 0.72 0.9882
23 3.858 0.716 0.9887
24 3.895 0.712 0.9892
25 3.931 0.708 0.9896

Tabla 3.4 Factores para la construccidn de los diagramas de control. Elaboracién propia

De acuerdo con el tamafio de nc que en este caso es 4 que es el nimero de muestras
gue se tomaron en cada hora, por medio del siguiente cédigo se crean tres objetos con
los nombres de d2, d3 y c4 en los cuales se guardan los valores de las constantes.

factores <- read.csv(file.choose (), header = TRUE)
d2 <- factores[nc,"d2"]
d3 <- factores[nc,"d3"]

c4d <- factores[nc,"c4d"]
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Tomando en cuenta la figura 1.7 de seleccidn de diagramas de control y haciendo énfasis
en los datos por variables, de acuerdo con el tamafio de la muestra que es igual a 4 se
tiene que realizar un grafico de control de tipo X(media)-R. Para disefar el grafico de
control se inicia con la estimacion de la media y la desviacién estandar.

muxr <- mean (row.sums)

sigmaxr <- (mean (rango))/ (d2*sqrt (nc))
Los limites de control se calculan siguiendo las siguientes formulas:

R
a,
7))

Limite inferior = X - 3(

E/d _
2 .. o
Tn )y Limite superior = X + 3(

LICxr <- muxr - (3*sigmaxr)

LSCxr <- muxr + (3*sigmaxr)

El siguiente codigo por medio del objeto llamado limitesxr se encuentran los valores
minimos y maximos de los limites de control y de los promedios de cada hora del
muestreo, esto con el fin de fijar las escalas del eje y en el grafico de control.

1limLCxr <- c¢(min (LICxr),max (LSCxr))
limxr <- c(min(row.sums),max (row.sums) )

limitesxr <- c(limLCxr, limxr)

Para realizar el grafico de control se utiliza la funcion plot, tomando en cuenta algunos de
los argumentos con los cuales cuenta dicha funcion.

plot (row.sums, ylim = c(min(limitesxr),max (limitesxr)), type = "b",

col = ifelse((row.sums >= LSCxr | row.sums <= LICxr),
"rad" , "black") ,

pch = ifelse((row.sums >= LSCxr | row.sums <= LICxr), 17, 19), cex
= 1,

main = "Carta de control Xpr - R",

xlab = "Subgrupo o muestra", ylab = "Promedio")

Para finalizar el cédigo es importante colocar las lineas punteadas para identificar los
limites de control, asi como los nombres de cada linea como se muestra en la figura 3.12.

abline(h = LICxs, col = "green", lty = 3)
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text (nr - 1, LICxs, paste('LIC =',round(LICxs,2)), col = "green", pos
3)

abline(h = LSCxs, col = "blue", lty = 3)

text (nr - 1, LSCxs, paste('LSC =',round(LSCxs,2)), col = "blue", pos
1)

abline (h = mean (row.sums), col = "red", 1lty = 3)

text (nr - 1, muxr, paste('mu =',round(muxr,2)), col = "red", pos = 3)

Diagrama de control Xpr -R
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Figura 3.12 Diagrama de control X-R. Elaboracion propia

3.4.1. Diagramas de control empleando la distribucién binomial

Para realizar el analisis de estos diagramas de control se planeé determinar la cantidad
de paquetes defectuosas (abiertos o mal cerrados) con muestras horarias de 60 cajas

empacadas; sin embargo, el operador desafortunadamente tuvo distracciones

no

muestre6 exactamente 60 paquetes cada hora (ademas pensaba que podia compensar

su comportamiento muestreando mas de 60 muestras de vez en cuando).
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La informacion de los muestreos se muestra a continuacion en la tabla 3.5.

e e 6 4 4
1 8 6 6
s s 3 1 1
e e 6 3 3
s s 7 5 5
e 66 5 2 2
7 65 5 5 2
a5y 5 1 1
e @ 4 2 2
U G 7 3 3
i 6o 8 5 5
a2 6 6 6 5
sl s6 6 6 1
U Y 8 8 3
s 5y 3 1 1
e o 2 6 1
N ss 5 3 3
e sy 6 4 4
e 65 9 3 3
2 67 1 1 1
2 so 11 6 8
22 e 4 5 3
23 s 4 3 3
2 6 1 1 1

Tabla 3.5 Muestreo de defectos y unidades defectuosas. Elaboracion propia

De acuerdo con el diagrama de flujo para seleccion de gréaficos de control mostrado en
la figura 1.7 y teniendo en cuenta que los tamafios de muestra no son constantes se
aplicara la gréfica p (proporcion o fraccion de articulos defectuosos).

Como primer punto es guardar la tabla 3.7 en un objeto llamado atributosl,
posteriormente se necesita convertir esa informacion en una matriz para poder separar
por vectores cada columna como se muestra en el siguiente codigo.

atributosl <- read.csv(file.choose (), header = TRUE)
atributosl <-as.matrix(atributosl[1:5])

nr <—- nrow

—

atributosl)
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n<-as.vector (atributosl|[,2])
Defectos.funcionales<-as.vector (atributosl[,3])
Defectos.en.acabado<-as.vector (atributosl[,4])
Defectuosos<-as.vector (atributosl([,5])

Defecos.totales <- Defectos.funcionales+Defectos.en.acabado

Para iniciar con la creacion del gréfico de control p se debe calcular la proporcién de
defectuosos y se guarda en un objeto llamado p; asi como también la media y desviacion
estandar.

p <- Defectuosos/n
mup <- mean (p)

sigmap <- sqgrt(p*(1-p)/n)

Siguiendo la misma estructura del cédigo para la creacion del diagrama de control X-R
se inicia con el céalculo de los limites de control y el calculo de los valores maximos y
minimos de los limites de control y de la proporcion disconforme.

