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RESUMEN.

En esta comunicacion se van a presentar algunos métodos de control de la calidad on-line,
centrandonos en la vigilanda del proceso mediante gréficos de control. Dentro de éstos nos
centraremos en las extensiones redlizadas al caso multivariante, es decir, andizando lainfluencia de

varias caracteridticas de calidad d mismo tiempo.

Ademas de recoger estas técnicas vamos a exponer sus caracterigticas técnicas, 10s
problemas que presentan, asi como las ventgas relaivas de unas sobre otras. Por dltimo,
plantearemos| os princi pal es problemas que presentan desde unpuntodevistapréctico y las posibles

soluciones dadas a esos problemas.



1. Introduccion.

Enlos Ultimos afios se ha producido un aumento de la preocupacion en materia de calidad.
El aumento de lacompetencia, debido alaaperturadefronterasque seestaregistrando, hamotivado
gue las empresas hayan recurrido, como medio para mejorar su competitividad, no tanto a gjuste
de precios como amejorar lacalidad delosproductos o servicios ofrecidos a sus clientes, cadavez
més exigentes en este aspecto. Como producto de esta exigencia, se produce simultaneamente una
mayor regulacion, tanto anive naciona como internaciond, de |os requisitos minimos de cdidad en

los productos 'y sus especificaciones.

En términos generdes, la cdidad delosproductosvaa estar relacionada con su capacidad
paracumplir losrequisitosy expectativas paralas que hansdo creados. En concreto, unconsumidor
percibiraun producto como de calidad s éste satisface |as necesidades que € consumidor buscaba
cubrir conlaadquisiciondel mismo. Estadefinicionde calidad lleva aparejada el conceptodecontrol
de calidad de cada unidad producida, es decir, & control delavariabilidad tanto en los procesos
de produccién como en las unidades obtenidas. Ante la imposibilidad de controlar toda la
produccidn, se ha generdizado € uso de un enfoque estadistico que, dados unos estédndares de
calidad, ayudenadetectar s lasunidades producidas se gustana éstos 0 s exisedguna“ anomdid’

en e proceso.

L astécnicas estadisticas de control de la calidad se pueden dividir endos grandes bloques.
Por un lado, las que se conocen como técnicas de control on-line, o del proceso de produccion; y
por otro, las denominadastécnicasde control off-line o de disefio. En este trabajo nos centraremos
en las técnicas de control on-liney, dentro de éstas, en los gréficos de control que, en funcion del
nuimero de variables o caracterigticas de cdidad que estemosandizando, se engoblanen univariantes
o multivariantes. La extendgon, construccion y limitaciones de éstos ultimos congtituyen € objetivo

principal de este trabgo.



2. Gré&ficos de control multivariantes.

En los procesos de produccién actuaes, para controlar la cdidad de los productos es
necesario vigilar més de una caracteristica de calidad. Una primera posibilidad seria desarrollar
métodos de control estadistico para cada una de las caracterigticas, es decir, gplicar técnicas de
control de cdidad univariantes de forma independiente. Sin embargo, seria imposible controlar €
efecto de las interacciones entre las diversas variables asi como su variacion alo largo dd tiempo;
en términos estadigticos, se estaria obviando la informacidn contenida en las covarianzas y su
estabilidad.

Ademés, d uso concomitante de varios gréficos univariantes dterad nivel de confianza de
los gréficosde control. Adl, S andizamos dos variables independientes y distribuidas normamente,
laopcionde representar gréficosindividudesnosllevaraaquela probabilidad de que exigaunafdsa
damaszra(l - &) ' (1 - &), ya que ambas variables deben de exceder sus limites de control, y
S usamos los limites dStuados a tres desviaciones tipicas esta probabilidad seria
(0,0027) + (0,0027) = 0,00000725. Igudmente, la probabilidad de que € proceso se encuentre
bajo control, es decir, las dos caracteristicas estén bajo control es de (0,9973)% = 0,9946,

modificando la estructura tipica de los gréficos de control Shewhart.

Obviamentes € niUmero de varigblesesmayor, € vaor de esta probabilidad disminuira ain

més. En generd, la probabilidad de cometer un error tipo | S andlizamos “p” caracteristicas de

cdidadserade &’/ = 1 = (1 - &)? ylaprobabilidad de quetodas|asmedidas caigandentro delos

[imites de control esde (1 - &)?.

