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Resumen

El proyecto que se desarrolla tiene por objetivoriplementacién de una serie
de gréficos de control basados en el concepto afemitidad en el &mbito estadistico.
Lo mas relevante del proyecto son los graficosaerol basados en la profundidad del
zonoide y los graficos de control basados en lfupthdad de localizacion y escala. Se
desarrollan a través de diferentes funciones im@itatdas a través del entorno de
programacion R.

Se realiza una comparativa entre los diferentéocgis de control propuestos, el
grafico de control basado en la profundidad deloma basado en la profundidad de
localizacion y escala,

Palabras clave zonoide, localizacién, escala, grafico, contrtelling.
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1. Introduccioén

1.1. Objetivos

El control de calidad en un proceso de produccidme spara detectar
posibles anomalias en dicho proceso. A lo largo melsente proyecto se
construiran graficos de control que nos ayudardetactar dichas anomalias.

En concreto, el proyecto tiene por objetivo el dedi@ del software necesario
para realizar y analizar datos tanto unidimensemabmo multidimensionales, a
partir de una serie de graficos de control talesacel grafico de control basado
en la profundidad del zonoide, el grafico de cdrtesado en la profundidad de
localizacién y escala, los graficos basados erstaldéstical'?de Hotelling y el
gréfico de control de Shewhart, ver [1] y [2].

A diferencia de los gréaficos clasicos (Shewartggtias propuestas se basan en
el concepto de profundidad de los datos previstws respecto a los datos
historicos de los que se dispone para el analdientras que el grafico de
control de la media no usa el concepto de profatjshra analizar los datos a
diferencia de los otros.

Frecuentemente se supone que la distribucion déatos de los que se dispone
es normal, sin embargo es posible que estos dateergan de otro tipo de
distribuciones, tales como: exponencial, Cauchyormial,... Por esto se realizan
los diferentes graficos de control con el fin dalear la eficacia de cada uno de
éstos frente a los datos procedentes de distirgaibdciones.

Al finalizar el proyecto se mostrara una compaeatntre los diferentes graficos
con el objetivo de mostrar de manera clara, que dip método, dentro de los
estudiados, es mas adecuado a la hora de anadidartipo de datos, ya sean
unidimensionales, multidimensionales o procedetéediferentes distribuciones.

1.2. Metodologia de trabajo

Existen técnicas estadisticas que nos permitenliastdatos con cualquier tipo
de distribucién e incluso en mdiltiples dimensioness graficos de Shewhart
solo nos permiten estudiar de manera correcta k®sdprocedentes de
distribuciones normales. Por esto se desarrollansenie de graficos de control
para poder estudiar no solo datos unidimensional@®cedentes de
distribuciones normales, sino para que también gedgn estudiar datos
multidimensionales y procedentes de distribucioreesormales.
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Se usa el programa informati€ software que permite crear graficos de alta
calidad, es gratuito, es actualizado con muchauéeoa, existe una gran
cantidad de informacion en linea que puede serttads y permite realizar una
programacion clara y sencilla, ver [3].

En la primera parte del proyecto todos los datades han sido simulados
siguiendo distribuciones normales, ya que los go&fide control de Shewhart
fueron desarrollados para el supuesto de normaligatbs datos como se ha
mencionado anteriormente.

En la segunda parte de este proyecto se usaraicagedlidas para cualquier
distribucién, con el objetivo de analizar datos tdihensionales, pero
manteniendo la hipoétesis de la normalidad de exiosel fin de poder comparar
datos normales en mas de una dimension.

Los graficos usados para la representacion de datedimensionales vy
multidimensionales se basan en la profundidad dedktos respecto de una
medida de centralidad de las muestras, en estegmia medida de centralidad
usada es la media. Esta profundidad indica la n&Gala que estan las muestras
analizadas con respecto a la medida de centralisiadla, cuanto mayor sea esta
profundidad (entre O y 1) mayor sera la cercania @specto a este punto
central. Se busca que todas las muestras a analesenten valores elevados de
profundidad con el objetivo de que todas las masstscogidas de los datos a
analizar se encuentren dentro del limite de aladen@&stos graficos de control
multivariantes, tales como los basados en la pdifiaal de localizacién y escala,
en la profundidad del zonoide o en el estadistficde Hotelling.

Los limites de alarma de cada uno de los gréafiec@nsdependientes del nivel de
significacion usado en cada uno de los diferem@disas, asi como, del tamafio
muestral elegido.

Si alguna de las muestras queda por debajo ddklitei alarma, el proceso se
encontrara fuera de control y se tendra que proceddiminar esta muestra o
anomalia con el fin de que el proceso se encubajoecontrol.

Todos estos graficos han sido realizados a traeésliférentes paquetes del
entornoR, tales como el paqueksQ@ue permite la implementacién del grafico
basado en el estadisti@@ de Hotelling, el paquetedalpha , que permite
calcular la profundidad del zonoide y la profundidke localizacion y escala. Y
el paquetejcc que da la posibilidad de realizar graficos de mdmiasicos, tales
como los de Shewhart, ver [14], [15], [16].
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El proyecto finaliza realizando una comparativaets diferentes graficos de
control expuestos en él, con el fin de ver cuatlttess es mas eficiente en funcién
del tipo de datos que sean proporcionados parsiadie de los mismos.
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1.3. Estructura

Division del proyecto a lo largo de los diferentapitulos.

» Capitulo 2

En este capitulo se presentan unas nociones bésigaslo que es la calidad y el
control de procesos a través de diferentes herrdasieisadas para esto.

e Capitulo 3

Se presentan los graficos de control de Shewhaat gi@os unidimensionales,
analizando la media, el rango y la desviacion dipie un proceso de produccion
y Sus previsiones.

e Capitulo 4

Introduce el concepto de profundidad en el campadésico, asi como, se
introducen diferentes tipos de profundidad, ahoddanés en la profundidad del
zonoide.

» Capitulo 5

Se explican los graficos de control para la meeiainl conjunto de datos, tanto
unidimensionales como multidimensionales, basadwoslae profundidad del
zonoide.

» Capitulo 6

Explica la profundidad de localizacion y escalar&sdizan diferentes graficos de
control de la media basados en esta profundidad.

o Capitulo 7

Se realiza la comparativa entre los graficos dérobpara la media de Shewhart,
los graficos para la media basados en la profuddatl zonoide y aquellos
basados en la profundidad de localizacion y estaldatos procedentes de una
distribucién no normal.

» Capitulo 8

Se muestra la comparativa para datos multidimeaken procedentes de
diferentes distribuciones no normales a partir ae draficos basados en la
profundidad del zonoide y los gréaficos de conteHbtelling.
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e Capitulo 9

Presupuesto del proyecto incluyendo una estimadgbrniempo empleado en su
realizacion.

« Capitulo 10

Conclusiones obtenidas al realizar la comparatiteedos diferentes graficos de
control citados en él, ademas de una vision pers@haroyecto.

» Bibliografia
Referencias bibliograficas citadas a lo largo del/pcto.

e Anexos

En los anexos se muestran diferentes tablas, streuales se encuentran: los
valores de las diferentes constantes para loscggatle control de Shewhart, los
valores de éstas para la profundidad del zonoideana la profundidad de
localizacion y escala, la tabla que refleja la dps®n de las diferentes
funciones en R usadas a lo largo del proyectoc@sb el cédigo de algunas de
las mas importantes y los datos usados para |tisggd@e control de Shewhart y
los del zonoide para datos unidimensionales.
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2. Introduccion. Control estadistico de procesos

Se explicaran brevemente una serie de conceptabgmra facilitar la lectura
del proyecto.

2.1. Calidad en el &mbito estadistico

Para poder definir calidad es necesario conocer &pi@ depende de varias
dimensiones: desempefo, confiabilidad, durabilidéatilidad de servicio,

estética, caracteristicas incluidas, calidad petaily la conformidad con los
estandares.

Teoricamente se define calidad como la adecua@amdroducto para su uso.

La calidad de conformidad es el grado en que umymto se ajusta a las
especificaciones de disefio. Es influido por migsgfiactores, como: los procesos
de manufactura, el material usado para evaluaalidad, el indice de calidad
total del proceso, etc. Ver [1].

El concepto de calidad es muy importante, ya queutitizacion provechosa de
ésta lleva a mejorar la estrategia de los negagiesse desarrollaran asi como a
un crecimiento y a un mejor posicionamiento denipresa.

Pero esta definicion tiene un defecto, no tienewnta la variabilidad de los
procesos, por lo que también se puede afirmar gumlidad es una medida
inversamente proporcional a la variabilidad deda®s, siendo la variabilidad la
medida de la dispersion de las observaciones @o @rla media. Esto quiere
decir que cuanta mayor sea la variabilidad queeapaal realizar el proceso,
menor sera la calidad de éste.

Hablamos de variabilidad porque hay dos tipos deisam de ésta:
causas asignables y causas no asignables, ver [19].

Las primeras son causas que pueden ser identificddtectadas vy, si es posible,
eliminadas cuanto antes, con el objeto de que roduptos salgan del proceso
con los requerimientos impuestos por los clieragwr los estandares de calidad
fijados. Algunas de estas causas pueden ser: taetu@e de fusion de un
material, velocidad de trabajo, materia prima usadaabilidad en la dureza del
material, etc.

Mientras que las causas no asignables, son aqudiaxentes al proceso mismo,
por lo que no pueden ser eliminadas, pero por lano, producen un efecto
pequefio en la variacion total del proceso. Solagodliminarse, modificando el
proceso, lo cual normalmente no es econoémico.
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Si la variabilidad del proceso viene de causas c@sule variacion, se puede
suponer que se trata de una distribucién simétmdantras que una distribuciéon
asimétrica es la que presenta aquellos datos cdtipl@si ponderaciones por
encima o por debajo de la media y son mucho maplaadas de analizar y
obtener mejoras.

Normalmente la calidad se evalta en funcién desamng de especificaciones,
gue en funcion del producto que queramos estiraeinsunas u otras.

Dentro de esta serie de especificaciones, es nmexesdinir el valor deseado al
que es querido que se ajuste el proceso que sendenealor nominal, y los
valores maximo y minimo permitidos dentro de |lgseedicaciones del proceso,
gue son llamados limite superior de la especificadiSE, y limite inferior, LIE,
gue dependera del nivel de calidad elegido.

Mientras que para los demas graficos de controli@sfos en el proyecto estos
limites serdn nombrados limites de alarma, y ebrval que nos queremos
aproximar sera también el valor nominal.

Estos limites de alarma seran aquellos que no pusatesobrepasados por cada
una de las muestras disponibles en el analisis guagael proceso quede bajo
control estadistico. Los limites de alarma serdereltes para cada uno de los
graficos de control que seran realizados, depeddetamafio muestral escogido
ademas del nivel de significacion usado para lezegaon de estos graficos.

Si en el conjunto de las muestras del procesostellii@s se encuentran dentro de
estos limites fijados a través de las ecuaciongsiestas mas adelante, entonces
el proceso se encontrara bajo control estadigi@ntras que si un porcentaje de
muestras se encuentra fuera de estos limitespet§w sera inestable, y por tanto
se debe analizar qué es lo que ha ocurrido y peoceceliminar las muestras
fuera de control (anomalias) y a realizar de nueleontrol de calidad del
mismo.

2.2. Niveles de calidad en un proceso

Como se ha mencionado anteriormente, existen difssaniveles de calidad para
un mismo proceso. Cuanto mayor sea el nivel dedaglimenor nimero de
defectos encontraremos en éste.

Los niveles de calidad se evaltan a traves delgeeftSIX SIGMA"[4], que
busca disminuir la variabilidad y el nUmero de deds.
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Dentro de este enfoque se tienen diferentes nideleslidad, desde &b, hasta
el nivel maximo de calidafo.

Para conocer cuantos defectos permiten estos sjvete define la capacidad
estadistica de los procesds ) como un indice de variabilidad que compara la

relacion entre el intervalo de especificacione& ¥ILSE, y una medida de la

variacion del proceso como es la capacidad natisaproceso. Sélo considera
variaciones, sin tener en cuenta si el procesocestacentrado con respecto a la
media.

La manera de obtenerlo matematicamente es:
LSE — LIE
P 60
Conociendo el valor d€, es posible saber en qué nivel de calitBik SIGMA"
esta evaluado el proceso.

La tabla siguiente indica el porcentaje de defegtasaparecen en el proceso.

Cp % datos fuera de la especificacion
0,5 13,36 %
0,67 4,55 %
1 0,3%
1,33 64 ppm
1,67 1 ppm
2 0

TABLA 1:“[NDICE DE CAPACIDAD Y PORCENTAJE DE DATOS FUERA DE DS LIMITES”

Nivel o Cp N° de datos fuera de
especificacion
3 1 66803 por millon
4 1,33 6200 por millén
5 1,67 233 por millon
6 2 3,4 por millon

TABLA 2:“N° DATOS FUERA DE CONTROL EN FUNCION DEL NIVEL DE CAIDAD”
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No se incluye en la tabla anterior los nivelesy 20 ya que no suelen ser usados
debido al alto nimero de defectos que aparecen.

Como podemos ver en la Tabla 2, el 6ptimo nivatalelad buscado es &b, ya
que si éste se cumpliera, el proceso seria préawicie perfecto, porque solo 3
datos de cada millon quedarian fuera de las espegiines. Este nivel es tedrico
ya que es imposible de conseguir estandares dmaddhln altos a nivel practico.

2.3. Control estadistico de procesos

Algunas de las herramientas usadas para el castadistico de procesos fueron
explicadas y puestas en marcha por el profesomggdaoru Ishikawa y el
ingeniero estadounidense W. A. Shewhart, ver [2]y

Debe usarse de manera rutinaria con el fin de ifd=nt las oportunidades de
mejorar y eliminar el desperdicio que aparezcal @nogeso.

El control estadistico de procesos trata de raalinaandlisis de la informacion
suministrada por un proceso y detectar las causakd posibles defectos a
través de una serie de herramientas, que seramdaefimas adelante.

La hoja de verificacion

Fue disefiada con el objeto de facilitar la lectdeh resumen de los datos
historicos de los defectos producidos a lo largaunigroceso. Es muy util a la
hora de buscar tendencias en los defectos, porpkjesi la mayoria de los
defectos ocurren durante una estacion del afio, hegéalo muestra y puede
indicar, por ejemplo, que se debe estudiar a kEisajadores empleados durante
dicho periodo de tiempo con el objeto de mejoraresuwdimiento o vislumbrar
cuales son los fallos de estos durante este periodo

Es muy importante clasificar los datos que van @izerse, dando la maxima
informacion de estos, tales como el nimero de oferala fecha, el operario, el
namero de maquinas a utilizar y una serie de datimsonales.

El diagrama de Pareto

Muestra una distribucién de frecuencia en el qgedatos estan agrupados por
categorias (por ejemplo: oxidacion de la herramiethtsgaste de la herramienta,
tiempo de uso de la herramienta, etc.) y los pdages agregados de cada barra
se conectan mediante una linea para mostrar la soonemental de cada
categoria respecto del total.

Constituye un sencillo grafico de analisis que perndiscriminar entre las
causas que aparecen con mas frecuencia y las grezap con poca frecuencia.
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Suele ser usado para determinar las causas raim geoblema y decidir el
objetivo de mejora y los elementos a mejorar (esaslo de una fabrica: las
mayores pérdidas energéticas o los mayores costosalerias primas, por
ejemplo).