LICp <- mup - (3*sigmap)
LSCp <- mup + (3*sigmap)
1imILCp <- c(min (LICp),max (LSCp))
limp <- c(min (p),max (p))

limitesp <- c(limLCp, limp)

Por medio de la funcion plot se crea el grafico de control tomando en cuenta la escala del
eje y para que el gréfico tenga una mejor visibilidad sobre los datos que muestra.

plot(p, ylim = c(min(limitesp),max(limitesp)), type = "b",
col = ifelse((p >= LSCp | p <= LICp), "red","black"),
pch = ifelse((p >= LSCp | p <= LICp), 17, 19), cex =1,
main = "Carta de control fraccidén disconforme (p)",

xlab

"Subgrupo o muestra", ylab = "Fraccién disconforme")

Por ultimo, se agregan al grafico los limites de control, asi como el nombre de cada uno
de ellos, se utiliza la funcién point debido a que los limites de control no son un valor fijo
sino variable por los tamafios de muestra y el nimero de defectuosos encontrados en
cada una de ellas.
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points (LICp, type = "p", pch = 20, bg = par("bg"), col = "green", cex =
1)

text (nr - 1, min(LICp), paste("LIC"),col = "green")

points (LSCp, type = "p", pch = 20, bg = par("bg"), col = "blue", cex =
1)

text (nr - 1, max(LSCp), paste("LIC"),col = "blue")

abline(h = mean(p), col = "red", lty = 3)

text (nr - 1, mup, paste('mu =',round(mup,2)), col = "red", pos = 3)

En la figura 3.13 se muestra el diagrama de control
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Figura 3.13 Diagrama de control fraccion disconforme (p). Elaboracién propia

Como parte del andlisis es importante mencionar que los limites de control variables
como se muestra en la figura 3.13 pueden dificultar la aplicacién de los patrones
especiales para la interpretacién. Para evitar esa situacién se puede usar un diagrama
estandarizado en el cual, en lugar de graficar la proporcion muestral, se grafica la
proporcion estandarizada. A continuacioén, el cédigo para este diagrama de control.

Siguiendo la estructura que se ha venido ocupando para los diagramas de control,
primero se tiene que calcular la media y desviacion estandar, posteriormente los limites
de control y por ultimo el diagrama de control.

p <- Defectuosos/n

mup <- mean (p)

z <= ((p-mup)*sqgrt(n))/ (sqrt ((l-mup) *mup) )
LICz <- -3
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LSCz <- +3

1limILCz <- c(-3,3)

limz <- c(min(z),max(z))

limitesz <- c¢(limLCz,limz)

plot(z, ylim = c(min(limitesz),max(limitesz)), type = "b",

col = ifelse((z >= LSCz | z <= LICz), "red","black"),

pch

ifelse((z >= LSCz | z <= LICz), 17, 19), cex = 1,

main = "Carta de control estandarizada para la fraccion
disconforme",

xlab = "Subgrupo o muestra", ylab = "Zi")
abline(h = LICz, col = "green", lty = 3)
text (nr - 1, LICz, paste('LIC =',round(LICz,2)), col = "green", pos =
3)
abline(h = LSCz, col = "blue", lty = 3)

text (nr - 1, LSCz, paste('LSC =',round(LSCz,2)), col

"blue", pos = 1)

abline(h = 0, col = "red", 1lty = 3)

En la figura 3.14 se muestra el diagrama de control estandarizado

Zi

-2 -1

-3

LSC=3

3 10 15 20

Subgrupo o muestra

Figura 3.14 Diagrama de control estandarizado fraccidn disconforme. Elaboracién propia

3.4.2. Diagramas de control empleando la distribucién de Poisson

Para realizar el analisis de estos diagramas de control se planeé determinar la cantidad
de defectos funcionales o de acabado encontrados en muestras horarias de 60 cajas
empacadas; sin embargo, el operador desafortunadamente tuvo distracciones no
muestred exactamente 60 paquetes cada hora (ademas pensaba que podia compensar
su comportamiento muestreando mas de 60 muestras de vez en cuando).
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Teniendo en cuenta que se va a trabajar con atributos, defectos no defectivos y que el
tamafio de muestra no es constante, siguiendo el diagrama de flujo de la figura 1.7 se
tiene que realizar un diagrama de control u (himero de defectos por unidad). Para realizar
el diagrama de control de defectos por unidad primero se inicia estimando la media y
desviacion estandar en donde n es el tamafio del subgrupo muestreado.

u <-Defectos.totales/n
muu <- sum(Defectos.totales) /sum(n)

sigmau <- sqgrt (muu/n)

Como siguiente paso es calcular los limites de control, asi como minimos y maximo para
definir la escala del eje y en el respectivo gréfico.

LICu <- muu - (3*sigmau)
LSCu <- muu + (3*sigmau)
limLCu <- c(min (LICu),max (LSCu))
limu <- c(min (u),max(u))

limitesu <- c¢(limLCu, limu)

Por ultimo, se crea el gréafico de control con sus limites de control como se muestra en
la figura 3.15.

plot(u, ylim = c(min(limitesu),max(limitesu)), type = "b",
col = ifelse((u >= LSCu | u <= LICu), "red","black"),

pch = ifelse((u >= LSCu | u <= LICu), 17, 19), cex = 1,

main = "Diagrama de control para disconformidades por unidad (u)",
xlab = "Subgrupo o muestra", ylab = "Disconformidades por unidad")
points (LICu, type = "p", pch = 20, bg = par("bg"), col = "green", cex =
1)
text (nr - 1, min(LICu), paste("LIC"),col = "green")
points (LSCu, type = "p", pch = 20, bg = par("bg"), col = "blue", cex =
1)
text (nr - 1, max(LSCu), paste("LIC"),col = "blue")
abline(h = mean(u), col = "red", 1ty 3)
text (nr - 1, muu, paste('mu =',round(muu,2)), col = "red", pos = 3)
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Disconformidades por unidad

Subgrupo o muestra

Figura 3.15 diagrama de control para disconformidades por unidad (u). Elaboracién propia

En este caso los tamafios de los subgrupos no son muy distantes entre si, pero en caso
de encontrar una variabilidad méas grande, se puede construir un diagrama
estandarizado. La variable z sigue aproximadamente una distribucion normal estandar
(M=0, o=1). Por lo tanto, la linea central en esta carta es igual a cero y los limites de
control inferior y superior son -3 y 3, respectivamente.