Tambiénlaregionde control ha de modificarse en un ambiente multivariante. Si mangjamos
dos variablesindependientes e intentamos controlar la calidad mediante dos gréficos univariantes, la

region de control tendriala sguiente forma:
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Figura 1. Reg6n de control para dos variables analizadas
individua mente.
Si todas | as observaciones caen dentro de laregion de control (cuadro rallado enlafigura),
formada por los limites de control para cada una de las variables analizadas, se considerariaque €
proceso esta bgjo control; por contra, s alguna observacion caefuerade esaregion, € proceso se

consderaria fuera de control y habria que andizar sus causss.

Sin embargo, la representacion de laregion de control en los gréficos tipo Shewhart tiene
formade dipse, cuyaindinacidndepende de lacorrelacidnexistente entre las variables. Siéstas son

independientes, laregion de control va atener laforma:
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Figura 2. Rego6n de control para dos variables

independientes analizadas de forma conjunta.
S comparamos esta region de control conlaanterior, podemos observar que existen zonas
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dondelas observaciones estén bgjo control y que antes eran cons deradas puntos fuera de control,

asi como zonas fuera de control que antes no eran detectadas.

Cuando las variables no son independientes, la forma de la dipse de control dependera de
la cuantia de la corrdlacion y de su dgno. Por gemplo, para dos variables positivamente

correlacionadas, la €ipse de control sera

X,

X

XZ XZ
Figura 3: Reg6n de control para dos variables no

independientes analizadas de forma conjunta.

El uso de estaslipses de control presenta dos inconvenientes afladidos. El primero es que
vamos a perder la secuencia tempora de las observaciones. El segundo esta rlacionado con €l
nimero de variables andizadas, que complica bastante la estructura de correlacion y la obtencién
de laregionde control. De ahi que enlamayoria de losmétodos de control multivariantes se recurra
ala congtruccién de un estadistico resumen junto a sus limites de control para poder determinar S
€l proceso se encuentrao no bajo control estadistico, Sguiendo unametodologia Smilar alautilizada
conlosgréficosunivariantes. Dentro de estas técnicas multivariantes cabe destacar, por sudesarrollo

y mayor uso, d gréfico de control T? de Hotelling.



3. Gréfico de control T2 de Hotdlling.

El gréfico T? de Hotelling se puede considerar como laextensionmultivariante del gréfico de
control Shewhart univariante. El estadistico T2 es un escalar que combina informacion para la
dispersion y media de las variables que estamos utilizando. S asumimos una distribucion normda
multivariante y se conocen los verdaderos parametros de la distribucion, es decir, conocemos €
vector de mediasy lamatriz de varianzas, € estadistico T? sigue una distribucion chi-cuadrado. En
el caso bivariante, este estadistico tendriala siguiente forma:

2 n 2 2

Xo=—— 5 (020 - B + 07 @~ Wy - 20, @) - 1) &~ 1)
01037~ %1y

donde x, yx, son las medias muestrdes de las respectivas variables, W, yp, sus medias

poblacionales, o, y 0, lasdesviacionestipicasy 0,, eslacovarianza. Si estamos andizando mas

de dos variables, € estadigtico chi-cuadrado toma la siguiente forma:
Kg=n G- G- w (31)

donde u es d vector de medias, E es la matriz de varianzas y covarianzasy “n” esd tamafio

muestrdl. El limite superior de control se vaa Stuar para un nive de significaciondado por xf‘ 2

y d limite inferior esta Stuado en cero, ya que @ estadistico es no negativo.

Cuando los valores poblacionaes no son conocidos, es necesaria su estimacion, dando
origenal gréfico T2 de Hatelling. Con p variablesy m muestras de tamafio n, lamediay cuasivarianza

muestral se caculan como:



- 1 =1,2
e 23 {k=1.2.....m

n-12 (= % {k-l 2,

donde x; es la i-eama observacion en la j-esma caracterigtica de cdida en la muestra k. La

(3.2)

cuasicovarianza entre dos caracteristicas de calidad | y h se cdcula paralamuestrak como:

k=1.2,...0m

k= X Cogr — Xpp) { ivh (3.3

1;.