Debe ser acompafnado dsquemas de ponderacion para defecims el fin de
evaluar los defectos mas graves y los menos grggegiie simplemente con la
frecuencia no es posible ver esto.

25000 - - 120.00%
20000 - - 100.00%
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L B0.00%
15000 -
- 60.00%
10000 -
- 40.00%
=000 1 - 20.00%
- 0.00%

FIGURA 1: " DIAGRAMA DE PARETO TEORICO’

Histogramas

Son representaciones gréficas de una variableremafde rectangulos donde el
area de cada rectangulo es proporcional a la fretaede los valores en el
intervalo representado por la base del rectangulo.

Permite conocer la forma de distribucion de lo®slat tendencia del proceso y
la dispersion de éste. A través del histogramabsieree una idea de la posible
distribucion de los datos que han sido analizados.

En la Figura 11 del presente proyecto se muestfasiograma para unos datos
simulados, segun una distribucién normal.

Diagrama de concentracion de defectos

Se usa para determinar si el lugar donde se emanelus defectos transmite
alguna informacion sobre la causa de éstos. Sesemia la pieza en todas las
vistas necesarias asi como los defectos que exsteha.

10
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Son usados a nivel industrial sobre todo en actded de pintura, cizallado y
ensamblaje de componentes.

En la siguiente figura, extraida del libf&€ontrol Estadistico de la calidad, 32
ed." [1] de D.C. Montgomery, senuestran los defectos que aparecen en la
superficie de una nevera con el objetivo de evabBiase deben a un fallo
ocasional o si se repite en varios casos.

Farm inferkar

FIGURA 2: “ DIAGRAMA DE CONCENTRACION DE DEFECTOS DE UNA NEVERA

El diagrama de causa y efecto

Es una herramienta que se usa con fin de identifi@a posibles causas
potenciales de aparicion de defectos.

Para crearlo se debe definir el problema a estudiaalizarlo, colocar el
rectangulo principal (efecto) y la linea centrafinir las categorias de las causas
y colocarlas enlazadas con la linea central, coltas causas posibles en las
categorias definidas anteriormente, clasificarckassas que pueden incidir en el
problema y poner en marcha una actitud correctiva.

Se muestra una representacion teérica de estadiagr

Categorias Categorias

NN N
S S S

Categarias Categorias

FIGURA 3: “DIAGRAMA CAUSA/EFECTO TEORICO'

11



Universidad Carlos Il de Madrid

PFG: Graficos de control simultaneos de localizacion y escala

Carlos Rodriguez Boada Ao 2015

Son muy utiles a la hora de trabajar en equipo ya gompromete a los
trabajadores a solucionar todos los problemas bpesade manera conjunta
consiguiendo una actitud de cooperacion por pa&tesiempleados logrando un
incremento en el cumplimiento de los objetivos Yeecalidad del proyecto.

Diagrama de dispersion

Es una representacion grafica para datos bidimealgi® en un sistema de ejes
cartesianos x-y donde cada par x e y se reprepentan punto y define una
caracteristica a estudiar de nuestro problema.

Se suelen utilizar experimentos especificos parangaar analizar la relacion

entre las variables de los datos, por ejemplo: rafiap puede mostrar una

correlacion positiva entre dos variables, pero t@mipuede estar influido por

otra variable externa al proceso que en ese case egta analizando, pero que
repercute en la medicion de la causalidad.

En la Figura 10 del presente proyecto se muestrdiagrama de dispersion
basado en la profundidad del zonoide para un ctmpm 2000 datos.

Gréfico de control

Es un diagrama en el que aparece una linea centedbr nominal y unos limites
de control especificos usados para medir la cal@audlican si el proceso esta
bajo control o fuera de control.

El proceso estara bajo control, siempre y cuandastéas muestras se encuentren
dentro de estos limites.

Con los graficos de control realizaremos el congisthdistico de procesos, ya
que es una herramienta muy util y aporta muchanmdcion.

Los primeros graficos de control fueron propueptrsW. A. Shewhart, que se
expondran en el préximo capitulo, como los queexsar en las Figuras 4, 5, 6,
etc.

12
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3. Graficos de control

El grafico de control muestra los valores de laac@ristica de estudio de los
datos proporcionados por el proceso a través dgafito, con el fin de analizar
estos y llegar a detectar causas de posibles defexs decir, mejorar la calidad
del proceso.

El grafico de control es representado por un dragrque muestra el valor medio
o linea central de la caracteristica de la calidad se quiera evaluar y dos
limites de control, inferior y superior, que infamsi los datos recogidos del
proceso se encuentran bajo control o no, esto .emdo algunos datos del
proceso se encuentren fuera de estos limites,0oeepo se encontrara fuera de
control.

Muestran una informacion de diagnostico que perdaiteonsecucion de un
cambio en el proceso industrial que mejore éstanipe obtener informacion
sobre la capacidad del proceso, son Utiles parzepiredefectos y ayuda a
mantener el proceso bajo control ahorrando costdalaticacion y costes en el
control de calidad.

Al hablar de disefio es muy importante la elecciéintamarno de la muestra, los
limites de control, la frecuencia de muestreo typel de variabilidad que muestra
el proceso, ya que con estos datos se estima grafico de control presenta
datos estacionarios o0 no estacionarios y correiadios o no.

Para poder aplicar el control estadistico de pax;edste debe tener una cierta
estabilidad que permita obtener un cierto grado pdediccion, pudiendo
conseguir una serie de mejoras con el fin de dadkarmedidas para el aumento
de la calidad.

3.1. Graficos de control de Shewhart

Los graficos de control son una de las herramiem@s usadas para el control
estadistico de procesos. Permiten detectar lassasignables de anomalias en
un proceso y, con ayuda de la ingenieria de proceatar de eliminarlas
consiguiendo una mejora del proceso y de la calidagéiste.

Los graficos de Shewhart son muy Uutiles cuandodatws de partida son
estacionarios y no correlacionados

La linea central indica el promedio de nuestrosgjanientras que los limites de
control permiten observar si las muestras de ddt@s bajo control o no.

13
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Para estudiar esto, diremos que un proceso esagzé&bntrol cuando presente
todas las muestras dentro de los limites de control

Es necesario definir el tamafio de cada muestrafie¢aencia de muestreo ya
gue cuanto mas grande sea la muestra tomada mbhsdiac la deteccion de

pequefios fallos en el proceso. Asi mismo, congleuigncia ocurre lo mismo, se
busca tomar muestras con mucha frecuencia con dkefidetectar las anomalias
de forma rapida y precisa.

En la actualidad suelen tomarse muchas muestrasniiio pequefio pero de
manera continuada, con lo que conseguimos moratogk control del proceso
casi a tiempo real.

Hay dos tipos de errores que pueden aparecer cusndealizan graficos de
control, no detectar una anomalia cuando éstapest&nte o detectarla cuando
no existe.

Utilizando la jerga de la inferencia estadisticagmos hablar del error tidoy

del error tipoll, el error de tipd se da cuando una muestra se localiza fuera de
los limites de control sin que aparezca ningunaaasignable, mientras que el
error de tipoll aparece cuando ésta se localiza dentro de loge$irde control
pero el proceso esta fuera de control. Los errdeesipo !l son mucho mas
dificiles de apreciar a simple vista en nuestrésigrs de control.

La hipétesis nula seria que no apareciera ningumoanalia, mientras que la
hipdtesis alternativa seria que se presentarawealgnomalia.

Teoricamente, el error de tipo aparece cuando la hipotesis nuld,) es
verdadera pero se rechaza, por lo general, fijdmgsobabilidad de que este
error ocurra coma (nivel de significacion). Mientras que el error tigo Il
ocurre cuando no se rechaza la hipotesis mjjagabiendo que esta es falsa en
el conjunto de los datos, siendo su probabiliglad

El valor del error de tipb se fija en un nivel bastante pequefio para asegoear
buena calidad.

P = (escoger H|Hy) =a —  Errortipo |

P = (escoger Hy|H, ) = B —> Error tipo Il

Para la realizacion de los graficos de control lhevwart es necesario conocer si
los datos a estudiar pertenecen a una distribunddmal, que se demostrara a
través de un test de bondad de ajuste, ver [6], [7]

14



Universidad Carlos Il de Madrid

PFG: Graficos de control simultaneos de localizacion y escala

Carlos Rodriguez Boada Ao 2015

Siempre y cuando el test de bondad sea positiwalfp-=> 0.05) y se fije el
nivel de significacionx, es posible calcular los limites de control, LSCIE,
para decidir si estos datos se encuentran bajorotoat fuera de control,
siguiendo lo anteriormente expuesto.

Reglas de Shewhart para el control del proceso

Para saber si los datos estan bajo control existarserie de reglas, algunas de
ellas definidas por la empresa Western Electric[%je

* Uno o més puntos quedan fuera de los limites deaton

« Catorce puntos seguidos alternandose arriba y .abajo

» Seis puntos seguidos gque se incrementan o decram@@timanera sostenida.
« Uno o mas puntos cerca de un limite de control.

¢ Ocho puntos consecutivos se localizan en un misam de la linea central.

Cada uno de los puntos que se mencionan en lassyeggin cada una de las
muestras tomadas de los datos del proceso.

Todos estos criterios y los anteriormente citados ssados para descubrir las
muestras que estaran fuera de control, y por famtoeder a su retirada, con el
objeto de conseguir la estabilidad del proceso.

Aproximacion tedrica

Se realiza una primera aproximacion teérica a lo&figps de control de
Shewhart.

Para ello es necesario suponer un estadisticosendellamadon y representa
una caracteristica del proceso a estudio.

U,, €s la media de la caracteristica,yes la desviacion tipica.

Se define la linea central, y los limites de cdntlel proceso para esta
caracteristica. En este caso la linea central emddia de las muestras del
proceso.

Linea central %,
Limite superior de control (LSC) g, + L * 0,

Limite inferior de control (LIC) %,, — L * o,

SiendoL la distancia entre la media y los limites de aan#&oricos.

Se realizan una serie de graficos de control @asie Shewhart para exponer lo
escrito de manera mas clara.

15
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3.2. Gréfico de control de Shewhart para rangoseglim con
datos unidimensionales

Este tipo de grafico monitoriza la media muestealid nimero de muestrasde
tamafon de la caracteristica a estudiar en el procesd;1vgr[19].

El grafico de control puede comenzar a realizargesgesultados obtenidos con
el test siguen las caracteristicas de una disithutormal. Si no es asi, deben
transformarse los datos, en busca de normalidachapb el teorema del limite
central.

Para comprobar la normalidad se debe realizarseldie bondad de ajuste. La
hipotesis nula K,) del test de bondad es que todos el conjunto des ds=
aproximen a una distribucion normal, mientras quéipoétesis alternativat()
sera que los datos no se aproximen a una distoibu@rmal, sino a otro tipo de
distribucion.

Siempre y cuando el test de bondad nos devuelwalon mayor que el nivel de
significaciona que hemos escogido, la hipétesis nula (todos abssdse ajustan
a una normal) no se rechaza y se podria comeryafiear.

Este test se realiza a través de la funciepiro.test(x) , Incluida en el
programa estadistico R, siendoel conjunto de datos a estudiar de nuestro
proceso. Esta funcién devuelve prvalor que debe ser mayor del nivel de
significacion escogido con el fin de poder admdue los datos a estudio
provienen de una distribucién normal, y por tardoappoder empezar a realizar
el grafico.

Si conocemos la media y la desviacion tipica dedeacteristica a estudiar
podemos calcular la desviacion estandar de éstalizar el grafico con unos

limites de control y una linea central, que en eat® seran el rango y la media
del proceso.

Conociendo la media y la desviacion tipica de uaaable x, que sigue una
distribucion normaN (u, ¢), podemos calcular la desviacion estandar de rauestr

. o . .
variable como— siendon el niumero total de datos del proceso.

\/—

Con esto es posible calcular los limites de conytellimite central, y proceder a
analizar si nuestro proceso se encuentra o nodoajtmol. Estos son los limites
de control para la media del procegd (

16
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Limite de control superior (LSC, en adelante) +31,, * %

Linea central (LC, en adelante) = u

Limite de control inferior (LIC, en adelante) =—z, , * %

Para un nivel de significacian= 0.0027, el valor dez,,, = 3, ya que se busca
un muy alto nivel de calidad. Para diferentes waadel nivel de significacion
escogido, el valor de,,, variara, siendo el maximo valor el obtenido para un
nivela = 0.0027.

Se debe comenzar decidiendo si todos los datoprdebso se ajustan a una
normal a través de un test de bondad, como se haionado anteriormente.

Para el estudio se dispone imlemuestras de tamafio Una vez admitido que
siguen una distribucion normal, se calcula la me@iaada una de las muestras
con el fin de analizar la caracteristica en el @so¢ en este caso se analiza la
media y el rango.

Xip + Xig + -+ Xin

X
' n
También se calcula el rango de las muestras yoehgulio de los rangos que sera

usado para estimat.

El rango es la diferencia entre el valor mayor yanade cada muestra. Cada una
de las muestras tendra un rango determinado. Seladhd media de todos los
rangos.

R, = Valor maximo — Valor minimo

E— R1+R2+"'+Rm

l

m

Promedio de las medias de las muestgs don el fin de analizar el proceso a
través del promedio de las muestras.

X+ X+t Em
m

Limites de control tanto para el grafico de la rmedomo para el grafico de
control de rangos.

X =

17
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Rangos
LSC =R * D,
LSI =R * Dy
LC=R
Medias
LSC =X + AR
LC= X
LIC =% — A,R

Los coeficientedl,, D, , D5, d5, d, vienen tabulados en la tabla 3 que se adjunta
en el anexo | para multiples valores de n, siendo:

d;
D4 == 1 + Z(X/Z (d_>
2

ds
D3 =1- Zo:/2 (d—)

2

Se fija el valor de significaciéa = 0.0027, con lo que el valor deoc/2 =3yse

puede comenzar a calcular los limites de contrblpdeceso. Estos valores
pueden ser modificados con el objetivo de estuadras niveles de calidad.

Cuando los resultados de los andlisis de la muestraontrol a lo largo del
tiempo se encuentran dentro de los limites aceptaglosistema se encuentra
bajo control estadistico. Pero cuando se encuenitastras fuera de los limites
especificados, o se encuentran tendencias o pateméos datos el sistema se
encuentra fuera de control.

Ejemplo practico:

El ejemplo se ha realizado suponiendo una distidiouciormal de datos
unidimensionales con media 35 y desviacion tipiéa 0

Los datos deben ser unidimensionales, ya que ipstadé grafico solo nos da
cierta fiabilidad en el estudio para datos unidisi@males.

Para el ejemplo, se busca conocer si una serie ulstras previstas estaran
dentro de las especificaciones de disefio. En lmepa parte, con los datos
simulados buscamos unos limites de control acegstaldon el objetivo de
analizar las muestras previstas.
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En la segunda parte, una vez que hemos monitorelgmceso, y conseguido
unos limites de control aceptables, se evallUampregisiones de datos que se
tienen con el objetivo de decidir si el procesaifofpuede estar bajo control.

Fase 1.

