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PROLOGO

Las empresas en la actualidad requieren de sistemas definidos para el
cumplimiento de sus objetivos en cuanto a Seguridad, Calidad, Entrega, Costo y
Clima Laboral, ademas de su compromiso con el desarrollo Tecnologico.

Estos sistemas deben ser ejecutados en forma conjunta por todo el
personal para alcanzar excelentes resultados.

Su éxito esta basado en |a estandarizacion y el respeto a los elementos
utilizados en cada parte de la operacion. De aqui la importancia de el desarrollo
de sistemas de trabajo para cada area especifica dentro de los sistemas
productivos.

Diversas teorias acerca de la Calidad se tiene disponibles, ya sea en
texto o seminarios. Para este Sistema de Control Integral de Procesos se
utilizan conceptos del Dr. W. Edwards Deming con su ciclo de Mejora: Planear,
Hacer, Verificar, Actuar. Se considera ésta una valiosa herramienta para toda

actividad a realizar, ya sea profesional o personal.

Un concepto importante que pasa en forma desapercibida es el juzgar en
base a apreciacién o paradigmas. Esta metodologia promueve las decisiones
sota en base a resultados cuantitativos o cualitativos, ya que es la forma en que
se evalua en forma objetiva cualquier juicio que se realice.
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CAPITULO 1
SINTESIS

La tesis presentada es la propuesta de un método para verificar el
comportamiento de las caracteristicas especiales de un Producto - Proceso.
Esta metodologia puede ser aplicada en el desarrollo de nuevos procesos o
adecuar por el uso de técnicas estadisticas procesos establecidos, pero que no
cuentan con adecuadas herramientas para su monitoreo.

La base de esta investigacion es el planteamiento del problema, uso de
teorias y modelos estadisticos, formulacion de hipotesis, propuesta de método,
recopilacién y analisis de datos, interpretacion de informacion en base a datos y
conclusién.

-

Como marco tedrico se presenta informacion de el Analisis del Sistema
de Medicién, sus concepto, asi como la interpretacion de sus resultados, Amplia
seccién de conceptos y métodos estadisticas parameétricos y no paramétricos,
conceptos de graficos de control, adicional a esto se incluye una metodologia

para analisis y solucién de problemas.



En anteriores trabajos realizados, no se encuentra el analisis, ni
investigacion como el que presenta esta tesis, por lo que se considerd
necesario incluir el extenso marco tedrico presentado; incluyenda figuras,
cuadros de referencia, etc.

En la seccién de apéndices se encontraran diversos formatos utilizados
en este método, asi como tablas de referencia para ser utilizadas en el analisis
de datos.

Se incluye la implementacién del método en un area piloto con su
desglose de actividades paso a paso, resultados y conclusiones. Presentando
asi un panorama completo del alcance que puede tener este método.



CAPITULO 2

INTRODUCCION

2.1. Planteamiento del problema:

En la actualidad la industria automotriz tiene objetivos muy estrictos en
cuanto a control de procesos, exige un riguroso control sobre cada
caracteristica especial en los componente de un vehiculo, y requiere de
cambios rapidos en especificaciones de producto-proceso cuando |o necesite.
Aunado a esto solicita planes de reduccién de costos, que sélo se puede legar
a cumplir con una alta efectividad en los procesos de produccion.

La indefinicién de cémo controlar las caracteristicas especiales en cada
producto, de una empresa de la industria automotriz dedicada a la fabricacion
de componentes de aluminio , resuita en problemas en la interpretacion de los
resultados obtenidés, dificultando la verificacion de su comportamiento.

Como consecuencia de esta indefinicion, la falta de control sobre las
caracteristicas especiales del producto es un impedimento para lograr cumplir
con las expectativas de la industria.



2.2. Objetivo de la tesis:

Desarrollar una metodologia clara y especifica para monitorear mediante
técnicas estadisticas, las caracteristicas especiales en un proceso - producto y
poder contar con el sistema de medicion adecuado para garantizar la
confiabilidad en la medicién de la vanable, de una manera simple, a fin de
utilizarla como guia en el desarrollo de procesos.