Con lasexpresiones anteriores podemosdeterminar lamediay varianzaparalasmmuestras

y paralas varidbles através de las expresiones:

t=—Y X, j=1,2
mk-l'ﬂ‘

~> I IR N S

§°=— j=1,2,....p (34

7= o S

5 -1y ¢ j*h

Je "y £ ik

Sustituyendo en laexpresion (3.1), € estadistico T2 queda:

2=n G -5 & G- 5 (39)

Paradatos agrupados, € estadistico T2 sgue unadistribucion F de Snedecor, por lo quelos
limites de control bagjo |os supuestos usuaes van a venir dados como:

pon-DE-1) o

Lm= mn_m_P.I.I '.p.ﬂﬂ'ﬂl‘?"‘l

(3.6)

LIC=0



Asi podemos andizar S € proceso se encuentrabaj o control mediante la representacion de
los valores T? junto adicho limitede control. Cuando & vaor T2 para todas |as muestras seainferior
a LSC, @ proceso se considera bgjo control y, en caso contrario, que existe unaanomdia que nos

|leva a una stuacion fuera de control.

Egte gréfico, igud que d Shewhart univariante, es sensible agrandes cambios en |os datos,
aungue cuando las variaciones son de pequefia magnitud, estatécnicade control no eseficaz. Habria
que recurrir ala extension multivariante de otras técnicas de control desarrolladas para solucionar

este mismo problemaen € caso univariante.

4. Graficos multivariantes de media mévil exponencialmente ponder ada.

El gréfico de control T2 de Hotdling sdlo usa € vector de obsarvaciones actuales. La
dternativaEWMA para andiss multivariante, que denotaremos como graficos MEWMA nosva
apermitir condderar la serie completa de observaciones. Se recuperaasi lainformacion contenida

en laserie, pero se pierde laindependencia entre observaciones.

A diferenciade los gréficos univariantes, lavers on multivariante puede ser de dos tipos. de
direccion invariante o de direccion especifica. El ARL en los gréficos de direccion invariante va a
venir determinado por la distancia existente entre d vaor de la media y € vaor objetivo, mientras

que en d gréfico de direccion especificad ARL es unafuncion de dicha distanciay de su signo.

El gr&fico EWMA venia dado por :
z,=A x5 +(1-A)'z_, parai=1,2,...m (4.1)
donde A es una constante que va a determinar € peso de las observacionespasadas (0 <A < 1)

y %, es la media aritmética de la submuestra i-ésima. Andlogamente, la extension multivariante

adopta laforma:



Z=AX+(1-A 7, (42)

dondeA_’i esd vector delasmedias muestresy A. es una matriz diagond formada por losvaores
lambda para las digtintas variables (L, A, , . . . ,)\.P). Como valor inicid se consideraZ;=0.*

Para controlar las variables, lainformacion suministrada por los valores Z, seresumeen €
estadistico:
=7".\ 1.
=232 (43)

donde E;tl eslamatriz de varianzas y covarianzas de los valores MEWMA.

Se puede demostrar que € demento (k,I) de lamatriz E' , €S
T

[1-QA-1ya-A)]
TREY R W WERACE (44

3., E.D=A)

donde o, ; esd eemento (k, ) de lamatrizde varianzasy covarianzas de |as variables andizadas

Si todoslos A, son iguales, la expresion anterior se puede smplificar:

Y, s iri-a- MY @5)

donde E eslamatriz de varianzas y covarianzas de las variables iniciaes.

Con grandes valores de“i”, d vaor [1 - (1 - LY*] seaproximaalaunidad, por lo que,

asntéticamente, la matriz de varianzas puede definirse como:

1 En d caso unidimensional, se considera & valor objetivo como inicia. Sin embargo, en la extensién

multivariante es necesario iniciar la serie MEWMA en cero.



Y, =Y (46

El gréfico MEWMA permite usar valores A, especificos paracadavariable. Aqui es donde

sediferenciaunandiss direcciona de uno sin direccion especifica. S se decide usar  mismo peso
para todas las variables, d grafico es de direccion invariante debido a que las causas de variacion
llevanigud peso entodaslasvariables. Sin embargo, s damos distinto peso alasvariables, € gréfico
se va a consderar de direccion especificay, en ese caso, una sefial fuera de control puede ser

atribuida alos vaores especificos de agudla variable a la que hemos otorgado un peso mayor.