En primer lugar se ha de comprobar que los datoslados se ajustan a una
distribucién normal. Para ello se realiza el testSthaphiro-Wilk, a través de la
funcion del program®: shapiro.test (datos1)

Shapiro-Wilk normality test

data: datosl
W = 0.%9869, p-value = 0.27689

Como el ‘p-valor’ de los datos es mayor que el nivel de signifiéaat
escogido, se acepta la hipétesis nula (se ajustamaanormal) y se realiza el
gréafico a través de la funcidgraficorangos (datos1, 2, 0.0027).

Grafico de control para rangos con alfa = 0.0027

LCS=0.184902166367

rangos
0.10
|

ﬁ N %ﬂ e ntral= 0.05656923(

ia
A

8 A LCI=0
o- — A A A A A e e e e e e -

TTT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T I T T T T T T T T T T I T T T T IITTT 1]
NSO O TSN EARNN RN R AR BN R e BBV T YT PRRA BB R BRBEHBIE

005
|
"
—»

muestras

FIGURA 4:“ GRAFICO DE CONTROL CLASICO PARA RANGO'S

Funcién en Rgraficorangos (datos1, 2, 0.0027)
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Como se ve en el grafico, cogiendo un nivel deiageion de 0.0027, ninguno
de los datos sobrepasa los limites de controlfi8eaaque no existe variabilidad
y por tanto se toman como aceptables estos lirdigesontrol, asumiendo la
estabilidad del proceso para el caso del rango.

Una vez realizado el grafico de control de rangegs,ealiza el grafico de control
del proceso para la media, a través de una funmiéada en R para tal fin:
graficomedias (datos, n, alfa)

Gréfico de control para la media con alfa= 0.0027

LCS= 35.10610459666
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FIGURA 5: “ GRAFICO DE CONTROL CLASICO PARA LA MEDIA

Funcién en Rgraficomedias (datosl, 2, 0.0027)

Para el caso del grafico de la media existe unastrauduera de control, la
muestra 9, se debe eliminar esta anomalia y vaveealizar el control del
proceso para obtener unos limites de control ackgsta

Después de calcular los nuevos limites de conaid fa media con un total de
64 muestras, ya que la muestra 9 ha sido elimirsaata,

LSC = 35.10707021018
LC = 35.00457812
LIC = 34.902086039818
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Mientras que los nuevos limites de control paramrgo son:

LSC =0.178138679455047
LC =0.0545
LIC=0

Se puede comenzar con la fase Il ya que se dispgonmos limites de control
aceptables, después de eliminar la muestra fuerardeol.

Fase 2

Sabiendo esto, y habiendo obtenido unos limitescal@rol aceptables, se
estudian una serie de muestras de datos previstasgpgrecen en el Anexo IV.

Se realizan los gréaficos de la media y del rangolas mismas funciones que
anteriormente, pero colocando en ésta los limieesahtrol calculados como
validos en la fase anterior.

Gréfico de control para rangos en la fase 2
i

L LCS=0.17813867945504
””””””””””””””””””””””””””””” w”"””””””””’”;[”"”””””"”"”"
Te}
—
c
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g» ; - A
g
s
<}
0 entral= 0.545
o 4
S
S | a A LA o Ah o AT AA T o= ]
S
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muestras
FIGURA 6: “ GRAFICO DE CONTROL CLASICO PARA EL RANGQFASE || ”
Funcién en Rcontrolrangos?2 (datostotales, 2, 0.178138679455047, 0.545, 0)
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Gréfico de control para la media de la fase Il
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FIGURA 7:“ GRAFICO DE CONTROL PARA LA MEDIA, FASE Il ”
Funcién en Rcontrolmedias2 (datostotales, 2, 35.10707021018, 35 .00457812,

34.902086039818)

Realizados los graficos de control para esta segtamk pasamos a analizar si
este proceso se encuentra estable o no.

Se observa que el grafico de control para rangastiesegunda fase es estable,
ya que todas las muestras escogidas se encuergraro dle los limites de
control, establecidos como validos en la primesa fa

Lo mismo ocurre en el grafico de control de la raatk esta segunda fase, en el
que todas las muestras se encuentran dentro déribss fijados en la fase
anterior por lo que se afirma sin temor a equiveegue los datos futuros van a
cumplir las especificaciones de disefio, y que ekgso se encuentra bajo
control.

3.3. Grafico de control de Shewhart para la media glesviacion
tipica
El grafico basado en la desviacion tipica es usadmdo el tamafio de cada

muestra es relativamente grande, o cuando el tadwiiada una de las muestras
va variandoSe usa para detectar pequefios cambios en nuestesQr

Es parecido al anterior, pero no se calcula laide®n tipica a través de los
rangos, sino que se estima directamente.
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En cuanto al proceso que hay que llevar a cabol@araalizacion del grafico es:
conocer si los datos usados para el ejemplo s&aajasuna normal, calcular el
promedio muestral y la desviacion tipica muesttegpués calcular los limites de
control y por ultimo realizar el gréfico.

Sabiendo que la desviacion tipica muestral se leabmmo:

oo [EiGim®?
n-—1

. ~  S;4Sy+-+S
Denotamos su promedio confp:= i

- , ya es posible calcular los

limites de control de los dos graficos.

Limites para el grafico de control del promedio sited:

LSC =X + 35 X+ A xS
= — *
Covn T
LIC=X 38 X— A, * S
= — = —_ *
cvn T
Linea central =

Limites para el grafico de control de la desviadipica muestral.

— N —
LCS=5+3 %1~ (] =B, *S

— N —
LIS=§-3=+1- Cf=By+*S

Linea central =5

Se calculan los gréaficos tanto de la media comia desviacion tipica muestral y

a partir de estos se indica si los procesos seecetram o no bajo control, ademas
de evaluar si aparecen causas asignables de dgfeatoel fin de controlarlas y

si es posible eliminarlas.

Ejemplo practico:

Los datos escogidos son los mismos que en el gjed®la subseccion 3.2, y
como anteriormente se ha visto se ajustan a unaahopor lo que no es
necesario pasarles el testSteapiro-Wilk

Para este proceso se escoge un nivel de signditacE 0.0027 y un tamafio
muestral de 2; es decir, 64 muestras de datosnaamdionales.
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En el primer grafico que se muestra, la linea egénttamadacentral en la
funcién creada para tal fin en el programa R, gt el valor medio de la
desviacion estandar del conjunto de muestras efxoge los datos usados en el
analisis.

Gréfico de control para la desviacién tipica muestra | con alfa = 0.0027

LCS=0.1258780634376

0.10
I

desvestandar

0.05
I

0.00

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

nummuestras

FIGURA 8: “ GRAFICO DE CONTROL CLASICO PARA LA DESVIACION TiPICA

Funcién en Rcontroldesvestandar (datos1, 2, 0.0027)

A la vista del gréfico se afirma que el procesoestble porque todas las
muestras se encuentran dentro de los limites deotgmor lo que la variabilidad
del proceso esta bajo control para el caso debrang

Para el célculo de los limites de control de la ime| proceso es necesario el
valor del coeficiente4, que viene tabulado, para diferentes valoresaieaiio
muestral elegido en la tabla 3 que se muestra amexo |.

Se debe calcular la media de cada una de las rasieaii como el promedio de
las medias muestrales, y una vez hecho esto y isoacel valor del coeficiente

c4 se calculan los valores de los limites de corimoto superior como inferior

de este proceso, y se procede a evaluar la edtabdel proceso.
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Gréfico de control para la media con alfa = 0.0027
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FIGURA 9: “ GRAFICO DE CONTROL PARA LA MEDIA’

Funcién en Reontrolmedia (datos1, 2, 0.0027)

En el gréfico de control de la media se encuerttvdas las muestras dentro de
los limites de control, por lo que a la vista de s graficos se ve que el
proceso esta bajo control para los niveles estalolecy se usaran estos limites
de control obtenidos para el caso del analisisadiesdde previsiones futuras, que
no se ejemplifica por ser lo mismo que en la subénec3.2 pero con datos

tridimensionales.
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4. Profundidad

La profundidad en el campo de la estadistica nariimte se refiere al grado de
centralidad de un punto con respecto a una nub@udéos con la misma
dimension o de la distribucién de probabilidadakerhismos, ver [25].

El punto mas profundo de la nube de puntos escogsdalguna medida de
tendencia central, normalmente la media o algundiana para el analisis
multivariante. La profundidad de un punto o de omeestra disminuye a medida
que se aleja del punto mas profundo con mayor comeelocidad segun la
direcciéon que se aleje.

En el caso de estudio de datos multivariantes,ssegera como medida de
centralidad un conjunto de puntos que represeatearhcteristica a estudiar que
sera el punto mas profundo de la nube. Se calcldgfundidad de estos datos
a partir de esa medida de centralidad, ver [23].

Matematicamente, una funcién de profundidad esfuneién acotad®(.; P) :
R¢— [0,1], que fija a cada punto B€ su grado de centralidad respecto de
una distribucion de probabilida®, siendod la dimension del espacio de
referencia, ver [22].

Los valores con profundidades mas grandes, proxiands corresponden al
centro de la distribucion, mientras que las masipgs corresponden a regiones
externas, siendo estos los que mas posibilidaelesrtide estar fuera de control y
fragmentar la estabilidad del proceso.

Para que una funcién de profundidad sea consideada tal, debe cumplir una
serie de propiedades, ver [11] y [25].

1. Invarianza afin:La profundidad de un punto respecto de la nubgudéos no
depende del sistema de coordenadas elegido.

2. La funcién de profundidad se anula en el infiniisn D(x; P) =0, la

X —00

profundidad de un punto lo suficientemente lejdscdatro de la distribucion es
0.

3. Semicontinuidad superiorEl conjunto de puntos, cuya profundidad es al
menos un valor dado, es topolégicamente cerrado.

{x € R%: D(x; P) > a} es cerrado para cualquier

4. Monotonia respecto del punto mas cent@ild es un punto de profundidad
maxima, entonceB(x;P) < D(6 + A(x — 0); P) para cualquier & 1 <1, es
decir, la profundidad decrece a lo largo de lasiseatas que parten del punto
mas profundo.
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Al hablar sobre la profundidad, se ha mencionadtasaseces etentrode la
distribucién a estudio. El valor de la profundiddel éste es 1, y suele ser el
promedio de la caracteristica que se quiere esfumlian valor al que queramos
aproximarnos. Pero, una nube no siempre tiene oticcelaramente definido,
solo lo tendra cuando la nube sea simétrica emadgatido, y ese centro es el
punto de simetria.

La profundidad indica la region central mas pequef@aque pertenece siendo
X la muestra escogida.

Las construcciones que seran llevadas a cabo ésti@dw este y los siguientes
capitulos muestran los graficos de control utild@mel concepto de profundidad,
y son validos para datos en cualquier dimensiomrogcquentes de cualquier
distribucion; es decir, no hace falta que éstosvgmgan de distribuciones
normales, como en el capitulo anterior.

Se explican a continuacion algunas funciones diipdidad usadas a lo largo de
los afios, incluyendo la profundidad del zonoides gara explicada de manera
mas detallada en los capitulos siguientes.

4.1. Profundidad semiespacial

Tres fueron los autores que hablaron de esta pimfad, Tukey, Rousseeauw y
Ruts, ver [8].

HD(x; P) = infimo {P(H) : x € H semiespacio cerrado }, Siendo H un
semiespacio cerradoxyun punto de su interior.

Si en vez de una distribucion se tiene una muesya,,xs, ..., x, debe
considerarse la distribucion empirica respectoadmisma. De esta manera, la
profundidad dex respecto de la muestra sera la menor fraccion deopule la
muestra contenidos en un semiespacioxcen su frontera.

De manera mas grafica, en el caso bidimensi@tase traza una recta que corte
a X, se debe contar el nUmero de puntos de la nulaelalado de la recta e ir
rotando hasta obtener el menor niumero de puntogjgeéan a un lado de la
misma y ese numero entre el nimero de muestrataggrafundidad.

Sigue las propiedades fijadas por Dyckerhoff. Yeenaso del estudio de datos
univariantes la profundidad semiespacial es el monientre la funcion de
distribucién y la funcidn de supervivencia.
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HD(x,P,) = minimo {F(x),1 — F(x)} , siendoF la funcion de distribucion
asociada &, es decirF(x) = P((—,x])

Un gran inconveniente de usar esta profundidad esmplejidad de calculo en
dimensiones grandes.

4.2. Profundidad simplicial

Esta profundidad es la proporcion de simplices aprgienen al dato a estudiar
dentro de todo aquellos simplices cuyos vérticesksé 1 observaciones de la
distribucién de datos de estudio, ver [9].

Para el caso bivariani®? se debe considerar todos los triangulos cuyosceért
son tres puntos de la muestra y contar cuantodiae mntienen al punto cuya
profundidad es objeto de estudio.

De manera grafica, se escoge un punto de este laamiy se construye
triangulos cuyos vértices sean observaciones dmuastra dada. Siendo la
profundidad simplicial de ese punto escogido ldbpbilidad de que el punto de
estudio se encuentre dentro del poligono construido

SD(x,P) = P(x € S[X1 X, ..., Xq41]), x ER® , siendo Xy X,,..,Xq4; UNA
muestra de vectores con distribuciBny S[XLXZ,...,XdH] es el simpliced-
dimensional con vértices, X,, ..., Xg41.

4.3. Profundidad de Mahalanobis

Es una evolucién de la distancia de Mahalanobikdtfre un punto de estudio y
el vector de medias. La transformacion de la dgtarde Mahalanobis

considerada es decreciente y su resultado estadacentre 0 y 1. Esta funcion
de profundidad tomaréa su valor maximo, 1, en laiandd los puntos a estudiar.
Se define como:

PMah(x,P) = [1+ (x — )’ ¥ (x — )] ?

Dondex es el punto cuya profundidad quiere evaludpses la distribucion de
datos a estudiy es la media de la distribuciddy X! es la inversa de la
matriz de covarianzas.

Suelen usarse definiciones tanto de la media carla thatriz de covarianzas ya
que las distribuciones pueden no ser simeétricéss esn:
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x=n"1Y" x

-1\

S=n e (o —X) (x; — )"

El inconveniente mas grande en el uso de estadunuara el calculo de la
profundidad es la no simetria de algunas funcideedistribucion, lo que nos da
valores no representativos de estas profundidatediadas.

4.4. Profundidad del zonoide

La region central del zonoide de nuestra distrifbu@ estudiaP de nivela esta
entre O y 1 se define como:

ProfZonoide®(P) = {f xg(x)dP(x):g: R*->[0,1] y fg(x)dP(x) = 1}

Asumiendo ques <a< % siempre y cuandk esté entre 0 yn(- 1), entonces
la definicion de la profundidad del zonoide es:

i=1
) 1 k
ProfZonoidej; = co {EZ Xey + (1 - E) X,T(kﬂ)}
n

Siendoco la envolvente convexaryla permutacion desde 1 hasteEs decir, la
region del zonoide de nivéln es un politopo (generalizacion multidimensional
de un poligono) cuyos vértices son promediok plentos de la nube.

El punto mas profundo de esta distribucion seréndalia y la profundidad de
cada punto es el mayor nivel que contiene al paeatotro de su regién del
zonoide,D(x; P) = sup{a : x e D*(P)}.

Se muestra un grafico de la profundidad del zontddeco obtenida a través del
paquetaidalpha , ver [15].
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FIGURA 10:“ PROFUNDIDAD DEL ZONOIDE TEORICA”

El grafico anterior es una representacion de l&updhdad del zonoide obtenida
a partir 2000 observaciones de datos bidimensiengl®cedentes de una
distribucidon normal estandar. Los puntos mas clsti@olor mas claro) estan en
torno al origen de coordenadas y los menos cestfatecolor rojo) seran los que
tengan una profundidad mas préxima a cero, y paotanas posibilidades de
ocasionar inestabilidad en el proceso.