A continuacién, el siguiente cédigo sirve para generar el diagrama de control
estandarizado mostrado en la figura 3.16 que se puede utilizar cuando los valores son
graficados en unidades de desviacién estandar y se debe calcular la z de prueba. Estos
graficos de control tienen su linea central en cero y sus limites de control inferior y
superior son respectivamente -3y 3.

u <-Defecos.totales/n

muu <- sum(Defecos.totales) /sum(n)

z <- ((u-muu)*sqgrt(n))/ (sqrt((l-muu) *muu))
LICz <- -3

LSCz <- +3

limLCz <- c(-3,3)

limz <- c(min(z),max(z))

limitesz <- c¢c(limLCz,limz)

plot(z, ylim = c(min(limitesz),max(limitesz)), type = "b",

col ifelse((z >= LSCz | z <= LICz), "red","black"),

pch ifelse((z >= LSCz | z <= LICz), 17, 19), cex =1,

main = "Diagrama de control estandarizada para las disconformidades

por unidad",

xlab = "Subgrupo o muestra", ylab = "Puntuacion z")
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abline(h = LICz, col = "green", lty = 3)

text (nr - 1, LICz, paste('LIC =',round(LICz,2)), col = "green", pos =
B))

abline(h = LSCz, col = "blue", lty = 3)

text (nr - 1, LSCz, paste('LSC =',round(LSCz,2)), col = "blue", pos = 1)
abline(h = 0, col = "red", lty = 3)

LSC=3

Zj

-1

-2

-3
|

Subgrupo o muestra

Figura 3.16 Diagrama de control estandarizado para las disconformidades por unidad. Elaboracion

propia

3.4.3. Diagramas CUSUM y EWMA

Los siguientes diagramas de control sirven para detectar cambios pequefios en el
proceso, donde un cambio de nivel se considera pequefio si es menor a 1.5 veces el error
estandar (<1.50%).

El diagrama de control CUSUM sirve para monitorear la media del proceso no se basa
en las observaciones individuales, o promedios de una muestra de ellas, sino en la
acumulacion de las desviaciones de cada observacion respecto a media global.

El siguiente cédigo sirve para obtener el diagrama de CUSUM tabular que funciona
acumulando las desviaciones de y, que estan arriba del objetivo con un estadistico C* y
acumulando las desviaciones de y, que estan abajo del objetivo con otro estadistico C~
a estos estadisticos se les llama las cusums unilaterales superior e inferior,
respectivamente. Se calculan de la siguiente forma:

C =max[0,x; — (uo + K) + Cit 4]
C; = max[0, (uy — K)—x; + C_4]

4

donde los valores iniciales son Cf = C; =0
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De acuerdo con (Montgomery, 2016) la cusum tabular se disefia eligiendo valores para
el valor de referencia K y para el intervalo de decision H, se han realizado diversos
estudios analiticos del desempefio de la ARL (longitud promedio de corrida) para
seleccionar mejor los valores de Hy K.

Se define H = ho y K = ko donde o es la desviacion de la variable muestral usada para
formar la cusum. Utilizandoh=40h =5y k = 1/2 por lo general se obtendra una

cusum que tiene propiedades convenientes de la ARL que corresponde al nimero
promedio de puntos que deben ser graficados antes de que un punto indique una
condicion fuera de control, para un corriemiento de 1o se detectaria en 8.38 muestras

con (k = 1/2 y h = 4) 0 en 10.4 muestras con (k = 1/2 y h = 5) que en comparacion

con una carta de control de Shewhart para mediciones individuales requeriria 43.96
muestras, en promedio, para detectar este corrimiento.

Para este caso utilizaremos h = 4.77 , debido a que se obtendra una cusum con ARL, =
370 muestras el cual conicide con los limites 3¢ usuales con una probabilidad de
0.0027 de que este fuera de control.

Por otro lado, en este caso se esta trabajando con subgrupos racionales simplemente
de sustituye x; con x, (promedio muestral o de los subgrupos) en las férmulas
anteriores, y 0 se sustituye con gy =9 .

y y X /\/ﬁ

En el siguiente cAdigo se inicia teniendo el valor objetivo py asi como también el valor

R
de 0 que para este caso vamos a estimar gz = %.

mu0 <- 200
sigmax <- mean (rango)/d2 * 1/sqrt (nc)

K <- sigmax*0.5

Para obtener los valores del estadistico C* y €~ se crea un objeto llamado Cs y Ci
respectivamente, en el cual se van a ir guardando los valores que se generen con la
funcién for; como se muestra en el cédigo de abajo en el cual va guardando la suma
acumulada de cada interaccion entre el valor objetivo y la media de cada subgrupo.

Cs <= c()
Cs <- max(0,row.sums[1]-(N+K)+Cs[1])
for (i in l:nr+1) {

Cs [i] <- max(0,row.sums[i-1]-(N+K)+Cs [i-1])
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Ci <- c()
Ci <- max (0, (N-K)-row.sums[1]+Ci[1])
for (i in l:nr+1) {

Ci[i] <- min(0,row.sums[i1i-1]-(N-K)+Ci[i-11)

Como en los diagramas de control anteriores se calculan los limites de control inferior y
superior que en este caso estan dados por el intervalo de decision, LICc = —H y LSCc =
H.

LICc <- (-4.77) (sigmax)

LSCc <- (4.77) (sigmax)

Para fijar las escalas del eje en el diagrama de control se calculan los valores minimos y
maximos de los limites de control y de los estadisticos C* y C~, y se guardan en un objeto
llama limitesc.