En Prabhuy Runger (1996) se demuestra, medianteel andissdelosvaoresdel ARL para
digtintos cambios enlamedia del proceso, que este gréfico MEWMA es mésrapido ensurespuesta
ante pequefios cambiosenlamedia del proceso, 1o que representa una gran ventgjarespecto a otros
model os de control multivariantes. Por contra, vaaser menos efectivo que € gréfico T? de Hatdlling
en la deteccion de grandes cambios en € proceso. En este trabajo también se puede encontrar una
guiaparala seleccion del limite superior de control, que va a depender del cambio en lamediaque
gueramosdetectar, del vaor lambdasel eccionado y del nimero de variabl esque estemosandizando.
Estos vaores dd limite superior de control son determinados de tal forma que ARL,=200. En la

siguiente tabla recogemos agunos de |os vaores para ese limite de control:

NUmero devariables
Lambda

=2 p=4 p=6 p=10
0,05 7,35 11,22 14,6 20,72
0,1 8,64 12,73 16,27 22,67
0,2 9,65 13,87 17,51 24,07
0,3 10,08 14,34 18,01 24.62
0,4 10,31 14,58 18,26 24.89
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5. Ventajas compar ativas y soluciones a los problemas practicos.

Sicomparamoslas dos técnicas de control decalidad multivariantesantesdescritaspodemos
llegar ala conclusion de que la aplicacion de gréficos de control T2 de Hotdlling, igua que ocurria
con los gréficos de control Shewhart univariantes, nos van a permitir detectar cambios en lamedia
del proceso de cierta magnitud, S bien cambios inferiores a dos desviaciones tipicas normamente
no vanaser detectados con estos gréficosde control. Esta diferencia enladeteccionde cambiosde
pequefia magnitud es debi dafundamentamente al uso 0 no de la informacion pasada del proceso ya
gue con los gréficos de control MEWMA la informacion pasada es recogida, otorgandole una
ponderacion (importancia) que depende dd vaor del parametro |lambda seleccionado mientrasque

con € gréfico T? de Hotelling estainformacion no es tenida en cuenta.

También hay que tener en cuenta que en € gréfico de control T2 de Hatdling no existe a
priori manipulacion en la informacion por lo que se pueden agregar ciertos controles en las
propiedades del gréfico que nos permitandetectar la existencia de cierta tendencia en losdatos. Por
contraend gréfico de control MEWMA existen una serie de manipulaciones en lainformacionque
van a hacer que ante la exigencia de cierta tendencia tengamos que determinar i proviene de la
informacionoriginad o es consecuencia de lamanipulacionllevadaa cabo para determinar losvaores

Z.

Enlapracticahay que tener especial cuidado conel cumplimiento de lashipbtesisdepartida,
ya que no hay que olvidar que de partida suponiamos que las observaciones iban a seguir una
digtribucion norma o gproximadamente normd y ademas esas observaciones iban a ser
independientes. La fdta de cumplimiento de estas hipitesis condituye uno de los principaes
problemas que nos podemos encontrar cuando |levamos a cabo |a aplicacion practica de estos
métodos estadisticos de control de la calidad.

Ha sdo andizado por digtintos autores la influencia de la falta de cumplimiento de estas

hipdtesis en € resultado find, llegando ala concluson de que los modeos van a ser robustos ante
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el incumplimiento de la hipdtesis de normaidad, salvo que estemos Situado en un caso extremo.
Aungue d efecto de lano independencia, esdecir, de laexigenciade cierta relacion ya sea entre las
variableg(correlacioncruzada) o entrelasobservaci ones (autocorrel acion) sobrelosresultadosfindes
S que habraque tenerlo encuenta. La correlacion cruzada existente entre las variables que estamos
andizando va a ser recogidamediante lamatriz de varianzasy covarianzas que va a ser utilizada por
la mayoria de técnicas de control multivariantes como un eemento del calculo, hay que tener en
cuentaque s desarrollamos unandiss univariante de cada una de las caracteristicas de calidad esta
correlacion no va a ser recogida. Sin embargo, la autocorrelacion existente no va a ser recogida
directamente y habra que recurrir aun andis's complementario a estos graficos de control que nos
permitadetectar S existe 0 no esta autocorrelacion y s es que existe intentar diminarla. Laprincipa
consecuencia del incumplimiento de esta hipdtesis consiste en un aumento del niUmero de falsas
damas dadas por € gr&fico. Ademés hay que tener en cuenta que € incumplimiento de eta
hipdtesis es dgo bastante comin en la practica ya que norma mente entre las observaciones va a

exidir cierto grado de relacion.