Se construyen los gréaficos de control cuyas regioleecontrol seran las regiones
del zonoide de un cierto nivel.
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5. Graficos de control para la media basados en
la profundidad del zonoide

Se van a realizar una serie de graficos de coh&tehdos en la profundidad del
zonoide, anteriormente explicada.

Estos graficos sirven para analizar conjuntos destnas de datos que no tienen
por qué ser unicamente unidimensionales y no e®saeo tampoco que
provengan de una distribucion normal, al contrgtie en el caso de los graficos
de control citados en el capitulo 3, que UnicameuniEden analizar de manera
fiable datos unidimensionales y procedentes ddllisiones normales.

Se intentara comprobar si un conjunto de muesiasndproceso industrial se
encuentran bajo control; esto es, que los valoegdasiprofundidades obtenidas a
partir de estos datos estén por encima de losendgié alarma fijados por nivel
de significacionx y de los diferentes tamafios muestrales escogidos.

Dependiendo del valor del nivel de significaciorcaggdo, se afirma que el
proceso es estable aunque alguna de las mueseassentre fuera del limite de
control, ya que por ejemplo, en el caso de escogarivel de significacion de
0.05 sera aceptable que 1 de cada 20 muestrasxsengie por debajo de los
limites de alarma para decir que el proceso eblesta

Para el célculo de los graficos de control a patérlas profundidades del
zonoide debo recurrir al paquetgaipha del programa estadistico R, ver [15].

El paquetaddalpha nos permite calcular una serie de profundidadeaves de
funciones que vienen predefinidas de antemancs tadeno: la profundidad de
Mahalanobis, la simplicial, la semiespacial, lafpnalidad del zonoide, ademas
de otras muchas.

En este caso la funciGonoid.depth(x, data) proporcionada por el paquete
ddalpha calculara la profundidad del zonoide de un conjud® medias
muestrales los datos de prueba, con respecto aatjonto de datos historicos
colocados en una matriz deolumnas, siendd la dimensién en la que estan los
datos escogidos.

Las profundidades calculadas de cada muestra salasipara realizar el grafico
de control, calculando el limite de alarma y leeéinmediana y analizar si el
proceso a estudio esta o no bajo control estadlistic
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5.1. Grafico basado en la profundidad del zonoideplatos
unidimensionales

Para la realizacion de los casos practicos queaseavexponer se han elegido
distribuciones normales de media 35 y desviacipitai0.5, aunque se podria
escoger cualquier valor diferente de estos siemmeando pertenezcan a una
distribucién normal, debido a que en este capisolo se analiza este tipo de
distribucion.

El objetivo de la realizacion de estos graficospleservar si las previsiones que
se tienen de una serie de muestras, llampeas se encuentran bajo control
estadistico, con respecto a unas muestras de tigdtigjcos con un limite de
alarma fijado, que depende del tamafio muestrallynidel de significacion
escogido.

Los datos histéricos escogidos y los de previsiawse los que se realiza el
gréafico, seran unidimensionales y procedentes daligtribucion normal.

Se realizan tres graficos para diferentes tamafiasstmales y niveles de
significacion (0.0027, 0.01, 0.05), con el fin delear diferentes casos posibles.

Muestras de datos histéricos
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|

Frequency
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FIGURA 11:“HISTOGRAMA PARA LAS MUESTRAS DE LOS DATOS HISTORICGS

Funcién en Ruhist (datos, main="Muestras de datos historicos")
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La distribucion dedatosse considerara aceptable siempre y cuangevalor del
test de Shapiro-Wilk para esta distribucion sea mayor que el nivel de
significacion escogido.

Se realiza el test de hipdtesis a los valoressimleestras de datos historicos.

Shapiro-Wilk normality te3t| Test de Shapiro-Wilkk para los datos

histéricos (atog
data: datos

W = 0.9975, p-value = 0.8075 Funcién en R shapiro.test (datos)

Pertenece a una distribucion normal ya quepleslor de los test son mayores
que cualquier nivel de significacion usado, porgwe se comienza con el
analisis.

Se realiza el grafico de control de la media bagsdia profundidad del zonoide.

En esta funcion se incluye una llamada a otra @lmula la profundidad de las

medias muestrales de nuestro conjuntopdgebas,dependiente del tamafio

muestral escogido, asi como una fungdwt que nos dibuja el grafico de estas
medias muestrales recogidas en el vegtofundidadescalculadas a través de la
profundidad del zonoide con respecto al conjungtdhico de datosdatos.

En esta funcion principal sera colocado el limiee adlarma que no debe ser
superado por ninguna muestra para afirmar que agdepo se encuentra bajo
control estadistico, son obtenidos a partir dedbld 4 que se muestran en el
Anexo |. Este limite de alarma ser& diferente mada nivel de significacion y
tamafo muestral del proceso.

Los valores de la profundidad indican la cercarddadmuestra analizada con
respecto al maximo, que es 1, cuanto mayor sea/astie mas cercano estara al
valor fijado por la especificacion, mientras queesie valor es muy proximo a
cero lo mas probable es que la muestra estarapasamedo el limite de alarma
del grafico de control, ocasionando una anomaligleproceso, produciendo
inestabilidad en éste.

La linea central que aparece en los gréaficos, d@bendera del tamafio muestral
escogido en cada caso, ya que se ha fijado paralondea = 0.5 con el fin de
que aproximadamente la mitad de las muestras t@mdul@ante el proceso se
encuentren por encima y la otra mitad por debajadi@ea, para que el grafico
sea mas visual, aunque se podria haber fijadovatoo dea.
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La funcion de profundidad que calcula las profuades de los datos previstos
con respecto a los historicos egepth(s, x) , siendox el conjunto de las
medias muestrales de los datos de pruebagya el conjunto de datos historicos.

Para el célculo de la media del conjunto de datmsexisten empruebasque el
conjunto es una matriz con un nimero de columnaal igl tamafio muestral
escogido que se almacena en una variable llamadiéasxy sera introducida en
la funcidén vzdepth (mediasx, datoshistoricos) , para obtener las
profundidades de estas medias con respecto atlwshistoricos

Se muestran tres graficos con diferentes tamafnestnales y diferentes niveles
de significacion para comprobar si el proceso &bhesen diferentes escenarios.

Grafico de medias basado en la prof. del zonoide co  n datos unidimensionales con tam. muestral= 4

1.0

linea mediana= 0.80851

profundidades
0.6

04

alfa= 0.0027
1 limite= 0.16639

0.2

23
24
25

nummuestras

FIGURA 12:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@E (a=0.0027y N=4)"

Funcién en Rgraficounidimensional (pruebas, datos, 4, 0.0027)
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En el grafico aparecen 25 muestras tomadas deatos de prueba o previsiones,
asi como sus profundidades con respecto a los kistasicos.

Se observa que como se ha dicho antes la mitadsdenliestras tomadas se
encuentran por encima de la linea mediana delcgrafi la otra mitad se

encuentran por debajo (11 frente a 9). Ademas ismafgue ninguna de las
muestras se encuentra por debajo del limite demaldijado, en este caso
0.16639, por lo que diremos que el proceso se etreubajo control para este
nivel de significacion y tamafio muestral.

El limite de alarma anteriormente citado dependkmianivel de significacion
usado en el analisis, asi como del tamafio mueségido. En los demas graficos
el limite de alarma y la linea central no tienes meismos valores que en este
caso. Dichos valores estan expuestas en la Tal#hAnexo |.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide co  n datos unidimensionales con tam. muestral= 2
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linealmediana=0.71355
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FIGURA 13:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@E (a=0.01Y N=2)"

Funcién en Rgraficounidimensional (pruebas, datos, 2, 0.01)

Al igual que ocurria anteriormente, este graficocdatrol también nos indica
gue el proceso estudiado sigue siendo estableuaummyamos cogidos valores
del tamafio muestral y del nivel de significacidiedintes.

Es estable ya que ningun valor de las muestrasagpeddebajo del limite de
alarma considerado como aceptable.
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Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide co  n datos unidimensionales con tam. muestral=5
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FIGURA 14:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@E (& =0.05Y N=5)"

Funcién en Rgraficounidimensional (pruebas, datos, 5, 0.05)

En este caso, la muestra nimero 8 se encuentm@epajo del limite de control
de nuestro grafico; sin embargo, el proceso sigtabke y bajo control, ya que es
esperable que con un nivel de significacion de,0108e cada 20 muestras se
encuentre fuera de este limite.

A la vista de los resultados se afirma que el moe encuentra bajo control
estadistico para todos los niveles de significagiGamarfios muestrales.

5.2. Estudio del grafico de control basado en lafpndidad del
zonoide para datos en dos dimensiones

Los datos escogidos historicos y los de pruebarestis que se realiza la
profundidad del zonoide, seran bidimensionales,abprd tres graficos para
diferentes tamafios muestrales (desde 2 hasta X0yeles de significacion
(0.0027, 0.01, 0.05).

Al igual que en el caso anterior, es necesari@eupteddalphadel programa R,
con el fin de poder utilizar la funcion predefinigtmoid.depth(x, data) que
permite obtener la profundidad de las muestrasalesdde prueba frente a la
serie de datos historicos.
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Tanto los datos histdricos como los datos de prypebeeden de distribuciones
normales y son obtenidos a través de la fun@iém (400, 35, 0.5) para
los histéricos y se almacenan en una matriz decdlsnnas, ya que el nimero
de columnas sera el nimero de dimensiones de tos,dalo mismo ocurrird con
los datos de pruebenorm (100, 35, 0.5)

Se dispone de un total de 200 datos bidimensiorragtéricos y de 50 datos
bidimensionales de prueba EI nimero de muestréar&an funcion del tamafio
muestral escogido.

Se presentan los datos histéricos en la siguiéguiesf

Datos historicos
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FIGURA 15:" DATOS HISTORICOS'

Para la realizacion del andlisis se debe calcalarnhedias muestrales de las
muestras seleccionadas de la matriz de pruebasavestrde la funcion
mediasmuestrales (matrizpruebas, k) gue se almacena en el vector
medias con el fin de compararlo con los datos histéricos

Para obtener las profundidades de las medias ralessts usada la funcion de la
profundidad del zonoidepnoid.depth (medias, matrizd) almacenando sus
resultados en la variabfeofundidades , y una vez hecho esto, se grafica este
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vector deprofundidades . El nimero de muestras elegido se coloca en alesje
abscisas, y en el eje de ordenadas se indica @l dalla profundidad de cada
muestra, desde 0 hasta 1.

Se ejecuta la funcibpraficobivariantes (matrizp, matrizd, alfa, k)

que imprimira por pantalla el grafico de las prafidades de las medias
muestrales de los datos geuebacon un limite de alarma que dependera del
nivel de significacion y del tamafio muestral esdogi

Se presentan tres graficos usando las mismasbdisttnes de datos, pero
modificando el nivel de significacion y el tamafoestral en cada uno de ellos,
con objeto de detectar si nuestro proceso tedscestable para cualquier valor
del nivel de significacion o del tamafio muestrabgsdo.

Grafico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 4

0.8

linea mediana= 0.63719

profundidades

04

0.2
|

alfa= 0.0027

limite=0.10768

11
12

nummuestras

FIGURA 16:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE , DATOS BIDIMENSIONALES
(a=0.0027 N=4)’

Funcién en Rgraficobivariantes (matrizpruebas, matrizdatos, 4, 0.0027)
Se observa en el grafico anterior que ninguna maueapieda por debajo del

limite, que es 0.10768, por lo que el proceso seanira estable para este nivel
de significacion y tamafio muestral.
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Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 2
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FIGURA 17:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE CON DATOS BIDIMENSIONALES
(a=0.01N=2)"
Funcién en Rgraficobivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0 .01)

También se observa que todas las muestras se éracupor encima del limite
de alarma del grafico, 0.04084, por lo que afirmmar® que el proceso se
encuentra bajo control y es estable para estasigspeiones.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 2
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FIGURA 18: " GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE CON DATOS BIDIMENSIONALES
(a=0.05n=2)"

Funcién en Rgraficobivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0 .05)
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El proceso, al igual que anteriormente, sigue dstdrajo control estadistico ya
gue todas las muestras se encuentran de los limiéealarma, por lo que
afirmamos que el proceso es estable y no aparecenadias a la vista.

Se afirma que el proceso es estable para todosivetes de significacion y
tamafos muestrales llevados a estudio.

5.3. Estudio del grafico de control basado en lafpndidad del
zonoide para datos en tres dimensiones

Para el ultimo apartado, los datos historicos smogdos de la misma forma
gue anteriormente, es decir, son datos proceddatdsstribuciones normales.

Para los datos histéricos se utiliza la funcidnrm(810, 35, 0.5) que
proporciona el programa R y los datos son almaaemadha matriz de 3
columnas ya que se trata de datos en tridimengisnalo mismo ocurrira con la
matriz de datos de prueba, cuyos datos son exyraddwoavés de la funcion
rnorm(210, 35, 0.5) , debido a que también pertenecen a una distribucio
normal.

Los datos no pueden ser representados a través Histagrama ni tampoco a
partir de un diagrama, ya que al estar en tresroees, no hay ningun medio
para su representacion grafica, a diferencia dedé@scasos anteriores, donde
estos se representan porque son datos unidimelesanbidimensionales.

Se dispone de un total de 270 datos historicoscqugararemos con 70 datos
previstos.

Realizaré tres graficos con diferentes tamafos wmales y niveles de

significacion con la misma funcion del capituloeardr, afiadiendo una linea de
codigo debido a que se ha afiadido una dimensioremias datos.
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Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide de  datos en tres dimensiones con tam. muestral= 3
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FIGURA 19: " GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE CON DATOS TRIDIMENSIONALES
(a=0.0027N=3)"

Funcion en Rgraficotrivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 3, 0.0027)

Podemos ver que todas las muestras se encuentragnpiona del limite de
alarma impuesto, por lo que el proceso es estake gste nivel de significacion
y tamafio muestral usado.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide de datos en tres dimensiones con tam. muestral=3
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FIGURA 20:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE CON DATOS TRIDIMENSIONALES
(a=0.01N=3)"

Funcién en Rgraficotrivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 3, 0.01)
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Todos los valores de las profundidades de las magesé encuentran por encima
del limite por lo que afirmamos que el proceso seuentra bajo control para

este nivel de significacion y tamafio muestral, glal que hemos visto

anteriormente.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide de  datos en tres dimensiones con tam. muestral= 4
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FIGURA 21:“ GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZONMDE CON DATOS TRIDIMENSIONALES
(a=0.05n=4)"

Funcién en Rgraficotrivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 4, 0.05)

El limite de alarma y la linea mediana se han atitea través de los datos que
se encuentran en la tabla 6 del Anexo I.

Al igual que ocurre en los dos graficos anterioreglas las muestras se

encuentran por encima del limite de alarma, pouie se afirma que después del
analisis para diferentes valores dey tamafios muestrales, el proceso se
encuentra bajo control para todos los niveles yafarea muestrales.
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6. Profundidad de localizacion y escala

Se quiere analizar una serie de datos a travégaito de control basado en la
profundidad de localizacion y escala, y observaasibién es posible llegar a
conclusiones logicas, pero para ello primero seedeaéfinir el concepto de

profundidad de localizacion y escala.