2.3. Definicidn de la hipotesis:

La falta de control de las caracteristicas especiales (en sus respectivos
procesos) esta altamente relacionado a una inadecuada seleccién de las
técnicas estadisticas a utilizar, ademas de el sistema de medicion.

2.4. Limitaciones del estudio:

Los resultadas obtenidos con el Sistema de Control Integral de Procesos
estaran basados solamente para el marco tedrico de la distribucidn Normal,
cualquier otra, estara fuera de su alcance. Esta metodologia propuesta de
seleccion de técnicas estadisticas para control de caracteristicas especiales
estd basada en la problemdtica en una empresa de la industna automotriz
dedicada a la fabricacién de componentes de aluminio y sera aplicada solo en
la misma. Por razones de confidencialidad no se mencionan nombres de

procesos, cotas, productos, etc. Sélo se muestra en forma ilustrativa el método.



2.5. Justificacion del trabajo:

La industria automotriz requiere de un adecuado control sobre las
caracteristicas especiales de calidad en sus productos para asegurar la
conformidad del producto terminado.

Ademas busca la mejora continua en los indices de capacidad de
proceso, teniendo como abjetive alcanzar la variacién total de sus productos /
componentes en niveles de Clase Mundial.

2.6. Metodologia a emplear:

Planteamiento del problema.

Usa de teocrias y modelos estadisticos.

Formular Hipétesis.

Metodologia "Sistema de Control Integral de Procesos”.
Recopilar y analizar datos.

Extraer e interpretar informacion en base a datos.
Conclusion.

2.7. Revisién Bibliografica:

-

Los libros ‘ Analisis Estadistico y Probabilidad y Estadistica para
Ingenieros, se tomaron como base para el tratamiento y distribuciones de datos,
asi mismo fundamentos de pruebas de hipotesis y estadistica paramétrica y no
paramétrica, dase de la metodologia propuesta.

El libro Control Estadistico de Calidad, se usa como guia para el analisis
e interpretacion de graficas de control.



Se utilizaron apuntes de cursos tomados: Seis Sigma y Metodologia de
los Sistemas suaves, como complemento para la metodologia propuesta en el
aspecto de andlisis del Sistema de Medicidon y Analisis y Solucion de

Problemas.

Tesis elaboradas anteriormente: Implantacién de Sistema de Calidad
para Manufactura y Aseguramiento de la Calidad a través del Control
Estadistico del Proceso, son basicamente referencias bibliograficas de otras
propuestas. La tesis Desarollo de un Sistema de Control Integral de Procesos,
propone un método para el correcto uso y funcionamiento de los graficos de

control en la industria.

Para el glosario de términos se uso en Diccionario General de la Lengua
Espafiola como referencia.



CAPITULO 3

ANALISIS DEL SISTEMA DE
MEDICION

3.1. Definiciones

Exactitud- ;El promedio de las mediciones muestra una desviacion
respecto del valor verdadero?
s El valor verdadero:
- Valor carrecta tedrico / estandares.
e Sesgo
- Distancia entre el valor promedio de todas las mediciones y el
valor verdadero.
- Lacantidad, herramienta que estd consistentemente fuera del
objetivo.
- Error sistematico o desviacion.
» Estabilidad
- La vanacion total en las mediciones obtenidas durante un periodo
de tiempo prolongado.
e Linealidad
- Diferencia en los valores de la tendencia, a través del rango de
operacion esperado, del calibrador.



Precision:

¢ Variacion total en el sistema de medicion.

o Medida de variacién natural en mediciones repetidas.

o Términos: Error al azar, difusion, error en la prueba y en la repeticion
de la prueba.

¢ Repetibilidad y reproducibilidad. (R&R del calibrador).