Para intentar reducir € efecto negaivo de esa autocorrelacion han sido (y estén siendo)
aplicados a control de cdidad digintos métodos que intertar recoger la existencia de esta
autocorrelacion, aunque de estas técnicala més desarrollada consiste en la aplicacion de modelos
de series temporaes. En este sentido € comportamiento de los gréficos de control MEWMA vaa
ser mgjor que € gréfico de control T2 de Hotelling yaque € caculo delosvaloresEWMA se puede
consderar como un proceso autorregresivo que tiende adisminuir, e incluso diminar, € efecto que

la correlacion en las observaciones (autocorrelacion) tiene sobre @ gréfico de contral.

Otra dternativa a uso de gréficos de control MEWMA en la deteccion de pequefios
cambios en la media del proceso consiste en gplicar la extension multivariante de los gréficos de
control CUSUM. Si bien € comportamiento de losgréficosMEWMA ante lafdtade cumplimiento
de la hipotesis de independencia es més robusto que € de los gréficos MCUSUM.
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6. Aplicacion practica.

Para ilustrar la construccion y uso de las técnicas de control estadistico de la calidad
expuestas en esta comunicacionnosvamos a centrar ene andiss de laconcentracion de dos amino-
acidos, Lysnay Arginina, en d zumo defrutas. Paradlo hemos utilizado 18 muestras formadas por

cuatro observaciones cada una cuyos resultados se exponen en la tabla sguiente:

Muestra Lysna(X,) Arginina (X,)
1 048 | 047 0,42 0,35 5,81 5,25 4,98 4,79
2 043 | 0,40 0,35 0,34 4,92 5,61 4,54 3,82
3 0,27 | 0,39 0,37 0,26 3,42 3,60 3,39 2,72
4 0,24 | 0,20 0,26 0,52 3,13 2,15 2,89 5,53
5 042 | 045 0,47 0,44 5,07 5,46 5,79 2,52
6 0,48 | 0,49 0,37 0,36 5,14 4,77 4,35 4,01
7 046 | 034 0,34 0,31 4,26 3,46 4,13 3,70
8 0,40 | 0,30 0,50 0,30 3,18 3,57 3,31 3,13
9 033 | 0,32 0,30 0,26 3,10 3,84 3,75 3,34
10 043 | 0,550 0,51 0,43 5,84 4,61 6,19 5,44
11 0,38 | 0,50 0,40 0,43 5,22 5,19 4,68 4,99
12 041 | 045 0,36 0,40 5,33 5,42 4,83 4,34
13 0,36 | 0,30 0,38 0,42 4,41 4,14 3,91 3,90
14 031 | 032 0,32 0,23 3,56 4,18 3,05 3,13
15 0,24 | 0,36 0,35 0,39 2,85 4,31 4,62 4,51
16 041 | 033 0,43 0,31 4,12 3,60 4,11 3,70
17 0,36 | 0,27 0,29 0,30 3,64 3,25 2,91 3,64
18 041 | 045 0,36 0,34 2,68 4,26 4,00 3,97

donde la primera observacion de la primera muestra seria € par (0,48 ; 5,81), la segunda

observacion (0,47 ; 5,25), la primera de la segunda muestra (0,43 ; 4,92) y asi sucesivamente.
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Vamosaempezar andizandod gréfico de control T2 de Hotelling. Parala construcciéndel
gréfico habraque cadcular, dentro de cada submuestra, las dos medias, las doscuas-varianzasy la
cuasi-covarianza muestrd,, tal como se recoge en latablasiguiente. A partir de taesestadisticos, se
cdculan las medias para las 18 observaciones, expresadas en la Utima fila de la tabla. Con estos
datos, aplicando sucesivamente la formula dada en (3.5), se obtienen los valores del estadistico T2
de Hotdling, que se recogen en la dltima columna de la sguiente tabla:

Medias Cuasivarianzas Cuasicovarianzas
Muestra = = - -
e | Xon 5% Y S12n T
1 0,430 | 5,207 0,004 0,197 0,023 9,699
2 0,380 | 4,722 0,002 0,558 0,023 3,609
3 0,322 | 3,282 0,005 0,149 0,018 6,634
4 0,305 | 3,425 0,021 2,143 0,209 6,201
5 0,445 | 4,710 0,000 2,218 0,011 5,997
6 0,425 | 4,567 0,005 0,242 0,031 3,159
7 0,362 | 3,887 0,004 0,139 0,017 0,627
8 0,375 | 3,297 0,009 0,039 -0,003 9,872
9 0,302 | 3,507 0,001 0,121 0,000 5,989
10 0,467 | 5,520 0,002 0,462 -0,003 17,361
11 0,427 | 5,020 0,003 0,062 0,004 6,743
12 0,405 | 4,980 0,001 0,249 0,011 6,107
13 0,365 | 4,090 0,003 0,058 -0,006 0,068
14 0,295 | 3,480 0,002 0,268 0,010 7,143
15 0,335 | 4,072 0,004 0,681 0,051 1,966
16 0,370 | 3,882 0,004 0,074 0,015 0,837
17 0,305 | 3,360 0,002 0,124 0,008 6,734
18 0,390 | 3,727 0,003 0,505 -0,003 4,124
Medias | 0,373 | 4,152 0,004 0,461 0,023
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Para la consgtruccién del limite de control, aplicando la formula (3.9) y con un nivel de

confianzadd 0,0054 se obtiene d vdor:

- 200D g = (2,1509)(6,4951) = 13,970
Tr-18-7+1  A590003 (2,1509)(6,4951) = 13,

donde d cuantil de ladigtribucion se hdla por interpolacion linedl.

Larepresentacion del gréfico de control T2 se recoge en lafigura siguiente:

T? de Hotelling

- A

o A

5 \/H /\/ \\ ANEVAN
N/ \/ \/

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T
— (92 Lo N~ (o)) — ™ Lo N~
i — — i

Como se aprecia, existe un punto fuera de la region de control, € correspondiente a la
décima muestra (T2, = 17,361). Por tanto, se debe conduir que dichamuestraesta fuerade control,

existiendo aguna causa asignable paratd variacion.

Para condruir € gr&ico MEWMA habrd que determinar los valores EWMA
correspondientes a cada una de las varidbles. Para dlo vamos a utilizar la informacion en
desviaciones respecto ala media. Estos vaores EWMA van a depender del vaor que utilicemos
como pardmetro lambda, eneste caso 0,1 paralasdos variables. Estos vaores EWMA se obtienen
mediante la gplicacion sucesiva de la ecuacion (4.2), teniendo en cuenta que Z,=0. Una vez
obtenidos estos valores EWMA se construye e estadistico T2 que utilizaremos para decidir s €

proceso esta o no bajo control estadistico; este vaor se obtiene aplicando sucesivamentelaecuacion
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(4.3) y consiste en |a obtencion de T2 mediante el uso delos valores EWMA caculadosy lamatriz

de varianzas'y covarianzas de éstos, como se recoge en la siguiente tabla:

Observaciones en

Muestra Medias desviacionesrespectoa| ValoresEWMA T2
la media
A_’lh A_’Qh Xin Xon Zy, yon
1 0,430 5,208 0,057 1,055 0,006 | 0,106 9,272
2 0,380 4,722 0,007 0,570 0,007 | 0,152 2,298
3 0,322 3,282 -0,050 -0,869 0,001 | 0,050 1,057
4 0,305 3,425 -0,068 -0,727 -0,005 | -0,028 0,310
5 0,445 4,710 0,072 0,558 0,003 | 0,031 0,678
6 0,425 4,567 0,052 0,415 0,008 | 0,069 0,527
7 0,362 3,887 -0,010 -0,265 0,007 | 0,036 0,301
8 0,375 3,297 0,002 -0,855 0,007 | -0,053 1,722
9 0,302 3,507 -0,070 -0,645 -0,001 | -0,112 2,336
10 0,467 5,520 0,095 1,367 0,009 | 0,036 1,108
11 0,427 5,020 0,055 0,867 0,014 | 0,119 5,169
12 0,405 4,980 0,032 0,827 0,016 | 0,190 4,584
13 0,365 4,090 -0,008 -0,062 0,014 | 0,165 20,280
14 0,295 3,480 -0,078 -0,672 0,006 | 0,081 0,578
15 0,335 4,072 -0,038 -0,079 0,002 | 0,065 0,597
16 0,370 3,882 -0,003 -0,269 0,002 | 0,031 1,459
17 0,305 3,360 -0,068 -0,792 -0,005 | -0,051 0,451
18 0,390 3,727 0,017 -0,425 -0,002 | -0,088 0,359
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Teniendo en cuenta que € limite de control, dado €l valor de lambda seleccionado y €
nimero de variables queintervienen en @ andiss, vaaedar Stuado en 8,64, d gréfico de control