1limLCc <- c¢(min (LICc),max (LSCc))
1limCs <- c(min(Cs),max (Cs))
1limCi <- c(min(Ci),max (Ci))

limitesc <- c¢(limLCc, 1limCs, 1imCi)

Para realizar el grafico de control se utiliza la funcion plot, tomando en cuenta algunos de
los argumentos con los cuales cuenta dicha funcién. Primero se grafica el estadistico C*.

plot(Cs, type = "b", col = ifelse((Cs > LSCc | Cs <
LICc),"red","black"),

pch = ifelse((Cs > LSCc | Cs < LICc), 17, 19), cex = 1, main =
"Cusum",

xlab = "Subgrupo o muestra",ylab = "Suma acumulada",

ylim = c(min(limitesc),max(limitesc)))

Posteriormente se grafica el estadistico C~ en la misma gréfica, pero por medio de la
funcion lines.

lines (Ci, col = ifelse((Ci > LSCc | Ci < LICc),"red" ,"black"), type =
"b" o

pch = ifelse((Ci > LSCc | Ci < LICc), 17, 19), cex = 1)
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Para concluir con el grafico que se muestra en la figura 3.17 se agregan las lineas de los
limites de control con su nombre y el valor de cada uno de ellos.

abline(h = LICc, col = "green", lty = 3)
text (nr - 1, LICc,paste('LIC =',round(LICc,2)), col = "green", pos = 3)
abline(h = LSCc, col = "blue", lty = 3)
text (nr - 1, LSCc, paste('LSC =',round(LSCc,2)), col = "blue", pos = 1)
points(Ci, type = "b",col = ifelse((Ci >= LSCc | Ci <= LICc),"red"
,"black"),
pch = ifelse((Ci »>= LSCc | Ci <= LICc), 17, 19), cex = 1)
abline(h = 0 , col = "red", lty = 3)
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Figura 3.17 Diagrama de control CUSUM. Elaboracién propia

Por otro lado, el diagrama de control EWMA se crea a través del promedio movil
ponderado exponencialmente y también sirve para monitorear la media del proceso.

Este tipo de diagrama se utiliza muy frecuentemente en el modelado de series de tiempo
y al hacer prondsticos.

El cédigo se iniciara guardando el valor de A equivalente a 0.2 y muy similar a lo que hizo
en el diagrama de cusum se crea un objeto con el nombre de Zt y sigmaZt para guardar
los valores que se vayan generando a través de la funcion for. La formula es la siguiente:

Zt = /’lXt + (1 - /1)Zt_1

donde Z, = X que coincide con el valor nominal si el proceso esta centrado, y 0 < A < 1.
Por ejemplo, hasta Z3, las tres primeras sumas estarian dadas por:
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Por lo tanto, el cédigo se muestra de la siguiente manera:

lamda <- 0.2
Zt <= c()
sigmazZt <- c ()
Zzt[1l] <- (lamda * row.sums[l]) + ((1 - lamda) * muxr)
lam <- sqgrt((lamda)/ (2 - lamda))
sigmazt[l] <- sigmaxr * lam * sqgrt((l1 - (1 - lamda) ~ (2)))
for (i in 2:nr) {
Zt[1] <- lamda*row.sums[i] + (1 - lamda) * zt[i - 1]

sigmazt[i] <- sigmaxr*lam* (sqrt(l - (1 - lamda) ~ (2*i)))

Se calculan los limites de control con base en las siguientes formulas:

G

y)
LCS=ZO+3E\/[m] [1-(1-21)2]

36 A
LCI =Zo—ﬁ\/[—(2_/1)] [1-(1-1%]

Asi como también se calculan los valores minimos y maximos de los limites de control y
el estadistico EWMA, que grafica al tiempo t en el diagrama, para fijar las escalas del eje
y.

LIC <- muxr - (3*sigmazt)

LSC <- muxr + (3*sigmazt)
1imLC <- c(min (LIC),max (LSC))
limZt <- c(min(Zt),max (Zt))

limites <- c¢(1limLC, 1limZt)

Por medio de la funcion plot se realiza el grafico que se muestra en la figura 3.18.

plot (Z2t, type = "b", col = ifelse((Zt > LSC | Zt < LIC),"red","blue"),

pch = ifelse((Zzt > LSC | zZt < LIC), 17, 19), cex = 1, main =
"EWMA" ,

xlab

"Subgrupo o muestra",ylab = "Zt",

ylim = c(min(limites),max (limites)))
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Los limites de control como se muestra en la figura 3.18 tienen una variacién al inicio
hasta que se estabilizan, por lo cual por medio de la funcién points_se puede dar ese
efecto en el grafico. Por ultimo, se colocan los nombres de los limites de control y sus
valores.

points (t,LIC,pch = " ", col = "red",lwd = 2)

points (t,LSC,pch = " ", col = "red")

abline (h = muxr, col = "red", 1lty = 3)

text (nr - 2, muxr, paste('mu =', round (muxr,2)), col = "black", pos = 3)

text (nr - 2, tail(LIC, n = 1), paste('LIC =',signif(tail(LIC, n =
1))),col = "black", pos = 3)

text (nr - 2, tail(LSC, n = 1), paste('LSC =',signif(tail(LSC, n =
1))),col = "black", pos = 1)
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Figura 3.18 Diagrama de control EWMA. Elaboracion propia
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4 Analisis de control estadistico e
interpretacion de cédigos generados

De acuerdo con los datos proporcionados de la linea 1,2 y 3 la estadistica descriptiva se
muestra en la tabla 4.1 como resumen de las 3 lineas.

Estadistico descriptivo Linea 1 Linea 2 Linea 3 ‘

Media 200.75 199.36 197.55
Mediana 202 198 197
Méaximo 214 215 215
Minimo 168 185 175
Q1 195 192 190
Q3 207 206 205
IQR 12 14 15
Desviacion estandar 8.02 8.63 8.98
Varianza 67.31 74.50 80.78

Tabla 4.1 Resumen de estadisticas generadas por Rstudio. Elaboracion propia

De acuerdo con el resumen de la tabla 4.1 sobre los pesos de los paquetes de pasta se
observa que, de las 3 lineas, la linea 3 presenta una mayor variabilidad entre los datos,
y la linea 1 tiene una tendencia central muy aproximada al valor que busca la empresa
que son 200 gramos por paquete.