Posibles fuentes de la variacion del proceso (Figura 1):

—1 Variacién del Variacion dentro de
proceso, real la muestra
Variacion del
proceso M
observado
- [ Estabilidad
2P, Variacion originada
Variacion de . —
| 1a medicién porel-Selibreski
L Linealidad |
Reproducibilidad |
[_Sesgo |
Calibracién

Figura 1. Fuentes de variacion del proceso



Definicion de la repetibilidad:

Es la variacion de las mediciones obtenidas con un instrumento de
medicion, cuando es utilizado varias veces por un operador, al mismo tiempo

que mide las caracteristicas idénticas en una misma parte. (Figura 2)

Figura 2 Repetibilidad

Definicion de reproducibilidad:

Es la variacion, en el promedio, de las mediciones hechas por diferentes
operadores que utilizan un mismo instrumento de medicién cuando miden
caracteristicas idénticas en una misma parte. (Figura 3)

Operador -B

Operador -C

Operador - A

)
|
1
1
1
1
1
1
1
:
1
—

>

Reproducibilidad

Figura 3 Reproducibilidad



Definicion de Sesgo:

Es la diferencia entre el promedio observado de las mediciones y el valor
verdadero. (Figura 4)

Figura 4 Sesgo

Definicion de la estabilidad (o desviacion):

Es la variacion total de las mediciones obtenidas con un sistema de
medicion, hechas sobre el mismo patrén o sobre las mismas partes, cuando se
mide una sola de sus caracteristicas, durante un periodo de tiempo prolongado.
(Figura 5)

Tiempo 2

Tiempo 1

Figura 5 Estabilidad
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Definicion de Linealidad:

Es |a diferencia en los valores del sesgo, a través del rango de operacién
esperado del calibrador. (Figura 6)

Valor Valor
verdadero verdadero
’. "
Sesgos

Mavores

(ranao inferior) (ranqQo superior)

Figura 6 Rango de Operacion del Calibrador

Estabilidad del calibrador:

Coémo calcularia:
s Para calibradores que normalmente se utilizan sin ajuste, durante

periodos <le tiempo relativamente largos.

- Realizar un segundo estudio R & R del calibrador justo antes de
que venza el tiempo de calibracion.

- La estabilidad del calibrador es la diferencia entre los promedios
sobresalientes de las mediciones resultantes de los dos estudios.




Posibles causas de poca estabilidad:

e El calibrador no se ajusta tan frecuentemente como se requiere.
¢ Sies un calibrador de aire, puede necesitar un filtro o un regulador.

¢ Si es un calibrador electronico, puede necesitar calentamiento previo.
Calibracion R & R = RPT? +REPR? (1)

e Precisién en relacién a la varacion total

R&R *100

%R &R =
Lo Var.Total

(2)
o Sefala qué porcentaje de la variacion total debe absorberse como
error de medicion.

<10 % Aceptable.

10-30%  Puede ser aceptable, dependiendo qué tan
critico es el grado de la medicién y del numero
de |as distintas categorias.

> 30% Inaceptable.

El valor del R & R es un porcentaje de la variacion total del proceso
(Figura 7):

12

La dimension
verdadera de
las partes se
encuentra en

Vanacion de
parte a parte

algun lugar de Lo que f
g 9 ’d I medido
LSL Objetivo USL

Figura 7 Valorde R &R



13

Mientras mayor sea el % del R & R, mayor sera el area de incertidumbre
para conocer la dimension verdadera de las partes.

Error # 1.- Puede estar aceptando partes que estan fuera de
especificacién.

Error # 2.- Puede estar rechazando partes que estan dentro de
especificacion.

3.2. Llevando a cabo el estudio R & R

Generalmente intervienen de dos a tres operadores.
Generalmente son 10 unidades

Cada unidad es medida por cada operador, 2 6 3 veces.

Las partes deben seleccionarse al azar, a través del rango total del

proceso. Es importante que dichas partes sean representativas del proceso total
(80 % de variacion).

10 partes no son un tamano de muestra significativo para una opinion

sdlida sobre el gage salvo que se cumpla el procedimiento sugerido a
continuacion.