MEWMA vaatener lasguiente forma:

Grafico MEWMA
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Como sepuedeobservar, tenemos dos observaci ones Stuadas fuerade control, enestecaso
la observacion niimero 1y la observacionniimero 13. La primera, no detectada con € gréfico T2,
puede ser debidaalaubicacionde loslimitesde control en dicho gréfico, yaque enladeterminacion
de ese primer vaor no vaaintervenir ninguna observacion pasada, principd diferencia entre estos
dos métodos de control de la calidad. En la segundaobservaci onsituadafuerade control se puede
observar como se va acumulando la informacion pasada, dado que en € gréfico T? de Hotelling
exisen una serie de observaciones cercanas gque toman valores elevados, y ocasionan la sefid del

grafico MEWMA en la observacion ndmero 13.
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El efecto de esta acumulacion se puede observar més claramente s damos una mayor

ponderacion alainformacion actud, utilizando un vaor lambda de 0,4, cuyos resultados serian los

dguientes.
Observacionesen
Muestra Medias desviacionesrespectoa| ValoreseEWMA T?
la media
A_’lh A_’Qh Xin Xon Zy, Ly,
1 0,430 5,208 0,057 1,055 0,025 | 0,422 9,272
2 0,380 4,722 0,007 0,570 0,019 | 0,481 1,909
3 0,322 3,282 -0,050 -0,869 | -0,007 | -0,059 | 0,098
4 0,305 3,425 -0,068 -0,727 | -0,029 | -0,326 | 0,244
5 0,445 4,710 0,072 0,558 0,013 | 0,027 1,740
6 0,425 4,567 0,052 0,415 0,030 | 0,183 0,779
7 0,362 3,887 -0,010 -0,265 0,016 | 0,004 0,397
8 0,375 3,297 0,002 -0,855 0,010 | -0,340 | 12,038
9 0,302 3,507 -0,070 -0,645 | -0,020 | -0,462 | 8,499
10 0,467 5,520 0,095 1,367 0,028 | 0,270 2,497
11 0,427 5,020 0,055 0,867 0,040 | 0,509 | 16,856
12 0,405 4,980 0,032 0,827 0,039 | 0,637 7,112
13 0,365 4,090 -0,008 -0,062 0,022 | 0,357 | 16,214
14 0,295 3,480 -0,078 -0,672 | -0,016 | -0,055 | 0,580
15 0,335 4,072 -0,038 -0,079 | -0,023 | -0,065 | 3,274
16 0,370 3,882 -0,003 -0,269 | -0,013 | -0,247 | 4,292
17 0,305 3,360 -0,068 -0,792 | -0,033 | -0,405 | 5,476
18 0,390 3,727 0,017 -0,425 | -0,011 | -0,413 | 1,669
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Si representamos esta informacion teniendo en cuenta que € limite de control va a estar

Stuado en 10,31, tendremos & siguiente gréfico:

Grafico MEWMA
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En este caso se puede ver como existe un mayor nimero de observaciones situadas fuera
de control y ademés esta Situacion aparece antes que en € caso anterior, debido a la mayor

ponderacin que otorgamas a lainformacion actud.

Con este gemplo se puede observar como con € gréfico T2 de Hotelling vamos a poder
determinar observaciones anormal mente grandes mientras que d gréfico de control MEWMA nos
va a pemitir detectar cambios de menor magnitud. Este hecho hace aconsgable su utilizacién
smultanes, resdtando la complementariedad y € carécter no excluyente de ambos.
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