La profundidad de localizacion y escala es difexeattodas las que hemos
explicado anteriormente, ya que las otras ideatian el grado de centralidad de
un punto con respecto a una distribucion dada.eSibargo esta profundidad
sirve para conocer cuando un punto es idéneo paragentar un parametro de
localizacion de nuestra distribucion de estudiajexsr, puede ser uronfit

El elementononfit es aquel punto que sirve para concretar un parardet la
distribucion de estudio. Ivan Mizera [20] explicaieqla profundidad de
localizacién es la menor proporcién de observacane hay que eliminar para
que un parametro de estudio seanonfit Un punto sera unonfit cuando se
encuentre en el exterior de la envolvente conveparada de la distribucion.

Se puede calcular la profundidad de localizaci@sgala gracias a los teoremas
gue expusieron |. Mizera y C.H. Miller en los gqu#ienden la profundidad a
parametros bidimensionales y se calcula a partimoeelos de distribucion
unidimensionales, ya que se basan en estos matielosa dimensién, ver [20].

Profundidad de localizacion y escala; ((m,s), P),

Siendo la profundidad de localizacion y escalaadmliestra escogida, la mayor
fraccion de puntos de la nube tal gmees su promedio g es su desviacion
tipica, se puede aproximar a la funcion del zonoateo:

D;s ((m,s); B,) = D ((m, s + m?); P, 2) [23]

Siendo s? + m? el promedio de los cuadrad@ se refiere a la profundidad del
zonoide anteriormente citada.

Por lo que si es posible calcular la profundidat ztmoide bidimensional,
podremos calcular la profundidad de localizaciéesgala de cualquier tipo de
distribucion.

Al igual que el grafico basado en la profundidadl zt;oide, en este también
aparece un limite de alarma y una linea mediartasependeran de los valores
del tamafio muestral y del nivelescogido en el andlisis.

Los valores de éstos, se encuentran en la Tabkl Artkxo I, ya que como
hemos dicho, la profundidad de localizacion y esc® puede aproximar al
calculo de la profundidad del zonoide.
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Ejemplo practico

Para realizar el ejemplo practico se escogen Igsnos datos que en el grafico
de control de la media basado en la profundidad zaeloide para datos
bidimensionales.

Son usadas dos matrices, una para los historiotra ypara los datos de prueba.

En la primera columna de las matrices se colocardédos a estudiar, mientras
que en la segunda, son colocados estos mismos elai@los al cuadrado, ya
gue es lo que indica la funcion anteriormente marada.

Se calcula las medias muestrales de cada una deukestras escogidas en las
pruebas a través de la funciGnmediasmuestrales(matrizpruebas,k)
introduciendo los datos previstos (pruebas) yrabféo muestral elegido.

Se usa la funcion creada en el programa estadRtico
graficolocalizacionescala(matrizpruebas,matrizdatos k,alfa) , para
realizar el grafico de control.

Dentro de la funcidon anteriormente citada se cala@ll limite de alarma del
grafico que dependerd del tamafio muestral y dedl me significacionalfa.
Ademas del valor de la linea mediana del gréafice, $plo dependera del tamafio
muestral escogido, porque igual que anteriormateivel de significacion para
el calculo de esta 0.5.

Se calcula la profundidad de localizacion y eseapartir de la misma funcion
usada en el grafico de la profundidad del zonoialea mlatos bidimensionales:
depth.zonoid(medias, matrizdatos) , Y se acumulan estos valores en la
variableprofundidades

La funcidén termina realizando ywot en el que se coloca el numero total de
muestras a estudiar, en el eje X, y el valor deaaath de las profundidades
asociadas a cada muestra en el eje Y, incluyemdoi¢a el valor limite a través
del que analizamos si nuestro proceso se encueajmacontrol (un porcentaje
especifico de valores se encuentra por encimatele és

Una vez explicado el proceso de manera tedricajusstran varios graficos con
el objetivo de analizar si el proceso se encuentra bajo control.

Cada uno de los puntos que aparecen en los gr&fcolstiene comparando la
media y la desviacion tipica de cada una de lastrageprevistas frente a los
datos historicos.
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Grafico de localizacién y escala con tam. muestral= 5
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FIGURA 22:“ GRAFICO DE PROFUNDIDAD DE LOCALIZACION Y ESCALA(ALFA =0.0027 Kk =5)"

Funcién en Rgraficolocalizacionescala(matrizpruebas, matrizdato s, 5, 0.0027)

Como se ha dicho antes, en el grafico se puedeiapmgue la mitad de las
muestras usadas para el analisis se encuentrangiona de la linea mediana, y
la otra mitad por debajo, simplemente para queéflap sea mas visual.

El valor del limite de alarma se encuentra fijadoapeste tamafio muestral y
nivel de significacion en la tabla 7 del anexo lggee en el proceso se analizan
datos en dos dimensiones, en este caso el valarloheea mediana es 0.64565 y
el del limite de alarma es 0.12251, correspondieate la tabla a un valor de
tamafo muestral 5 y nivel = 0.0027.

El valor de las profundidades de todas las muestrgmnidas se encuentran por
encima del limite de alarma, por lo que este pmsesa estable para este nivel
de significacion y tamafio muestral.
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Gréfico de localizacion y escala con tam. muestral= 2
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FIGURA 23:“ GRAFICO DE PROFUNDIDAD DE LOCALIZACION Y ESCALA(ALFA =0.01,k = 2)”

Funcién en Rgraficolocalizacionescala(matrizpruebas, matrizdato s, 2,0.01)

En el gréafico de arriba se observa que una de lgsstras sobrepasa el limite de
alarma, la muestra niumero 46, pero esto no quiecs due el proceso sea

inestable, ya que es esperable porque el nivelgdédisacion es mas alto que en

el caso anterior (0.01 frente a 0.0027), y espesague una o dos muestras de
cada 100 estén fuera de control, y en este casarmayuera de control de 50

muestras, por lo que a tenor de lo expuesto, seéepairmar que el proceso se
encuentra bajo control estadistico para estosaswig analisis escogidos.
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Gréfico de localizacion y escala con tam. muestral= 2
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FIGURA 24:“ PROFUNDIDAD DE LOCALIZACION Y ESCALA (ALFA = 0.05,k = 2)"

Funcién en Rgraficolocalizacionescala(matrizpruebas, matrizdato s, 2,0.05)

Al igual que en el caso anterior, en el graficorapan dos muestras por debajo
del limite de alarma, la 30, la y la 46, pero elg@so se encuentra estable ya que
a partir de ese nivel de significacion escogideasdo que 5 0 6 de cada 100
muestras estaran por debajo de ese limite y ercasteaparecen 2 de 50 por lo
que consideramos que el proceso es estable aursjag @s muestras se
encuentren por debajo de los limites de control,qua estos errores son
admisibles para este nivel de significacion esamgid

Por tanto el proceso que se ha estudiado serdeeptaia todos y cada uno de los
diferentes niveles de significacion usados durahémalisis.
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7. Comparativa para datos unidimensionales

En un proceso industrial es necesario conocer igoéde grafico de control es
mas util en cuanto a analizar los datos de dicbogso, por eso en éste y en el
siguiente capitulo se realiza una comparativa elosetres tipos de gréaficos
estudiados y se ejecuta un analisis de cual eptdso para el caso de que los
datos tengas diferentes dimensiones.

Se realiza esta comparativa, ya que estos gradit@siores han sido ejecutados,
imponiendo que los datos del proceso pertenecer aistribucion normal, pero
esto no siempre se cumple.

Por tanto, se muestra si todos los graficos deraosbn Utiles para el caso de
analizar datos unidimensionales que pertenezcai distribucién normal o no.

Se usan los mismos datos para los tres grafica®mkeol obtenidos a traves de
una distribucion exponencial de 83 muestras de fian3acon un total de 249
datos y seran analizados para un nivel de significar = 0.05, en todos los
casos, con el fin de evaluar de manera equitativé&rés casos.

El primer grafico presenta el grafico de controllde medias de Shewhart, el
segundo es el grafico de control de la media basadda profundidad del
zonoide, y el tercero es el grafico de medias lmsad la profundidad de
localizacion y escala.

Gréfico de control para la media con alfa= 0.05
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FIGURA 24:“ GRAFICO DE CONTROL DESHEWHART BASADO EN LA MEDIA PARA DATOS EXPONENCIALES

Funcién en Rgraficomedias(datos1, 3, 0.05)
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Grafico de medias basado en la prof. del zonoide co  n datos unidimensionales con tam. muestral= 3
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FIGURA 25:" GRAFICO DE CONTROL DE LA MEDIA PARA DATOS EXPONENCIAES, PROFUNDIDAD DEL ZONOIDE"

Funcién en Rgraficounidimensional(datos, 3, 0.05)

Grafico de localizacion y escala con tam. muestral= 3
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FIGURA 26:" GRAFICO DE LA MEDIA BASADO EN LA PROFUNDIDAD DE LOCALIZACION Y ESCALA, DATOS
EXPONENCIALES"

Funcién en Rgraficolocalizacionescala(matrizdatos, matrizdatos, 3, 0.05)
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Como se observa en el primer grafico aparecen 4tnageen el exterior de los
limites de control, por lo que podriamos afirmae @l proceso se encuentra
fuera de control, pero no para este nivel de sgauion escogido ya que se
espera que 5 de cada 100 muestras se encuentrandgieontrol, por lo que

seguimos considerando estable el proceso.

En el segundo gréfico, analizando los mismos da®sncuentran 3 muestras
fuera de control, por lo que se afirma el conjutktolas muestras se encuentra
estable, ya que al igual que anteriormente el meeadignificacion escogido es el

mismo.

Y por ultimo en el tercer grafico de control vuelva aparecer parecen cuatro
muestras fuera de control, pero no coinciden cenglee aparecian en los dos
graficos anteriores, por lo que aunque devuelvaastabilidad manifiesta en el
proceso, esto es erréneo ya que considera validestras que se encuentran
fuera de control en los graficos anteriormentedoisa

Después de analizar esto, se llega a la conclagdque cuando la distribucion
de los datos es no normal, los métodos tradicisnal@mo el grafico de control
de Shewhart a la hora de analizar datos unidimealds puede detectar
anomalias, cuando estas si existen, al igual qugr&iico basado en la
profundidad del zonoide, mientras que el graficeabla en la profundidad de
localizacién y escala no detecta las anomaliasesepkro si detecta como
anomalias muestras perfectamente validas.

También se observa que la region que el zonoidecapara los datos se adapta
mejor a los datos del proceso que cualquiera dettas regiones fabricadas por
los otros métodos analizados, tanto profundidakbckdizacion y escala como el
meétodo de Shewhart.

Por tanto, para el caso de datos unidimensionatesg@entes de distribuciones

no normales los métodos de control mas fiables par@nalisis son los graficos

basados en la profundidad del zonoide, ya que auhgya mucha variacion en

la media de las diferentes muestras, este métodapes de ajustarse mas a los
datos, presentando una mayor eficiencia y fialdlidae cualquiera de los otros

dos.
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8. Comparativa entre profundidad zonoide yr?
de Hotelling para datos bidimensionales

En este capitulo se analiza qué ocurre cuando iEtsbdciones de datos
bidimensionales proporcionadas para el estudio o r®ormales, sino que
pertenecen a otro tipo de distribucidén, ya sea guexponencial, binomial o
cualquier otra.

Se compara el gréfico de la media basado en lamplafad del zonoide para
datos bivariantes, con el obtenido a través ddiogrde controll'? de Hotelling.

Pero antes de realizar esto, se necesita sabersgeiégrafico de control basado
en el método de Hotelling.

El método de Hotelling basado en el estadisfiéees el procedimiento de
control mas usado a la hora de analizar variascEarsticas de forma
simultanea.

Hotelling realiz6 su propuesta basandose en alissitzo T2
T? =n(x— ) W (X — p)

Siendon el nimero de observaciones a estudiflg covarianza muestral.

El grafico de Hotelling es considerado una amphiagara el caso multivariante
de los graficos de control de Shewhart.

Los limites de control para este grafico vienernodgubr:

LSC - p(m_l)(n_l)

mn-m-p+1
LIC=0

Siendop el nimero de variables a estudionyel tamafio muestral tomado en el
proceso.

a,pmn—-m—-p+1

Para poder usar este estadistico, se represevatoedeT? frente al niUmero de
muestras, y esto es posible a través del paj@sedel programa estadistico R,
ver [16].

En este paquete se incluyen por defecto las fuesiaque son usadas para
obtener el grafico de control de Hotelling.

Para la comparativa, se usan como los valoreswbsalle una distribucién de
Cauchy, los de una distribucion exponencial y de distribucion normal fijando
un tamafio muestral de 2 y un nivel de significaciér®.05 para todos los casos.
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8.1. Comparativa a través de datos procedentessigldiciones
normales

Los datos usados para la comparativa de los ddsagéan sido obtenidos a
través de dos distribuciones normales de datosgnuintdose 1000 datos
historicos y 500 datos de previsiones.

En el primer gréfico se observan 8 muestras quedexct el valor limite de
alarma, pero esto no quiere decir que el procesousstre fuera de control, ya
qgue usando el nivel de significacion de 0.05, cemeste caso, se esperan 12 o
13 muestras fuera de control, por esto este proeesstable, y como vemos la
region del zonoide se ajusta bien a los datos.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 2
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FIGURA 27:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZONGDE, DATOS NORMALES'

Funcién en Rgraficobivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0 .05)

El grafico de Hotelling para estos mismos datosc@udentes de una normal tiene
desempefio parecido en el analisis de datos normake®l grafico de control
basado en la profundidad del zonoide, sin embatgmuwe detecta el mismo
namero de anomalias, 7 por 8 anteriormente, esefidente el del zonoide ya
que la region que se crea para evaluar la estathibidno del proyecto, se ajusta
mejor a los datos que en el caso del grafico déraobasado en el método de

Hotelling.
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Hotelling Control Chart
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FIGURA 28:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN ELT? DE HOTELLING, DATOS NORMALES'
Funcién en Rmult.chart (pruebasMSQC, type = "t2", Xmv = Xmv, S =S, colm=
colm)

Al final se podra ver una comparativa entre amipmsstde graficos.
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8.2. Comparativa a través de datos procedentessigldiciones
exponenciales

Los datos usados para la comparativa de los ddsagéan sido obtenidos a
través de las mismas distribuciones exponenciaedatios obteniéndose 1000
datos historicos y 500 datos de previsiones.

A la vista del gréfico de control basado en la pndidad del zonoide, se observa
gue el proceso se encuentra fuera de control yalguauestras se encuentran
sobrepasando el limite de alarma y es esperabke qua# se encuentre bajo
control que s6lo 12 o 13 de cada 250 muestras@entren fuera de los limites
de significacion escogido.

Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 2
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FIGURA 29:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZONGDE, DATOS EXPONENCIALES'

Funcién en Rgraficobivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0 .05)
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Hotelling Control Chart
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FicUurA 30:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN ELT2 DE HOTELLING, DATOS EXPONENCIALES'

Funcién en Rmult.chart(pruebasMSQC, type = "t2", Xmv = Xmv, S = S, colm = colm)

En cuanto al grafico de control basado en el métedoontrol de Hotelling, se

observa que 22 de las 250 muestras analizadascsentran por debajo del

limite de alarma, por tanto en este analisis etggo no se encuentra bajo
control, y se puede afirmar que el mejor desempefia realizar el analisis de
datos exponenciales es el grafico de control basada profundidad del zonoide
por la misma razén que anteriormente.