Procedimiento para realizar un gage R & R

1. Ajustar el calibrador, 6 asegurarse de que éste haya sido calibrado.

2. Marcar cada pieza con un numero de identificacion que no pueda ver la
persona que realiza la medicion.
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3. Hacer que el primer operador mida todas las muestras una sola vez,
siguiendo un orden al azar.

4. Hacer que el segundo operador mida todas las muestras una sola vez,
siguiendo un orden al azar.

5. Continuar hasta que todos los operadores hayan medido las muestras una

sola vez.

6. Repetir lus pasos 3 - 4 hasta completar el numero requerido de ensayos.
7. Utitizar el formato anexo para determinar las estadisticas del estudio R & R

Repetibilidad.

Reproducibilidad.

%R&R

Desviaciones estandar de cada uno de los conceptos
mencionados.

Analisis del % de tolerancia.

8. Analizar los resultados y determinar los pasos a seguir, si los hay.

Encontrar:

Ancho de tolerancia X-bar maxima
Numero de ensayos (m) X-bar minima
Numero de partes (N) Diferencia X-bar
Numero de operaderes

Alfa o=>

K3= 1.62

Para 2 ensayos = 4.56  Beta § =>Para 2 operadores =3.65
Para 3 ensayos = 3.05 Para 3 operadores=2.7

Repetibilidad: La vanacion del dispositivo de medicion (VD) se calcula

sobre cada grupo de mediciones tomadas por un operador, en una sola parte.

DV =R * alpha (3)



Reproducibilidad: La variacion en &l promedio de las mediciones (AV) se
calcula sobre el rango de los promedios de todas las mediciones, para cada
operador, menos el error del calibrador.

AV = (Xdif *Beta)? - (DV2/(m*n)) (4)

El componente de varianza para repetibilidad y reproducibilidad (R&R) se
calcula combinando la varianza de cada componente.

_ 2 2
R&R= DV +AV (5)

El componente de varianza para las partes (PV), se calcula sobre el
rango de los promedios de todas las mediciones, para cada parte

PV =R part * K3 (6)

La variacién total (TV) se calcula combinando la vananza de repetibilidad
y reproducibilidad y |a variacién de la parte.

) 2 2
TV= R&R*+PV (7)

Basado en la tolerancia;

% DV = 100 * DV / Ancho de tolerancia (8)
% AV.= 100 * AV / Ancho de tolerancia (9)
% R&R=100"*R & R/ Ancho de tolerancia (10)

Basado en la vanacion Total:

% DV = 100 * DV / Variacion total (11)
% AV = 100 * AV / Variacién total (12)
% R&R=100"*R & R/ Varniacion total (13)

% PV = 100 * PV / Variacion total (14)

15
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Problemas potenciales de los sistemas de medicién:

o Los operadores utilizan diferente metodologia para medir las partes.
s Las partes tienen una variacién significativa en su interior.

¢ Resolucion insuficiente del calibrador para medir las partes.

« Instrumental inadecuado para medir [as partes en forma consistente.
+ Problema de calibrador original: el calibrador no es capaz de medir

las partes en forma precisa.
Trabajo alrededor del error del gage:

Si se quiere disminuir los errores de el calibrador, tomar ventaja de la raiz

cuadrada del error estandar de la muestra:

Basicamente se trata de una técnica de promedia
Muestra: 1Wn  n= tamano de la muestra (15)

Este método se utiliza como una aproximacion a corto plazo, para llevar a cabo
un estudio , pero se debe ajustar el gage.

Utilizar formato proporcionado en el apéndice 1 (Formato para estudio R&R).



CAPITULO 4

MEDIDAS DESCRIPTIVAS PARA
DATOS UNIVARIABLES

4.1. Introduccion

A menudo, se necesitan medidas descriptivas en forma de numeros que
pueden concentrar mejor la atencién en varias propiedades de un conjunto de
datos que se investiga.