Tomando en cuenta la desviacién estandar se observa que la linea 3 es la de mayor
dispersién en los datos de la muestra.En la figura 4.2 se muestran los histogramas de las

a) b)
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Figura 4.1 Histograma generado con Rstudio con limites de especificacion y con 11 clases. a) linea 1, b) linea 2, c) linea 3. Elaboracion
propia
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4.1  Prueba de hipotesis

Analizado la prueba de hipétesis para validar la informacién que se tiene sobre el proceso
de las 3 lineas. A la empresa no le conviene que los paquetes vayan con menos de 200
gr porque puede perder mercado, por otro lado, tampoco le conviene que lleven mas de
200 gr por la pérdida econémica que representa.

¢ Planteamiento de hipdétesis:
Hy: p =200
Hy: p# 200

¢ Nivel de significancia a= 0.05

Los valores del estadistico de prueba Z, para las 3 lineas se muestran en la tabla 4.2
asi como también los valores Zay,, Yy tomando en cuenta que se rechaza H, si |Z,| >

Za/z, donde Za/z es el punto porcentual 0‘/2 superior de la distribucion normal estandar.

Linea |Zo| Za, Conclusion
1 1.0013 1.9599 No existe evidencia para rechazar H,
2 0.0837 1.9599 No existe evidencia para rechazar H,
3 2.9859 1.9599 Si existe evidencia para rechazar H,

Tabla 4.2 Valores de prueba de hipdtesis. Elaboracién propia

En la figura 4.2 se observa graficamente la zona de aceptacion de H, asi como también
los intervalos (Za/z, oo) y (—oo, —Za/2 ) gue forman la region critica de la prueba. Para la

linea 2 como se muestra en la figura 4.2a no existe evidencia para rechazar la hipétesis
nula, por lo tanto, se concluye que no hay evidencia suficiente que indique que el peso
de los paquetes difiere de 200 gramos, en cambio para la figura 4.2b que corresponde a
la linea 3 si existe evidencia para rechazar la hipotesis nula, por lo cual se concluye que
hay suficiente evidencia de que los paguetes de pasta difierente de 200 gramos.

Zona de aceptacion HO Zona de aceptacion HO

ITest

Figura 4.2 Distribucion normal de prueba de hipétesis. a) linea 2, b) linea 3. Elaboracién propia



4.2  [ndices de capacidad

El andlisis de capacidad de un proceso se realiza principalmente por dos objetivos, uno
es verificar si el proceso es capaz de cumplir con las especificaciones del producto y el
otro saber el por qué el proceso no cumple con las especificaciones del producto,
entonces se habla que sirve como prediccion y como analisis.

En la tabla 4.3 se muestra un resumen de los indices de capacidad de las 3 lineas de
llenado de paquetes de pasta.

indice de Linea 1 Linea 2 Linea 3
Capacidad
Cp 0.3353079 0.3245714 0.275682
Cpi 0.366743 0.2988762 0.1912544
Cps 0.3038728 0.3502667 0.3601096
Cpk 0.3038728 0.2988762 0.1912544
Zi 1.100229 0.8966286 0.5737632
Pzi 0.1356162 0.1849586 0.283064
DPMOi 135,616.2 184,958.6 283,064
Zs 0.9116183 1.0508 1.080329
Pzs 0.1809848 0.1466752 0.1399979
DPMOs 180,984.8 146,675.2 139,997.9
Zbench 0.4772248 0.4354062 0.1940665
Pzbench 0.316601 0.3316338 0.4230619
DPMO 316,601 331,633.8 423,061.9
Cpm 0.3338267 0.3236114 0.2672431

Tabla 4.3 Resumen de indices de capacidad por Rstudio. Elaboracién propia

El indice de capacidad del proceso C, no toma en consideracion donde se localiza la

media del proceso respecto de las especificaciones, simplemente mide la extensién de
las especificaciones en comparacién con la dispersion seis sigma del proceso, por lo
tanto, podemos concluir que en las 3 lineas el proceso no es capaz y se produce un
porcentaje inaceptable de productos defectuosos ya que los C,, < 1.

Tomando en cuenta el indice Cp, = min (Cy;, Cps), concluimos que si €, = Cy,, €l proceso
esta centrado en el punto medio de las especificaciones y cuando C,, < C, el proceso
esta descentrado.

En la tabla 4.4 se observa la relacion entre los indices C, y Cp; Y Se puede concluir que
Cpx €s el peor indice lateral y mientras el valor es mayor el proceso cumple mejor con las
especificaciones.
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Por lo tanto, las tres lineas se encuentran descentradas y las tres lineas no son capaces
y requieren los procesos modificaciones serias.

Linea C, Cok Conclusion
1 0.335307 0.303872 Proceso
2 0.324571 0.298876 Proceso
3 0.275682 0.191254 Proceso

Tabla 4.4 Relacién Cp y Cpk. Elaboracién propia

En la figura 4.1 se pueden comprender visualmente el descentrado del proceso de las
tres lineas de acuerdo con las especificaciones de la empresa.

Por otro lado, el indice de Taguchi C,,, menciona que cumplir con las especificaciones
no es sinénimo de calidad, por lo que menciona que las mejoras del proceso deben ir
enfocadas en reducir la variabilidad del valor nominal en este caso 200 gramos y no solo
de las especificaciones. Los valores de C,,,, son bajos debido a que la variabilidad es
alta.

Cabe mencionar que las 3 lineas no estan centradas, por lo que es correcto calcular el
porcentaje de paquetes defectuosos por medio de los valores de z; y z; que es la métrica
gue corresponde a la distancia entre las especificaciones y la media del proceso estos
valores son diferentes entre si ya que sirven para determinar la probabilidad de encontrar
paquetes de pasta fuera de especificacion por la izquierda o por la derecha y esa
probabilidad sirve para poder cuantificar los DPMO (defectos por millén de oportunidad).