Este aumento en el nimero de muestras andmalaaspquecen en el grafico de
control de Hotelling con respecto al de la profdiadi del zonoide es debido a la
region que crea Hotelling, que al ser elipticaagesta peor a los datos que la
region creada por el método de la profundidad debirle, que es circular.
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8.3. Comparativa a través de datos procedentessigldiciones
de Cauchy

Los datos usados para la comparativa de los ddsagéan sido obtenidos a
través de las mismas distribuciones exponenciaedatios obteniéndose 1000
datos historicos y 500 datos de previsiones.

Se muestran a continuacion el histograma de las dastoricos. Se ha realizado
a partir de la transformacion logaritmica de lotoslacon el objetivo de que se
aprecie lo pesadas que son las colas.

Datos historicos

600
|

Frecuencia
200 300 400 500
1 1 1 1

100
Il

)
=

valor de datos

FIGURA 31:" DATOS HISTORICOS EN DOS DIMENSIONES

Se proceden a realizar los graficos de la mediadessen la profundidad del
zonoide y en el métodb? de Hotelling a través de las funciones citadasaen
Tabla 8 del Anexo Il. Como anteriormente, hay gemeet instalado tanto el
paqueteMSQQy elddalpha del entorno R.

El primero es el grafico de la profundidad del zdeo
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Gréfico de medias basado en la prof. del zonoide pa  ra datos bidimensionales, con tam. muestral= 2
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FIGURA 32:" GRAFICO DE CONTROL BASADO EN LA PROFUNDIDAD DEL ZON@DE , DATOS CAUCHY"

Funcién en Rgraficobivariantes(matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0 .05)

Se aprecian en el eje de abscisas un total de 2&3tras, de las cuales 20
sobrepasan el limite de alarma del grafico, esrabfge que 5 de cada 100
muestras, se encuentren fuera de control. Aplicasia proporcion, para 250
muestras, es esperable que estén fuera de coBtmllB muestras, pero no 17,
por tanto para este tipo de grafico, este processenencuentra bajo control
estadistico.

En el grafico siguiente se muestra el grafico detrob basado en el método de
Hotelling para los mismos datos que han sido aaddiz con el grafico basado en
la profundidad del zonoide.
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Hotelling Control Chart
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FIGURA 33:" GRAFICO DE CONTROL DE MEDIAS BASADO EN EL METODO DEHOTELLING"
Funciéon en Rmult.chart(pruebasMSQC, type = "t2", Xmv = Xmv, S = S, colm = colm)

Este grafico indica que solo 8 muestras estan fdereontrol, pero como se ha
visto en el grafico anterior, basado en la profdadidel zonoide, el proceso no
esta bajo control, mientras que en el caso deicgrde Hotelling si que lo esta.

A la vista de estos resultados, se puede decirpgua estudiar el caso de
distribuciones no normales multidimensionales es mificiente el grafico de
control de medias basado en la profundidad del idenfrente al gréafico de
Hotelling.

El desempefio a la hora de evaluar el proceso egfeds/o con el método de la
profundidad del zonoide debido a que este tipordécp se adapta mejor a los
datos, ya que crea una regiéon mas centrada quétetimmde Hotelling que ante
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cualquier pequefa variacion en la media de las masgestas se salen de los
limites y no se puede asegurar la estabilidad rdekso.

Por otro lado a la hora de analizar muestras pesded de distribuciones
normales, también es mas efectivo el grafico dérebbasado en la profundidad
del zonoide que el basado en el estadigttcde Hotelling como se ha visto
anteriormente, por la misma razon que en el paeaferior.
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9. Presupuesto

Para el calculo del presupuesto del proyecto hayteper en cuenta una serie de
factores, tales como las horas de estudio preaibsqueda de informacion, el
desarrollo de las funciones en R, la redacciorad@émoria , la correccion de

Afo 2015

ésta, asi como el coste del programa estadistico.

Como he dicho al principio del proyecto, el costé sbftware es cero, ya que es

gratuito y de libre distribucion, por eso no séejah los costes de éste.

El coste total se ha calculado asumiendo un samaedio por trabajador de 30

€/h.
Actividad Horas dedicadas Precio/hora Coste total
Busqueda y estudio 25 h. 30 €/h. 750 €
de informacioén
Desarrollo de los 60 h. 30 €/h. 1800 €
programas
Redaccioén de la 55 h. 30 €/h. 1650 €
memoria
Solucién de errores 25 h. 30 €/h. 750 €
Total 165 h. 30 €/h. 4950.00 €

El presupuesto para la realizacion del proyectdeeg950.00 €, ya que como

hemos mencionado anteriormente, el entorno R esuitgray de libre

distribucion.
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10. Conclusiones

Durante el desarrollo del proyecto han sido exmsesna serie de graficos y

realizado el estudio comparativo entre todos efplasa diferentes tipos de

distribuciones de datos, a través del desarrollondeserie de funciones creadas
a partir del programa estadistico R.

Se queria resolver un gran problema a la hora dselecion de los graficos

usados para el andlisis de datos; éste es, laisi@mode que todos los datos a
analizar tenian que pertenecer a una distribucddmal y ser unidimensionales,
como ocurria en el caso del grafico de control lienhart.

Pero se ha podido comprobar que para el caso dgrédisos basados en la
profundidad del zonoide, basados en la profunditaldcalizacién y escala o los
de Hotelling, la condicién citada anteriormente e® necesaria, ya que son
efectivos a la hora de analizar muestras de dataegentes de distribuciones no
normales y en multiples dimensiones.

En el caso unidimensional se han analizado loscgsdfle control de Shewhart,

los graficos de control basados en la profundidddzdnoide y los basados en la
profundidad de localizacion y escala, tanto pardosdaprocedentes de

distribuciones normales, como no normales.

Observando los resultados obtenidos, se puedeiadosgtios graficos de control
de Shewhart contemplan el uso de datos que no sigadistribucion normal en
los mismos ademas de que analizan de una manetae fidatos
unidimensionales, al igual que los graficos basatds profundidad del zonoide
gue pueden detectar cambios en la profundidad slenlaestras de datos
independientemente del tipo de distribucion quarsigs datos, obteniendo una
medida mas eficaz de la posible estabilidad o mngpueeso que la que pueden
proporcionar otro tipo de graficos de control.

Mientras que los gréaficos basados en la profundidaldcalizacién y escala para
datos unidimensionales procedentes de distribusiar® normales muestran
anomalias del proceso cuando realmente éstas sterexi

Por tanto, los graficos de control mas fiables ahtma de analizar datos

univariantes procedentes de cualquier distribus@mlos del zonoide ya que las
regiones que crea se ajustan mejor a los datobgukmas, que no tienen tanto
en cuenta la variabilidad de la media y de la d&sdn tipica de cada una de las
muestras.
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En el caso multivariante, los graficos de contr@d 8hewhart no estan
contemplados, ya que no admiten el uso de disinhes de datos
multidimensionales.

Los graficos usados en este caso son los del zmgdmlde Hotelling. Ambos se
construyen utilizando el concepto de profundidathdistica y presentan una
respuesta parecida cuando los datos pertenecena adigtribucion normal,
mientras que si la distribucion de la que provieltendatos es distinta a una
normal, el grafico basado en el estadisfidode Hotelling no devuelve un
analisis fiable, mientras que para el caso deligrafel zonoide, el uso de unas
muestras no normales, no es un problema, ya gedipstde grafico no requiere
el supuesto de normalidad de las muestras.

Se llega a la conclusion final de que los grafic@s Utiles o efectivos a la hora
de analizar cualquier conjunto de datos, ya seartidimensionales o

unidimensionales, son los graficos de control basad la profundidad del

zonoide.

Todos estos graficos citados anteriormente ademé&ssd/entajas anteriores, son
muy facilmente interpretables a la hora de realedaanalisis de la calidad de
cualquier proceso industrial.
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Anexos

En los anexos se muestran diferentes tablas, kstreuales se encuentran: los
valores de las diferentes constantes para loscggatle control de Shewhart, los
valores de éstas para la profundidad del zonoideana la profundidad de
localizacion y escala. También se encuentra latqbé refleja la descripcion de
las diferentes funciones en R usadas a lo largprdsiecto, asi como el cédigo
de algunas de las mas importantes.

En el dltimo anexo se muestran los datos usados @aar algunos de los
graficos usados en los analisis, como los de Sh#whbs del zonoide para
datos unidimensionales.
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A

A2

A3

B3

B4

BS

B6

c4d

d2

d3

D2

D4

2,121

1,88

2,659

0

3,27

0

2,61

0,8

1,13

0,85

3,69

3,27

1,732

1,02

1,954

0

2,57

0

2,28

0,89

1,69

0,89

4,36

2,58

15

0,73

1,628

0

2,27

0

2,09

0,92

2,06

0,88

4,7

2,28

1,342

0,58

1,427

0

2,09

0

1,96

0,94

2,33

0,86

4,92

2,11

1,225

0,48

1,287

0,03

1,97

0,03

1,87

0,95

2,53

0,85

O
OOOOOH

5,08

o|o|olo|o|T

1,134

0,42

1,182

0,12

1,88

0,11

1,81

0,96

2,7

0,83

0,21

5,2

0,08

1,92

1,061

0,37

1,099

0,19

1,82

0,18

1,75

0,97

2,85

0,82

0,39

5,31

0,14

1,86

O ONOOOTAIWIN|S

1

0,34

1,032

0,24

1,76

0,23

1,71

0,97

2,97

0,81

0,55

5,39

0,18

1,82

10| 0,949

0,31

0,975

0,28

1,72

0,28

1,67

0,97

3,08

0,8

0,69

5,47

0,22

1,78

11| 0,905

0,29

0,927

0,32

1,68

0,31

1,64

0,98

3,17

0,79

0,81

5,35

0,26

1,74

12| 0,866

0,27

0,886

0,35

1,65

0,35

1,61

0,98

3,26

0,78

0,92

5,99

0,28

1,72

13| 0,832

0,25

0,85

0,38

1,62

0,37

1,59

0,98

3,34

0,77

1,03

5,65

0,31

1,69

14| 0,802

0,24

0,817

0,41

1,59

0,4

1,56

0,98

3,41

0,76

1,12

5,7

0,33

1,67

15| 0,775

0,22

0,789

0,43

1,57

0,42

1,54

0,98

3,47

0,76

1,2

5,74

0,35

1,65

16| 0,75

0,21

0,763

0,45

1,55

0,44

1,53

0,98

3,53

0,75

1,28

5,78

0,36

1,64

17| 0,73

0,2

0,74

0,4]

1,53

0,46

1,51

0,99

3,59

0,74

1,36

5,82

0,38

1,62

18| 0,707

0,19

0,718

0,48

1,52

0,48

1,5

0,99

3,64

0,74

1,42

5,86

0,39

1,61

190,688

0,19

0,698

0,5

1,5

0,79

1,48

0,99

3,69

0,73

1,49

5,89

0,4

1,6

20| 0,671

0,18

0,68

0,51

1,49

0,5

1,47

0,99

3,74

0,73

1,55

5,92

0,42

1,59

21| 0,655

0,17

0,663

0,52

1,48

0,52

1,46

0,99

3,78

0,72

1,61

5,95

0,43

1,58

22| 0,64

0,17

0,647

0,53

1,47

0,53

1,45

0,99

3,82

0,72

1,66

5,98

0,44

1,57

23] 0,626

0,16

0,633

0,55

1,46

0,54

1,38

0,99

3,86

0,72

1,71

6,01

0,44

1,56

240,612

0,16

0,619

0,56

1,45

0,55

1,43

0,99

3,9

0,71

1,76

6,03

0,44

1,55

25| 0,6

0,15

0,606

0,57

1,44

0,56

1,42

0,99

3,93

0,71

1,81

6,06

0,46

1,54

TABLA 3:" CONSTANTES PARA GRAFICOS DE CONTROL DESHEWHART"
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dimensi6on =1

Afo 2015

K/a 0,5 0,05 0,01 0,0027
1 0,57965 0,06363 0,01297 0,353
2 0,71355 0,220503 0,08674 0,04339
3 0,77335 0,31313 0,17044 0,10494
4 0,80851 0,39211 0,24302 0,16639
5 0,83214 0,45182 0,30334 0,22163
6 0,84932 0,49858 0,3535 0,26995
7 0,86249 0,5363 0,39568 0,31201
8 0,87297 0,56746 0,43161 0,34877
9 0,88156 0,59371 0,46259 0,38109
10 0,88875 0,61618 0,4896 0,40971
11 0,89488 0,63566 0,51339 0,43522
12 0,90018 0,65276 0,53451 0,45812
13 0,90481 0,6679 0,55341 0,4788
14 0,90891 0,68142 0,57045 0,49756
15 0,91257 0,69359 0,58589 0,51469

TABLA 4:" CONSTANTES PARA GRAFICOS DE CONTROL BASADOS EN LA RFFUNDIDAD DEL ZONOIDE, DATOS EN1

DIMENSION"

dimension = 2

K/a 0,5 0,05 0,01 0,0027
1 0,29137 0,01858 0,00315 0,00077
2 0,47848 0,10521 0,04084 0,0194
3 0,57615 0,19524 0,10059 0,05996
4 0,63719 0,27033 0,161 0,10768
5 0,67955 0,33138 0,21568 0,15477
6 0,71099 0,38147 0,26371 0,19847
7 0,73542 0,4232 0,30566 0,23811
8 0,75507 0,45849 0,3424 0,27382
9 0,77128 0,48876 0,37477 0,30596
10 0,78492 0,51503 0,40346 0,33495
11 0,79661 0,53809 0,42907 0,36117
12 0,80674 0,55851 0,54208 0,385
13 0,81564 0,57674 0,47287 0,40674
14 0,82353 0,59313 0,49175 0,42665
15 0,83058 0,60797 0,50899 0,44496

TABLA 5:" CONSTANTES PARA GRAFICOS DE CONTROL BASADOS EN LA FFEUNDIDAD DEL ZONOIDE, DATOS EN2

DIMENSIONES"
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dimensiéon = 3

K/a 0,5 0,05 0,01 0,0027
1 0,15475 0,675 0,001 0,00022
2 0,33493 0,06122 0,02224 0,01014
3 0,4494 0,13349 0,0659 0,03826
4 0,51818 0,20074 0,11588 0,07604
5 0,57079 0,25887 0,16442 0,11624
6 0,61069 0,30845 0,20901 0,15539
7 0,64216 0,35088 0,24918 0,19213
8 0,66774 0,38748 0,28518 0,22606
9 0,68902 0,41935 0,31744 0,25717
10 0,70706 0,44735 0,34645 0,28565
11 0,72257 0,47216 0,37264 0,31175
12 0,7361 0,49341 0,39638 0,33569
13 0,74801 0,51422 0,418 0,35773
14 0,7586 0,53223 0,43777 0,37805
15 0,76809 0,5486 0,45593 0,39686

TABLA 6:" CONSTANTES PARA GRAFICOS DE CONTROL BASADOS EN LA FFEUNDIDAD DEL ZONOIDE, DATOS EN3

DIMENSIONES"

kla 0,5 0,05 0,01 0,027
2 0,36133 0,0395 0,00825 0,0224
3 0,51893 0,15084 0,06929 0,03804
4 0,59666 0,23063 0,12974 0,0837
5 0,64565 0,28716 0,17721 0,12251
6 0,68042 0,32877 0,21471 0,15625
7 0,70534 0,36089 0,24597 0,18052

TABLA 7:" CONSTANTES PARA LOS GRAFICOS DE CONTROL BASADOS ENALPROFUNDIDAD DE LOCALIZACION Y

ESCALA"
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Anexo II: Légica de las funciones usadas durante la reabizadel proyecto en
la implementacibn de los graficos de control unghgionales y

multidimensionales.