En general, en el contexto del muestreo, cualquiera funcién g(x1,Xz,....Xn)
de n observaciones de una muestra se llama una estadistica. Funciones
paralelas para datos de poblacion se llaman parametros. Estadisticas y
parametros correspondientes son calculados de datos de muestra y poblacién,
respectivamente, con las mismas ecuaciones; por tanto, se toman las siguientes
convenciones: -

1. Los tamanos de poblacion y muestra se representan por N y n,
respectivamente.

2. Los parametros se representan por letras griegas o mayusculas,
tales como p y Xs para media y mediana de poblacidn,

respectivamente; las estadisticas se representan por |etras
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mindsculas, tales como x y xs para media y mediana de muestra,
respectivamente.

3. Las variables gue corresponden a una poblaciéon o a una muestra se
representan por mayusculas, tales como X, Y, Z; los valores de las
variables, por las letras mintsculas correspondientes, tales como X;, Yi

Y Zi

En realidad, raras veces se observan o miden poblaciones enteras, y asi,
en este punto se definiran todas las medidas sumarias de datos univariables en

términos de muestras.

De la definicién anterior de una estadistica, hay muchas funciones de
una muestra que se desea tener. Sin embargo, en términos de andlisis
estadistico y de aplicacion, solo se debe interesar por las cuatro propiedades
basicas siguientes que para fines practicos que a menudo son suficientes para

caractenzar las distribuciones de frecuencias de datos univanables:

1. La localizacion del centro de la distribucion, o la medida de tendencia
central.

2. El grado de variacion de valores individuales alrededor del punto
central, o la tendencia de valores individuales a desviarse de la
medida de tendencia central.

3. El grado de asimetria: es decir, la falta de simetria de ambos lados
del pico _(el punto con la mas alta densidad de frecuencias) de una
distribucion.

4. El grado de vanacion, o la velocidad con que sube y baja la
distribucién de izquierda a derecha.

Estas propiedades son significativas especialmente para distribuciones

unimodales, pero también se aplican a otros tipos de distribuciones. Para
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facilitar fa interpretacion, se relacionara el estudio principalmente con
distribuciones unimodales.

4 2. Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central se llaman promedios. Un promedio es
un valor "tipico” en el sentido de que se emplea a veces para representar todos

los valores individuales de una serie o de una variable.

Hay muchos tipos de promedios, cada uno de los cuales posee
propiedades particulares y cada uno es tipico en alguna forma dnica. Los més
frecuentemente encontrados son la mediana, la moda, y la media antmética.
Otros dos promedios, las medias geométrica y armonica, son utiles en algunas
situaciones especiales. Sin embargo, se concentrara este estudio en las tres
primeras medidas. Iniciando con estas medidas para datos no aplicados.

4.2.1. Lamediana

La mediana, representada por Xs es, como lo indica su hombre, el valor
medio de una sere cuando |os valores se disponen segun su magnitud. Para la
serie $2, $4, $5, 37 y $8, la mediana es el tercer valor, $5. Si hay seis valores
en una serie, por éjemplo 3,4, 6,7 8y 10 libras, cualquier valor entre 6 y 7
libras dividiria la serie en dos partes iguales; por tanto, cualquiera de tales
valores podria ser la mediana. En la practica, para un numero par de datos,
generalmente suponemos que la mediana se encontrara entre los dos valores
centrales. Por tanto, en el ejemplo, la mediana seria 6.5 libras. La mediana
puede que tenga valores idénticas, con el suyo a ambos lados de él. Por
ejemplo, enlaserie1,2,3,4,5, 5,5, 6,7, 8,9, la mediana es 5.
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Debido a estas caracteristicas, puede definirse ahora formalmente la
mediana como aquel valor que divide una serie de tal forma que por lo menos
50 por 100 de los valores son iguales a él © menores que él, y por lo menos 50
por 100 de los valores son iguales o mayores que él. Sin duda, se requiere un
conjunto ordenado para localizar el valor de la mediana partiendo de datos no
agrupados. Por desgracia, la construccién de un conjunto es a menudo tediosa
y lenta.