En la tabla 4.5 se puede observar que en la linea 1 de lado derecho se pueden encontrar
mas paquetes defectuosos, mientras que en la linea 2 y 3 se pueden encontrar mas por
la izquierda.

Linea P(zi) DPMOi P(zs) DPMOs \
1 0.1356162 135,616.2 0.1809848 180,984.8
2 0.1849586  184,958.6 0.1466752 146,675.2
3 0.283064 283,064 0.1399979 139,997.9

Tabla 4.5 Probabilidad de paquetes defectuoso. Elaboracion propia

4.3  Diagramas de control Xpr-R y Rango

El andlisis realizado a través de histogramas, graficas de probabilidad e indices de
capacidad es un resumen del desempefio del proceso; sin embargo, para analizar la
capacidad potencial del proceso se tiene que abordar la cuestion del control estadistico
para detectar patrones sistematicos en la salida del proceso y poder reducir la variabilidad
en cuestiones de calidad.
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Como se muestra en la figura 4.3 se tienen los diagramas de control de promedio y rango
para las 24 muestras de la linea 2. Los parametros del proceso pueden estimar a partir
de la carta de control como
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Figura 4.3 Diagramas de control a) X,r y b) R para los datos de la linea 2. Elaboracién propia

tendencia central tiene un punto fuera de los limites que podria ser una causa especial
del proceso.

Se espera que las medias del peso de los paquetes de pasta varien de 189.61 a 209.12,
estos limites son utilizados para detectar cambios en la media del proceso y evaluar su
estabilidad.

En la figura 4.3b se ilustran cambios en la amplitud o magnitud de la variacion del
proceso, el diagrama de control R en donde se observa que no hay puntos fuera de los
limites y ademas el comportamiento de los puntos no sigue ningln patrén especial; por
lo tanto, el proceso responsable del peso de los paquetes de pasta ha estado funcionando
de manera estable. La variacién que se observa en los rangos muestrales se debe a la
variacién que comunmente tiene el proceso.

Tomando en cuenta el indice de capacidad de la linea 2, ¢, = 0.324 < 1, asi que se

concluye que el proceso es incapaz de cumplir especificaciones. Por lo tanto, el proceso
es considerado establemente incapaz, por lo que se debe hacer andlisis en busca de
detectar fuentes de variacion que estén en el proceso.

Como se muestra en la figura 4.4 los diagramas de control para tendencia central y
amplitud o magnitud de la variacion y tomando en cuenta el €, = 0.2756 < 1 también es

considerado establemente incapaz, por lo que también se requiere de un analisis de
mejora.
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Figura 4.4 Diagramas de control a) Xpr y b) R para los datos de la linea 3. Elaboracién propia

4.4  Diagramas de control CUSUM y EWMA

Para continuar con el andlisis, se tienen los diagramas de control de suma acumulada
(CUSUM) y de promedio moévil ponderado exponencialmente (EWMA) que sirven cuando
se produce un desajuste muy pequefio en el proceso y por medio de estos diagramas se
pueden detectar con mas rapidez los cambios en la corrida de la media.

La figura 4.5 muestra el diagrama de CUSUM tabular de la linea 2 en donde se pueden
ver las desviaciones de cada valor respecto del valor objetivo o nominal. Se distinguira
entre desviaciones positivas y negativas, puesto que en algunas situaciones ambas
desviaciones no tienen la misma repercusién en el proceso.

En este diagrama el valor de C;* y C; si el proceso esta en control tendrian que tender a
valores nulos, en este diagrama a comparacion del diagrama de Xpr y Rango se puede
ver mejor que el proceso no se encuentra bajo control por lo que requiere que se ajuste
tal vez la maquina que hace el llenado de los paquetes de pasta.
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Figura 4.5 Diagramas de control a) CUSUM y b) EWMA para los datos de la linea 2. Elaboracién propia
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Para la linea 3 es un caso similar, debido a que en la grafica cusum los valores de C;
se encuentran fuera del valor de decision.
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Figura 4.6 Diagramas de control a) CUSUM y b) EWMA para los datos de la linea 3. Elaboracién propia

4.5 Diagramas de control empleando la distribucién binomial con n variable

En la figura 4.7a se ilustra el diagrama de control para fraccién disconforme con
subgrupos variables, pero se utiliz6 el tamafio de subgrupo promedio # , lo cual
representa que

Total inspecionados 1440

n= Total de subgrupos 24

La interpretacion de este diagrama de control es que de cada 60 paquetes se espera que
la proporcion de paguetes con problemas de peso varie de 0.0 a 0.1, con un promedio
de 0.03. Al multiplicar por 100, se puede interpretar en términos porcentuales de la
siguiente manera: se espera que el porcentaje de paquetes con problemas de peso varie
de 0.0y 10% con un promedio de 3%.

De acuerdo con lo anterior, en la grafica 4.7a se tiene un punto fuera del limite superior
de control, por lo cual se concluye gue el proceso no fue estable, y se puede decir que el
proceso funciono en presencia de una causa especial que por lo general no esta presente
en el proceso, y que causo que la proporcion de disconformes fuera anormalmente
grande.