Funcioén

Descripcion

graficorangos(datos,n,alfa)

Entrada
Datos Vector de muestras de la caracteristic
analizar, en este caso, el rango.
n: Tamafo muestral.
alfa: Nivel de significacion escogido.

Salida
Gréfico de control de Shewhart para los ran
en la fase I.

graficomedias(datos,n,alfa)

Entrada
Datos Vector de muestras de la caracteristic
analizar, en este caso, la media.
n: Tamafio muestral.
alfa: Nivel de significacion escogido.

Salida

aa

gos

aa

Grafico de control de Shewhart para la media en

la fase |I.

controlrangos2
(matrizdatos,n,LCS lineacentral,LG

Entrada
matrizdatos Matriz de muestras de
caracteristica a analizar, en este caso, el rang
n: Tamafio muestral.
LCS Limite superior de control obtenido en
fase I.
ILinea central Valor al que se aproxima el ran
en la fase I.
LCI: Limite inferior de control de la fase |I.

Salida
Gréfico de control de Shewhart para el rangg
la fase Il.

)

) de
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controldesvestandar(datos,n,alfa

Entrada

datos Vector de observaciones de la desviac¢

estandar de los datos.
n: Tamafno muestral.
alfa: Nivel de significacion.

Salida
Grafico de control de Shewhart para
desviacion estandar del proceso.

ion

controlmedias(datos,n,alfa)

Entrada
datos Vector de observaciones de la media
proceso.
n: Tamafio muestral.
alfa: Nivel de significacion.
Salida
Gréfico de control de Shewhart para la media
proceso.

del

del

hist(datos, main="Muestras de datt
historicos")

DS

Entrada
Datos Datos histéricos usados para el analis
datos de prueba.

Salida

iS O

Histograma de los datos histéricos usados para el

gréfico de la profundidad del zonoide con da
unidimensionales.

1tos

mediasmuestrales(matriz,k)

Entrada
matriz Matriz de las observaciones de los dé
de prueba usados para el analisis tanto pal
profundidad del zonoide como para
profundidad de localizacion y escala.

k: Tamafo muestral escogido.

Salida
Valores de las medias de cada una de las
muestras escogidas.

Atos
ra la
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zdepth (s,x,ord=F)

Entrada
s: Medias de las muestras de datos usadas p
analisis.
X: Matriz de datos historicos usados para
analisis a través del grafico de control basad
la profundidad del zonoide.
Ord: Puede ser T o F, dependiendo de s
matriz de datos es ordenada o no, en este ca
F.

Salida
Valores de las profundidades de cada una d
muestras tomadas a través de los datos
prueba.

ara el

el
D en
i la
SO es

las
5 de

D

graficounidimensional
(x,datoshistoricos,n,alfa)

Entrada
X: matriz de datos de prueba
datoshistoricosmatriz de datos histéricos soh
los que se calcula la profundidad del zonoide.
n: Tamafo muestral elegido.
alfa: Nivel de significacion.

Salida
Grafico de control de la media basado er
profundidad del zonoide, para dai
unidimensionales.

0s

graficobivariantes
(matrizp,matrizd,k,alfa)

Entrada
Matrizp: Matriz de datos de prueba, siendo
datos bidimensionales.

los

Matrizd: Matriz de datos histoéricos, siendo datos

bidimensionales.
k: Tamafo muestral.
alfa: Nivel de significacion escogido.

Salida
Grafico de control de la media basado er
profundidad del zonoide para  dat
bidimensionales.

oS
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graficotrivariantes
(matrizp,matrizd,k,alfa)

Entrada
Matrizp: Matriz de datos de prueba, siendo
datos tridimensionales.

los

Matrizd: Matriz de datos histéricos, siendo datos

tridimensionales.
k: Tamafo muestral.
alfa: Nivel de significacion escogido.

Salida
Grafico de control de la media basado er
profundidad del zonoide para  dat
tridimensionales.

Graficolocalizacionescala
(matrizp,matrizd,k,alfa)

Entrada
Matrizp: Matriz de datos de prueba, siendo
datos bidimensionales.

0S

los

Matrizd: Matriz de datos histéricos, siendo datos

bidimensionales.
k: Tamafo muestral.
alfa: Nivel de significacion escogido.

Salida
Grafico de control de la media basado er
profundidad de localizacion y escala, siendo
datos bidimensionales.

mult.chart(type = "t2",
datosMSQC,alpha=0.05)

Entrada
type Tipo de grafico que se va a realizar.
datosMSQCDatos a usar en el analisis para g
obtencion de limites de control confiables.
alpha: Nivel de significacion escogido, en este
caso 0.05.

Salida
Grafico de control de la primera fase
Hotelling, donde se calculan un limite de con
fiable para el estudio de los datos.

0s

r=—4

de
trol
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mult.chart(pruebasMSQC, type =
"t12", Xmv = Xmv, S = S, colm =
colm, alpha = 0.05)

Entrada
type Tipo de grafico que se va a realizar.
pruebasMSQCDatos de previsiones que se
quiere analizar.
alpha: Nivel de significacion escogido, en este
caso 0.05.
Xmv:Es el vector de medias.
colm: Numero de muestras de datos.

Salida
Grafico de control de la segunda fase
Hotelling, donde se procede a sefialar si exi
anomalias en un proceso.

de
sten

TABLA 8:" FUNCIONES CREADAS ENR QUE APARECEN DURANTE EL PROYECTO Y DEFINICION DE 8BS
PRINCIPALES ARGUMENTOS'
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Anexo Il : Codigo de las funciones mas representativaslaaratencion de los
gréaficos del proyecto.

:F)

Zdepth(s,x,ord

# Funcién de profundidad del zonoide para datos uni dimensionales.

zdepth <-function(s,x,ord =F){

suma

zdepth

suma

zdepth

i f(ord==F){x=sort (x)}
=length (x)

if_((s<x[ 1) | (s>x[ n])){zdepth =0; return (zdepth )}

i f(s==x[1]){while(x[i+1]==s){i=i+1};zdepth =i/n;
return (zdepth )}

if(s==x[n]){while(x[n-i]==s) {i=i+1};
zdepth =i/ n; return (zdepth )}

=mean( x)

i f(s==m {zdepth =1;return (zdepth )}
i f(s<m{

=x[ 1]
whil e( ((sumat+x[i+1])/ (i +1)<=s)&(i<n)){i=i+1;
suma=suma+x[i]}

=i *(suma/i-x[i+1])/ (n*(s-x[i+1]))

return (zdepth )
}

if(s>m{
=x[ n]
while(((sumatx[n-i])/(i+1)>=s) &(i<n)) {i=i+1;
suma=suma+x[ n-i +1]}
si*(suma/i-x[n-i])/(n*(s-x[n-i]))
return ( zdepth )
}
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Graficounidimensional(x,datoshistoricos,n,alfa)

# Célculo del grafico de control de la media de dat
# unidimensionales utilizando la profundidad del zo

# Datos y pruebas en el anexo IV.

datos
pruebas
shapiro.test

(datos )

# Funcion que calcula la profundidad del zonoide co

unidimensionales.
vzdepth
k =length (s)
vzdepth

X =sort (x)
for(i in 1:k){
vzdepth

=functi on(s,x,ord

=vector (length

}
return (vzdepth )

}

=F){
:k)

[i]=zdepth (s[i]xT )

# Una vez que los datos pertenecen a una normal, se

# gréfico de control.
graficounidimensional

X <-

0S
noide.

n datos

realiza el

<- functi on( x,datoshistoricos,n,alfa

matrix (X, nrow =n)
# Colocamos los limites en funcién del valor alfa 'y

# muestral, que aparecen en la tabla 4 del anexo |I.

# Para alfa = 0.0027

i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027
i f(alfa ==0.0027

#Para alfa=0.01

i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
i f(alfa ==0.01
# Para alfa=0.05
i f(alfa ==0.05
i f(alfa ==0.05
i f(alfa ==0.05

del tamafio
&& nrow (x) ==2) {limite <- 0.04339 }
&& nrow (x) ==3) {limite <- 0.10494 }
&& nrow (x) ==4) {limite <- 0.16639 }
&& nrow (x) ==5) {limite <- 0.22163 }
&& nrow (x) ==6) {limite <- 0.26995 }
&& nrow (x) ==7) {limite <- 0.31201 }
&& nrow (x) ==8) {limite <- 0.34877 }
&& nrow (x) ==9) {limite <- 0.38109 }
&& nrow (x) ==10) {limite <- 0.40971 }
&& nrow (x) ==2) {limite <- 0.08674 }
&& nrow (x) ==3) {limite <- 0.17044 }
&& nrow (x) ==4) {limite <- 0.24302 }
&& nrow (x) ==5) {limite <- 0.30334 }
&& nrow (x) ==6) {limite <- 0.3535 }
&& nrow (x) ==7) {limite <- 0.39568 }
&& nrow (x) ==8) {limite <- 043161 }
&& nrow (x) ==9) {limite <- 0.46259 }
&& nrow (x) ==10) {limite <- 0.4896 }
&& nrow (x) ==2) {limite <- 0.20503 }
&& nrow (x) ==3) {limite <- 0.31313 }
&& nrow (x) ==4) {limite <- 0.39211 }

)
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i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==5) {limite <- 045182 }
i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==6) {limite <- 0.49858 }
i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==7) {limite <- 053630 }
i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==8) {limite <- 056746 }
i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==9) {limite <- 059371 }

i f(alfa ==0.05 && nrow (x)==10) {limite <-
# Linea central para un valor de alfa=0.5

i f(nrow (x)==2){lineamediana <-0.71355
i f(nrow (x)==3){lineamediana <-0.77335
i f(nrow (x)==4){lineamediana <-0.80851
i f(nrow (x)==5){lineamediana <-0.83214
i f(nrow (x)==6){lineamediana <-0.84932
i f(nrow (x)==7){lineamediana <-0.86249
i f(nrow (x)==8){lineamediana <-0.87297
i f(nrow (x)==9){lineamediana <-0.88156
i f(nrow (x)==10){lineamediana <-0.89488 }

[ I S N N W W )

# Calculamos la media de cada una de las muestras y

text (( max( nummuestras ) ), limite +0.03 ,
paste ("alfa=" ,alfa ),pos =3,font =2,cex =0.7)

for(i in 1:length (profundidades )){

i f (profundidades [i]<limite ){

0.61618

}

aplicamos la

—
©
s=
<
<
3
L:’ # funcion de profundidad a las medias calculadas co n respecto de
®) # los datos historicos.
o .
R%) mediasx <- c(apply (x, 2, mean))
e
n ., .
o] # Llamamos a la funcion que nos calcula las profund idades del
@© # zonoide de los datos de prueba frente a los datos histéricos.
-2- # Se almacena en la variable profundidades.
§ profundidades <- vzdepth ( mediasx, datoshistoricos )
o
t£ # Una vez calculadas las profundidades se procede a graficar.
)
g nummuestras <- 1:length (profundidades )
©
% dev.new (width =10, height =6)
o
;}:’ plot ( nummuestras, profundidades, type ="" ,xaxt ="n"
© col ="brown" , xlim =c(0, (length (profundidades )+5)),
O) ylim =c(min(limite, min( profundidades ))-0.005 ,
max( profundidades ) +0.005 ))
axis (1, 1:length (profundidades ), cex.axis =0.7 ,las =2)
abline ( h=limite, Ity =3)
text (( max( nummuestras ) ) limite, paste ("limite=" Jimite
pos=3, font =2,cex =0.7)
abline ( h=lineamediana, Ity =2)
text (( max( nummuestras ) ) lineamediana, paste ("linea
mediana=" \lineamediana ), pos =3,font =2,cex =0.7)

). n,
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x<-rnorm (400, 35, 0.5)

X

matrizdatos <- matrix (x, ncol =2, byrow =FALSE)
matrizdatos

y<- rnorm (100, 35, 0.5)

y

matrizpruebas <- matrix (y, ncol =2, byrow =FALSE)
matrizpruebas

# Mostramos a través de un histograma los datos his toricos
plot ( matrizdatos, main ="Datos histéricos" )
mediasmuestrales  <-functi on(matriz,k ){
n <-nrow ( matriz )
media <- matrix (ncol =2, nrow =(n/k))
for(i in 1:(n/k)){
media [i, 1] =mean(matriz [ (1+((i-1)*k)):(i*k), 1])
media [i, 2] =mean(matriz [ (1+((i-1)*k)):(i*k), 2])
}

media

graficobivariantes(matrizp,matrizd,k,alfa)

}

~
I
© points ( nummuestras [i ], profundidades [i],pch =7, col ="red" )
c
2 el se{
o points (nummuestras [i ], profundidades [i],
o) col ="black" ,pch =17)
)
2
=
< }
Q }
©
< mtext ( paste ("Grafico de medias basado en la profundidad del
é zonoide con datos unidimensionales con tamafio muest ral=" ,n),side =3,
@© font =2, line =1)
c
Q
7 }
T
o # Cogemos algunos tamafios muestrales y niveles de s ignificacion
S # distintos con el objetivo de analizar en diferent es escenarios.
c graficounidimensional ( pruebas, datos, 4, 0.0027 )
S
o . - .
o graficounidimensional ( pruebas, datos, 2, 0.01)
[¥m—
@®
S graficounidimensional ( pruebas, datos, 5, 0.05)
# Grafico de medias de datos bidimensionales de pru eba frente a los
# datos histdricos basado en la profundidad del zon oide
# Para poder usar las funciones de calculo se debe instalar el
# paquete ddalpha.
# Datos procedentes de una normal de media 35y des viacion tipica
# 0.5, siendo x los datos histdricos e y los de la prevision.
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graficobivariantes(matrizp,matrizd,k,alfa)

graficobivariantes

# Para alfa = 0.0027

i f(alfa ==0.0027 &&k ==2)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==3)

i f(alfa ==0.0027 &&K

::4)

i f(alfa ==0.0027 &&k ==5)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==6)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==7)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==8)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==9)
i f(alfa ==0.0027 &&k ==10) {limite

# Para alfa=0.01

i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==
i f(alfa ==0.01 &&k ==

2)
3)
4)
5)
6)
)

# Una vez calculadas las medias de esta matriz de p

# a hacer el gréfico basado en la profundidad del z

# nuestros datos de prueba frente a los histéricos.

<-functi on( matrizp,matrizd,k,alfa

# Limites de control procedentes de la tabla 5 del

{limite <- 0.0194 }

{limite <- 0.05996
{limite <- 0.10768
{limite <- 0.15477
{limite <- 0.19847
{limite <- 0.23811
{limite <- 0.27382
{limite <- 0.30596
<- 0.33495 }