Como se definig, la mediana no es influida por valores de las colas de
una distribucién. Por ejemplo, si los dafos de muestra 1, 2, 3, 4, 5, cambian por
-100, -10, 3, 15, 150, la mediana permaneceria en 3. Asi, s una medida muy
conveniente de localizacién central para distribuciones asimetricas, tales como
al distribucion del ingreso, con tal de que no nos importe si la familia mas rica,
por ejemplo, gana $500 000 o $1 000 000 al ario.

La mediana también tiene la interesante propiedad de que la suma de las
desviaciones absolutas de las observaciones con relacion a la mediana es
menor que al suma de |las desviaciones absolutas con relacién a cualquier otro
punto de la distribucién. En simbolos:

% = |x-xs| = un minimo

y similarmente para datos de poblacién. La mediana es escogida a menudo
como una medida de tendencia central debido a esta propiedad.

42.2. Lamoda

La moda, designada por xq, €s aquel valor de una serie que aparece mas
frecuentemente que cualquier otro. Este valor puede ser descubierto
inmediatamente cuando se ordenan los datos. Por ejemplo, en la serie, 1, 2, 3,
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4,4, 5 6,y7, lamoda es 4. Por consiguiente, se considera la moda como tipica
en el sentido de que es el valor mas “probable” de una serie. La moda para una
distribucion unimodal (para datos no agrupados) siempre coincide con un valor
real de la serie.

Aunque la moda es un concepto sencillo y util, su aplicacion presenta
muchos aspectos problematicos. Primero, una distribucion puede revelar que
dos o mas valores se repiten un numero igual de veces, y en tal situacién no
hay forma légica de determinar qué valor debe ser escogido come la moda.
Hablando en sentido riguroso, cualquier valor se llama una moda si aparece
mas a menudo que cualquiera de los valores adyacentes. Sin embargo,
mientras las frecuencias de los valores modales no sean iguales, se decide

escoger el valor con frecuencia mas alta como la moda para la sere.

Segundo, puede gue no se encuentre ningun valor que aparezca mas de
una vez.

Tercero, la moda es un valor muy inestable. Puede cambiar radicalmente
con el método de redondeo de los datos.

La moda podria ser un valor extremo, como en le caso de una
distribucion triangular (una distribucion en la que la densidad de frecuencias
disminuye, o aumenta, continuamente y a un ritmo constante de izquierda a
derecha), y entonces dificilmente podria ser considerada como una medida de
tendencia central.

Las tres primeras dificultades pueden ser superadas totalmente o en
parte cuando los datos se disponen en una distribucion por frecuencias. En tal
forma, cualquier tendencia de los datos a agruparse alrededor de cierto valor
tiende a ser mostrada mas claramente, y el problema creado por la primera
situacion puede ser resuelto. Ademas, la naturaleza erratica de la moda
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obtenida de un conjunto debido a diferentes métodos de redondeo puede ser
estabilizada en gran parte determinando la moda por la distribucién por
frecuencias de los mismos datos. Cuando son agrupados en clases, aquellos
valores que difieren solo a la derecha de los puntos decimales aun pueden
corresponder a la misma clase, cualquiera que sea el método de redondeo
empleado. Finaimente, puede aparecer un valor modal en datos agrupados,
aungue no haya repeticién de ningn valor del conjunto.

4.2.3. La media aritmética

Por su facilidad de calculo, largo uso y propiedades matematicas
convenientes, es el promedio mejor conocido y de uso mas comun. A veces, se
conoce sencillamente como "la media" o "el promedio”, pero deben usarse,
siempre adjetivos apropiados cuando el contexto incluye varios tipos de medias.