Por lo tanto, a pesar de que el proceso tiene solo un punto fuera del limite superior de
control, su desempefio se encuentra lejos de ser satisfactorio ya que el promedio de
defectos es relativamente alto 3%. Por lo que se propone revisar el proceso para
encontrar las causas comunes que estan ocasionando el problema.
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En la figura 4.7b se tiene el diagrama de control p normalizado, que en lugar de graficar
la proporcién muestral p;, se grafica la proporcion estandarizada.
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Figura 4.7 Diagrama de control a) fraccion disconforme (p) b) normalizada para los datos de la linea 2. Elaboracion propia

En la figura 4.8a se muestra la linea 3 no tiene ningun punto fuera de los limites de control,
pero por cada 60 paquetes de pasta se espera que la proporcion de paquetes con
problemas de peso varie de 0.0 a 0.12, con un promedio de 0.04. En términos
porcentuales se espera que el porcentaje de paquetes con problemas de peso varie de
0.0y 12% con un promedio de 4%, por lo cual requiere de una implementacion de mejora
para disminuir el problema. En la figura 4.8b se tienen el diagrama p normalizado.
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Figura 4.8 Diagrama de control a) fraccion disconforme (p) b) normalizada para los datos de la linea 3. Elaboracién propia

4.6 Diagramas de control empleando la distribucién de Poisson
El diagrama de control u analiza la variacién del numero promedio de defectos por articulo
o unidad de referencia, debido a que el tamafio de subgrupo no es constante se utiliza

Total de defectos 152

= = 0.1055
Total de articulos inspeccionados 1440

n=
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En la figura 4.9a se pueden ver dos puntos fuera de los limites de control superior lo que
demuestra que el proceso no trabaja de manera estable, y que por cada paguete de pasta
se encuentran de 0.0 a 0.23 defectos con un promedio de 0.11.
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Figura 4.9 Diagrama de control a) disconformidades por unidad (u) b) normalizada para los datos de la linea 2. Elaboracién

Subgrupo 0 muestra

propia

La figura 4.9b muestra un diagrama de control estandarizado en caso de que los tamafos
de subgrupo sean muy distintos entre si, en la cual, en lugar de graficar u; se grafica la

siguiente variable estandarizada.

Para el andlisis de la linea 3, en la figura 4.10 no se tiene ningln punto fuera de los limites
de control, pero por cada paquete de pasta se encuentran de 0.0 a 0.29 defectos con un

promedio de 0.14.
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T
13

T
20

o M

/ VAN

T T T T
5 10 15 20

propia

Por ultimo, todo el andlisis que se hizo con Rstudio fue con base en los datos de la linea

1; sin embargo, los resultados obtenidos también se pueden conseguir con ayuda de

excel y minitab y por eso se ha elaborado un analisis de la linea 2 con minitab que se

encuentra en la seccion de anexos en el punto 7.1 y un andlisis de la linea 3 con ayuda

de excel en el punto 7.2 en donde se ven reflejados los resultados del andlisis pero en

programas diferentes.

88




5 Conclusiones

Durante la elaboracién de este trabajo fue posible desarrollar los c6digos en Rstudio sin
tener conocimiento del software y asi poder mostrar su aplicabilidad para estudiantes de
la carrera de Ingeniera Industrial en el area de la estadistica, especificamente en el

analisis estadistico de control de procesos.

Al iniciar este trabajo el conocimiento sobre el software era casi nulo, asi como también
su funcionalidad y la légica que seguia el lenguaje; sin embargo, el lenguaje resulto ser
intuitivo y, para ser lenguaje de programaciéon resulto ser amigable, por lo que el
aprendizaje de su estructura fue rapido. Uno de los puntos importante fue que no es
necesario tener un conocimiento tan amplio en programacién ya que el software te lleva
de la mano. La existencia de una gran cantidad de blogs en internet ayuda a resolver
dudas que se te van presentando durante la elaboracién del coédigo. La gran cantidad de

materiales disponibles es debido a que es un software libre.

Cabe mencionar que al realizar personalmente el cédigo ayudo a comprender mejor los
temas relacionados con el control estadistico de proceso, que sirve para mejor la calidad
en los productos o servicios, porque a pesar de que se trabaja con férmulas
estandarizadas al obtener el resultado de los datos, se tiene conocimiento de coémo se
obtuvo y el por qué se obtiene ese resultado, en comparacion con otros paquetes, por
ejemplo minitab por mencionar alguno, es excelente en el analisis de datos estadisticos
de calidad; sin embargo, solo plasman un resultado a diferencia de Rstudio que ese
resultado se obtiene de un codigo elaborado a la medida del analisis que se busca

obtener.

Una de las ventajas que tiene Rstudio en comparacién con excel es que es menos
tardado hacer un andlisis similar, en Rstudio es muy util y cdmodo usarlo para trabajos
repetitivos y es poco probable que te equivoques por error humano. Si tu cédigo y/o
procedimiento de calculo esta bien para un dato o conjunto de datos, esta bien para
todos. En excel se tendria que repetir los célculos para cada proyecto o grupo de datos

esa es una de las ventajas que tiene este software.

Otra de las ventajas es que la calidad de gréaficos en Rstudio es muy amplio y se puede

editar de acuerdo con las necesidades de cada usuario, a diferencia de minitab que los
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gréficos tienen un formato predeterminado. En excel los gréficos son también de acuerdo
con la necesidad del usuario, pero no hay tantas opciones de editar la figura, por ejemplo,
graficar las distribuciones de probabilidad es dificil y graficar la distribucién de
probabilidad encima de un histograma es ain mas complejo que con ayuda de Rstudio

este tipo de gréficos es rapido de hacer.

Cabe mencionar que durante la investigacién se concluyé que no es el paguete mas
usado ya que actualmente es excel, ni el mas rapido porque es C++, pero es un buen
intermedio para llevar a cabo un buen analisis de datos, una de las mejores formas de
medir la popularidad en el mercado del software para la ciencia de datos es contar el
namero de anuncios de trabajo para cada uno y cada vez es mas comdn encontrar
empleos que solicitan que se tenga conocimiento sobre el proceso de informacién en R,
esto quiere decir que las tendencias laborales dan una buena idea de lo que
probablemente se volvera popular en el futuro. Por lo cual se vuelve relevante que en las
universidades se haga conocimiento de la importancia que tiene este software y la

tendencia va incrementando al alza.