{limite ~ <-
{limite ~ <-
{limite <-
{limite <-
{limite <-
{limite  <-
{limite  <-
{limite <-

if(alfa ==0.01 &k ==10) {limite <-

#Para alfa = 0.05

i f(alfa ==0.05 &&k ==2)
i f(alfa ==0.05 &&k ==3)
i f(alfa ==0.05 &&k ==4)
i f(alfa ==0.05 &&k ==5)
i f(alfa ==0.05 &&k ==6)
i f(alfa ==0.05 &&k ==
i f(alfa ==0.05 &&k ==
i f(alfa ==0.05 &&k ==

)
8)
9)

{limite <-
{limite <-
{limite <-
{limite  <-
{limite  <-
{limite <-
{limite <-
{limite <-

i f(alfa ==0.05 &&k ==10) {limite <-

i f(k==2){lineamediana
i f (k==3) {lineamediana
i f (k==4) {lineamediana
i f (k==5) {lineamediana
i f (k==6) {lineamediana
i f(k==7){lineamediana
i f (k==8) {lineamediana
i f(k==9) {lineamediana

i f (k==10){lineamediana

# Linea central para alfa = 0.5

<-
<-

0.47848
0.57615
0.63719
0.67955
0.71099
0.73542
0.75507
0.77128

0.78492 }

e e o o e e

e e e e e

0.04084 }
0.10059 }
0.161 }

0.21568 }
0.26371 }
0.30566 }
0.3424 }

0.37477 }
0.40346 }

0.10521 }
0.19524 }
0.27033 }
0.33138 }
0.38147 }
0.4232 }

0.45849 }
0.48876 }
0.51503 }

ruebas, pasamos
onoide de

)

Anexo |.
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medias <- mediasmuestrales ( matrizp,k )

# Se llama a la funcién que proporciona el paquete ddalpha para el
# célculo de la profundidad del zonoide.

profundidades <- depth.zonoid ( medias,matrizd )
nummuestras <- 1:length ( profundidades )

dev.new (width =10, height =6)

# Se realiza el gréafico colocando cada muestra con su profundidad.
plot ( nummuestras, profundidades, type ="" ,xaxt ="n", col ="brown"
xlim =c(0, (length (profundidades )+5)),

ylim =c(min(limite, min( profundidades ))-0.005 ,

max( profundidades ) +0.005 ))

axis (1, 1:length (profundidades ), cex.axis =0.7 ,las =2)
abline ( h=limite, Ity =3)
text (( max( nummuestras ) +2.5 ) ,limite,
paste ("limite=" Jimite ) ,pos =3, font =2,cex =0.7)

abline ( h=lineamediana, Ity =2)
text (( max( nummuestras ) +2.5 ) lineamediana, paste ("linea
mediana=" \lineamediana ), pos =3,
font =2,cex =0.7)

text (( max( nummuestras ) +2.5 ), limite +0.05 ,
paste ("alfa=" ,alfa ) ,k,pos =3, font =2,cex =0.7)

for(i in 1:length (profundidades )){
i f(profundidades [i]<limite ){

}

el se{

Graficobivariantes(matrizp,matrizd,k,alfa)

}
mtext ( paste ("Grafico de medias basado en la profundidad del
zonoide para datos bidimensionales, con tamafio mues tral=" k),
side =3, font =2, line =1)

# Se evallan tres tamafios muestrales y tres niveles de
# significacién con el fin de evaluar el proceso en d iferentes
# escenarios.

graficobivariantes ( matrizpruebas, matrizdatos, 4, 0.0027 )
graficobivariantes ( matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0.01)
graficobivariantes ( matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0.05)

points (nummuestras [i ], profundidades [i],pch =7, col ="red" )

points ( nummuestras [i ], profundidades [i], col ="black" ,pch =17)
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# Gréfico que muestra la profundidad de localizacié
# una serie de muestras de datos bidimensionales pr
# a una serie de datos histéricos del proceso.

# Se realiza el ejemplo para unos datos bidimension
# de una normal con 200 datos histéricos y 50 de pr
# futuras.

x<-rnorm (400, 35,0.5)

X

matrizdatos <- matrix (c(x,x *2), ncol =2, byrow =FALSE)
matrizdatos

y<- rnorm (100, 35, 0.5)

matrizpruebas

# Funcion que calcula la media de cada una de las m
# datos de prueba

mediasmuestrales  <-functi on(matriz,k ){
n <-nrow ( matriz )
media <- matrix (ncol =2, nrow =(n/k))

for(i in 1:(n/k)){

media [i, 1] =mean(matriz [ (1+((i-1)*k)):(i*k),1])
media [i, 2] =mean(matriz [ (1+((i-1)*k)):(i*k), 2])
}

media

}

# Se colocan los limites en funcién del valor alfa
# muestral procedentes de la tabla 7 del Anexo I.

Graficolocalizacionescala(matrizp,matrizd,k,alfa)

# Para alfa = 0.0027

i f(alfa ==0.0027 &&k ==2) {limite <- 0.00224 }

i f(alfa ==0.0027 &&k ==3) {limite <- 0.03804 }

i f(alfa ==0.0027 &&k ==4) {limite <- 0.08370 }

i f(alfa ==0.0027 &&k ==5) {limite <- 0.12251 }

i f(alfa ==0.0027 &&k ==6) {limite <- 0.15625 }

i f(alfa ==0.0027 &&k ==7) {limite <- 0.18052 }
#Para alfa = 0.01

i f(alfa ==0.01 &&k ==2) {limite <- 0.00825 }
i f(alfa ==0.01 &&k ==3) {limite <- 0.06929 }
i f(alfa ==0.01 &&k ==4) {limite <- 0.12974 }
i f(alfa ==0.01 &&k ==5) {limite <- 0.17721 }
i f(alfa ==0.01 &&k ==6) {limite <- 0.21471 }
i f(alfa ==0.01 &&k ==7) {limite <- 0.24597 }

ny escala de
evistos frente

ales procedentes
evisiones

y
matrizpruebas <- matrix (c(y,y ~2), ncol =2, byrow =FALSE)

uestras de los

graficolocalizacionescala <-functi on( matrizp,matrizd,k,alfa ){

y del tamafio
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# Para alfa = 0.05

if(alfa == && k ==2) {limite <- }
i f(alfa == && k ==3) {limite <- }
i f(alfa == && k ==4) {limite <- }
i f(alfa == && k ==5) {limite <- }
if(alfa == && k == {limite <- }
i f(alfa == && k ==7) {limite <- }

# linea central para un valor alfa=0.5

lineamediana ), pos =3,
font =2,cex = )

i f(k==2){lineamediana <- }
i f(k==3){lineamediana <- }
i f(k==4){lineamediana <- }
= i f(k==5){lineamediana <- }
— i f(k==6){lineamediana <- }
< i f (k==7){lineamediana <- }
o
-ﬁ # Llamamos a mediasmuestrales para calcular las media s de las
= # muestras de prueba, y se calculan las profundidad es de éstas
g # frente a los datos historicos.
g medias <- mediasmuestrales ( matrizp,k )
g profundidades <-depth.zonoid ( medias,matrizd )
‘_cg # Se comienza a graficar.
&)
% nummuestras <- 1:length ( profundidades )
c
il dev.new (width =10, height =6)
% plot ( nummuestras, profundidades, type ="" ,xaxt ="n", col ="brown" ,
N xlim =c(0, (length (profundidades )+5)),
@© ylim =c(min(limite, min( profundidades ))-
S max( profundidades ) + ))
[e)
;f—_’ axis (1, 1:length (profundidades ), cex.axis = ,las  =2)
@®
O]
abline ( h=limite, Ity =3)
text (( max( nummuestras ) + ) Jlimite, paste ("limite=" Jimite ),
pos=3, font =2,cex = )
abline ( h=lineamediana, Ity =2)
text (( max( nummuestras ) + ) .lineamediana, paste ("linea mediana="
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text (( max( nummuestras ) +2.5 ), limite +0.05 ,
paste ('alfa=" ,alfa ) ,k,pos =3font =2,cex =0.7)

for(i in 1:length (profundidades )){

i f (profundidades [i]<limite ){
points ( nummuestras [i ], profundidades [i],pch =7,

el se{

Graficolocalcizacionescala(matrizp,matrizd,k,alfa)

col ="red" )

points (nummuestras [i ], profundidades [i], col ="black" ,pch =17)

}

mtext ( paste ("Grafico de localizacion y escala con tamafio
muestral=" |k ),side =3,font =2, line =1)
}
Gréfico para tres niveles de significacion y tamafio s muestrales
diferentes.
graficolocalizacionescala ( matrizpruebas, matrizdatos, 5, 0.0027 )
graficolocalizacionescala ( matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0.01)
graficolocalizacionescala ( matrizpruebas, matrizdatos, 2, 0.05)

TABLA 9: " FUNCIONES DESTACADAS EN LA REALIZACION DEL PROYECT®

Anexo |V: Datos para la realizacién de los gréaficos derobmte Shewhart y
para los graficos de control basados en la proflawdidel zonoide con datos

unidimensionales.

Para los graficos de control de Shewhart parargjaala media y la desviacion

tipica.

Datos de la primera fase.

datosl <- ¢(34.999 , 34.998 , 35.085, 34.986 , 35.073, 34.958 , 34.901 ,

34.958 35.055, 35.002 , 35.007 , 35.037 , 35.037 , 34945, 35.053

35.049 , 34.996 , 35.008 , 34.965 , 35.055, 34.949 , 35.018 , 34.958
34.957 , 35.036 , 35.053, 34933, 35.011, 35.021 , 35.020 , 35.031
34.958 , 35.078 , 35.064 , 34.992 , 35.029 , 35.064 , 35.007 , 34.988
35.071 , 35.040 , 34.956 , 35.089 , 35.047 , 35.055, 35.055, 35.007

34.935 34.998 34.998 34.979 34.921 35.000 34.977 34.982

35.036 , 35.032 , 34.984 , 35.077 , 34.998 , 35.016 , 35.102 , 35.033
34.980 , 35.009 , 34.896 , 35.004 , 34.940 , 34.961 , 34.985 , 34.987
35.025 , 35.012 , 34984 , 34944 , 34981 , 34915, 34997 , 35.044
35.052 , 34977, 34914, 34891, 35.022 , 34996 , 34.986 , 35.068

35.083 , 34.868 , 34.947 , 34.984 , 35.086 , 35.088 , 34.970 , 35.016
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34964 , 35.091, 34974, 35.033, 35.007, 35067 , 35.010 , 35.001

34.997 , 34.925, 35065, 35.014 , 35.006 , 35044 , 34.972 , 35.032 ,
34.967 , 34.993 , 35002 , 35.045 , 34.948 , 34.986 , 34.993 , 35.036 ,
34.938 , 34.938 , 35094 , 35.019 , 34.998 , 35.078 , 35.034 , 34.980 ,
35.001 )

Datos de la segunda fase.

datos2 <- ¢(34.958 , 35.020 , 35.032 , 35.012 , 35.044 , 35.087 , 34.929 ,
34998 , 35.025, 35.035, 35.052, 34.938 , 35.032 , 34.935, 34.923 ,
35.032 , 34936 , 34903, 35.046 , 34.966 , 34.953 , 35.043 , 35.001 ,
34932 , 35.051, 35.060 , 34962 , 35.014 , 35.049 , 35073, 35.023 ,

35.053 , 34976 , 34990, 35.042 , 35.023 , 35.057, 34975, 35.012

34980 , 34945, 34964 , 35.026 , 35.000 , 35.067 , 35.026 , 34.966

34979 , 34978, 35.013, 34991, 34.945, 35017, 34.997 , 35.017 ,
34992 , 34965, 35.062, 34.974 , 34977 , 34.867 , 35.039 , 35.030 ,
35.026 , 35.000 , 34.942 , 35.059, 35.010, 34.977 , 35.033 , 34.921 ,
34980 , 34.966 , 35.004 , 35.055, 34.919 , 34.969 , 34.958 , 34.979 ,
34971, 35.026 , 35.017, 35.028 , 35.034 , 35.033 , 35.028 , 34.964 ,

34.967 , 35.011 , 35.019, 34.926 , 35.045, 34.944 , 34.994 , 34.988 ,
35.081 , 35.088 , 35.005, 35.061 , 34.957)

Para el grafico de control basado en la profundidad zonoide con datos
normales unidimensionales.

Datos historicos.

datosl <- ¢(34.999 , 34.998 , 35.085, 34.986 , 35.073 , 34.958 , 34.901 ,
34958 , 35.055, 35.002 , 35.007 , 35.037 , 35.037 , 34.945 , 35.053 ,
35.049 , 34996 , 35.008 , 34.965, 35.055, 34.949 , 34.980 , 35.001 ,
35.018 , 34958 , 34957 , 35.036 , 35.053 , 34.933 , 35.011 , 35.021 ,

35.020 , 35.031, 34958 , 35.078 , 35.064 , 34.992 , 35.029 , 35.064 ,
35.007 , 34988 , 35.071, 35.040 , 34.956 , 35.089 , 35.047 , 35.055 ,
35.055 , 35.007 , 34935, 34998 , 34.998 , 34.979 , 34.921 , 35.000 ,
34977 , 34982, 35036, 35032, 34.984 , 35077, 34.998 , 35.016 ,
35.102 , 35.033 , 34.980 , 35.009 , 34.896 , 35.004 , 34.940 , 34.961 ,
34985 , 34987 , 35.025, 35012, 34.984 , 34.944 , 34.981 , 34.915 ,
34997 , 35.044 , 35.052 , 34977, 34914 , 34.891 , 35.022 , 34.996 ,
34986 , 35.068 , 35.083 , 34.868 , 34.947 , 34.984 , 35.086 , 35.088 ,
34970 , 35.016 , 34.964 , 35.091, 34974, 35.033 , 35.007 , 35.067 ,

35.010 , 35.001 , 34.997 , 34.925 , 35.065 , 35014 , 35006 , 35.044 ,
34972 , 35.032 , 34.967 , 34.993 , 35.002 , 35.045 , 34.948 , 34.986
34.993 , 35.036 , 34.938 , 34.938 , 35.094 , 35.019 , 34.998 , 35.078
35.034 )

Datos previstos.

pruebas <- c¢(34.972 , 35006 , 35165, 35019 ,34.976 , 34970 , 35017 ,
34997 , 34976 , 35.037, 35.070 , 34.996 , 34.985, 34.970 , 35.096

35.040 . 35.060 . 35083 . 34.993 . 34.962 . 35020  35.036 . 35.009 .
34.945 . 35027 . 34.932 . 35131 . 35.021  34.996 . 35009 . 35007 .
34.990 . 35077 . 35101 . 34.982 . 34.880 . 34.954 . 34.945 . 34.952 .

35.019 , 35.014 , 34996 , 34.926 , 34.952 , 34.941 , 34.945 , 34.919 ,
35.064 , 35.032 , 34934, 35.074, 34977, 35.076 , 35.013 , 34.943 ,
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35.022 , 34.988 , 34.959 , 34979, 35.027 , 34.954 , 34.956 , 34.925

35.127 , 34.939 , 34939, 34978, 35.067 , 35.052 , 34.868 , 35.037 ,
35.050 , 35.011, 34972, 35.000, 35.035, 35.005, 34.994 , 34.980 ,
35.037 , 34.976 , 34943, 34972, 34984 , 35.062 , 34.941 , 35.009 ,
34.975 , 35.033, 35.051, 35.094 , 34.990 )
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