Por lo tanto, R no es la Unica opcién para utilizar y tal vez no el mas conveniente, todo
depende del uso que quieras darles a tus datos, asi como el tamafio de estos, existen
muchos mas softwares, pero el motivo de este trabajo es dar a conocer a los estudiantes
de la carrera de Ingenieria Industrial como herramienta potente de analisis de datos, pero
si seria muy conveniente que los egresados de la Fl lo conozcan y que no le tengan
miedo porgue es programacién, como al inicio de este trabajo se pensaba; sin embargo,
gueda demostrado que el procesos durante la elaboracion del cédigo no fue complicado

y es recomendable.

Por dltimo, vale la pena mencionar que puedes mezclar paquetes ya elaborados por
algunos otros estudiantes o profesores alrededor del mundo, por ejemplo, sobre finanzas,
prondsticos, six sigmay al mismo tiempo ocupar paquetes para perfeccionar tus gréaficos
gue son importantes para que la visualizacion de tu andlisis sea mas amigable durante
alguna presentacion. Realizando una pequefia comparaciéon con minitab el cual es un
software potente en estadistica, pero solo se aplica para estadistica y no para temas
laterales a diferencia de R que se puede usar para muchas otras aplicaciones de analisis

de datos y big data.
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/ Anexos

7.1 Minitab
Resultados para la Linea 2.

Error -~
estandar
de la
frariable N N* Media media Desv.Est. Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo
Datos 120 0 199.37 0.788 8.3 185.00 1s82.00 198.00 20€.00 215.00
v
< >
Figura 7.1 Estadisticos descriptivos. Elaboracion propia
20 Media 1994
Desv.Est. 8,632
N 120
8
g
&
z
2
£
195.0 2025
Peso (gramos)
Figura 7.2 Histograma. Elaboracion propia
| =
Prueba de p = 200 ws. # 200
La desviacién estdndar supuesta = 8.632
Error
estandar
de la
Variable pus Media Desv.Est. media IC de 95% z P
Peso (gramos) 120 199.367 8.632 0.788 (197.822, 200.911) —-0.80 0.422
v
< >

Figura 7.3 prueba de hipétesis (Z de una muestra). Elaboracion propia

Procesar datos
192

Ll
Objetiva 200
LES 208
Media de la muestra 199,367
Nimero de muestra 12
DesvEst (General) 863152
Desv.Est. (Dentro) 512545

Esper

180.0

Rendimiento

ado Largo

Observado plazo
PPM < LE|  233333.33 196701.73
PPM > LES  191666.67 158604.33
PPM Total  425000.00 355306.07

Esperado Dentro de
75320.51
4605186
12137237

General
— — - Dentro de

Capacidad general
Pp 031
PPL 028

PPU 033
Ppk  0.28
cpm 031
Capacidad (dentro de)
cp  os2
cPL 048
CPU 056
cpk 0.48

Figura 7.4 Informe de capacidad del proceso. Elaboracién propia
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Figura 7.5 Diagrama de control Xbarra-R. Elaboracion propia
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Figura 7.6 Diagrama de control de tiempo ponderado EWMA. Elaboracion propia
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Figura 7.7 Diagrama de control fraccion disconforme (p). Elaboracion propia
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Figura 7.8 Diagrama de control disconformidades por unidad (u). Elaboracién propia



7.2

Excel

Resultados para la Linea 3

0.25
0.20
0.15
2
(%}
c 0.10
o
=]
S 0.05
b
0.00
167.50 172.50 177.50 182.50 187.50 192.50 197.50 202.50 207.50 212.50
Peso (gramos)
Figura 7.10 Histograma. Elaboracidn propia
Media 197.55
Mediana 197
Maximo 215
Minimo 175
Q1 190
Q3 205
IQR 15
Desviacion 8.988
Varianza 80.11
Tabla 7.9 Estadisticos descriptivos. Elaboracion propia
215 209.09 >0 42.21
210 40
205 A 20
©200 | 8 A A f*/ ,\
8 195 L )~ - 4 19755 | & LY - 2ot A AL
s < 20 V v vod 19.92
190 186.01 | = 4 VV
185 0.00
180 0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
Subgrupo o muestra Subgrupo 0 muestra
LIC LSC Q=== Xprom LC LIC LSC @== Rango LC

Figura 7.11 Diagrama de control Xbarra y R. Elaboracién propia
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20 14.65 202
8]
E 0 200
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€ 198
3 -20 N
© -14.65 196
©
£ -40 194
(%]
-60 192
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
Subgrupo o muestra Subgrupo o muestra
s | SC e || C Ct+ et C- = LIC = LSC e=@=—mu mu
Figura 7.12 Diagrama de control EWMA y CUSUM. Elaboracién propia
0.15 4.000
g 0.118 3
T Rl ]
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Subgrupo o muestra Subgrupa o muestra
—#—p —LIC - LSC LC ——P c =
Figura 7.10 Diagrama de control a) Fraccion disconforme (p) b) Normalizada. Elaboracion propia
& 0.40 4
o 3
¢ 030 = 029 2
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T © ) 50
= 0.14 [N
€ -2.10 W ha |
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«< 0.00 0.0 3
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S -0.10
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Figura 7.14 Diagrama de control a) Disconformidades por unidad (u) b) normalizada
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192
208
16
EE 200
0 Rue/de spr/ca V(s2pr)
] 8.600 8.622 8.461
[ ]
0.3101 0.3093 0.3152
NO NO NO
3.2248 3.2331 3.1728
0.2151 0.2146 0.2187
0.4051 0.4040 0.4117
0.2151 0.2146 0.2187
[(zi= ] 0.65 0.64 0.66
P e 0.25934 0.25987 0.25592
| DPMOi=  [PEERE 259874 255920
[zs= | 1.22 1.21 1.24
| Pz>2zs)= | 0.1122 0.1127 0.1084
B 112150 112742 108392
| zbench = | 0.328 0.325 0.347
1-Pzi<z< 37.15% 37.26% 36.43%
ZzSs) =
EOSTE 371491 372616 364313
63% 63% 64%
8.9418 8.9629 8.8083
Cpm = 0.2982 0.2975 0.3027

Tabla 7.1 indices de capacidad linea 3. Elaboracién propia