La media anitmética, representada por x, es la suma de los valores
individuales de una suma de una muestra dividido por el numero de
observaciones de la muestra:

) A+ X (4200 [\ /1 Q&
X = 1 2 no_ E:xi
n n'5

(16)

La media tiene algunas interesantes propiedades matematicas. Primero,
es un valor tipico porque es el centro de gravedad un punto de equilibrio.
También es tipica porque su valor puede substituir al valor de cada dato de la
serie sin cambiar el total. Esta propiedad puede verse facilmente por la férmula
para la media. Puesto que X = Z x,/n , se puede derivar, multiplicando ambos
miembros de la ecuacioén por n, el resultado nX = Zx, ;

Otra propiedad de la media es que la suma algebraica de las
desviaciones con relacion a la media (es decir, tomando debida cuenta de los
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signos algebraicos) es cero. Simbdlicamente Z(X. -X)=0 Esta propiedad se

relaciona estrechamente con la anterior, como puede demostrarse:

X X)FH (X2 X)+...+(X-X) = Xq+Xot. . FXp-X-X~...-X
(X1 X)+ (X2 X)*+... +(Xa-X) 1+X2+ ..+ XX ,

n veces

=2 —MX =% =3 X =0

La tercera propiedad matematica de la media es que la suma de las
desviaciones elevada al cuadrado de los datos de la media es menor que la

suma de las desviaciones elevada al cuadrado de cualquier otro punto.
Simbélicamente,

> (x,-%)* =Minimo

Para concluir el estudio de los promedios, se observa gue se verifican las
siguientes relaciones entre la media, 1a mediana y la moda:

1. Para una distribuciéon simétrica y unimodal,

X=Xs5= Xm

2. Para una distnbucién unimodal pasitivamente asimétrica, una distnbucion
con una larga cola a la izquierda

X< X5< Xm

3. Para una distribucién unimodal positivamente asimétrica, una distribucion
con una larga cola a la derecha,

X> X522 Xm

4. Para una distribucién unimodal y moderadamente asimétrica,
X - Xm) = 3 (X - X5)
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Estas propiedades es ilustran en la figura 8

Figura 8 Poligonos de frecuencias hipotéticas que muestran la posicion tedrica
de la moda, la mediana y la media: (a) distribuciéon simétrica, (b) distribucion
asimétrica a la izquierda, (c) distribucion asimétrica a la derecha.

4.3. Medidas de dispersion

La importancia de los promedios a menudo se exagera, un "promedio*
sin salvedades puede carecer virtualmente de significado. Un factor que
aumenta la confusion es que con algunas distribuciones todos los promedios
importantes estan estrechamente reunidos, mientras que con otras estan muy
separados.

4.3.1. La amplitud

La medida mas sencilla de dispersion es la amplitud - la diferencia entre
los valores maximo y mfnimo de la muestra -. El sentido comun usa "amplitud”
como el maximo y el minimo de la muestra. El uso estadistico requiere la



diferencia. Para una distribucion de frecuencias, la amplitud puede considerarse
como la diferencia entre los limites maximo y minimo de clase, o como la
diferencia entre la dltima y la primera calificaciones de la clase en una tabla de

frecuencias.

Juzgando por el metodo de obtener la amplitud, se observa que no solo
es la medida mas simple, sino también la mas bruta de dispersion. Por
consiguiente, la amplitud tiene ciertos defectos. Mas importante, puede ser
indebidamente influida por un valor no usual de la muestra. lgualmente, la
amplitud no es en modo alguno una medida de dispersion de los datos
intermedios con relacion al valor tipico.

La figura 9 ilustra esto. Finalmente, la amplitud es muy sensible al
tamano de la muestra, la amplitud tiende a cambiar, aunque no
proporcionalmente, en la misma direccion en que varia el tamario de la muestra.
Cuando aumenta el numero, es posible que algun dato pueda tener mayor valor
que el maximo y algun otro dato un valor menor que los valores minimos de la
muestra anterior. Por esta razon, no se puede interpretar la amplitud
apropiadamente de la muestra anterior. Por esta razon, se puede interpretar la
amplitud apropiadamente sin conocer el numero de observaciones.

Figura 9 llustracion de dos distribuciones con la misma amplitud, pero diferente

variabilidad
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4.3.2. Desviacion Media

La busqueda de una medida de vanabilidad que tome en cuenta todos
los valores observados y que caracterizaria la dispersion de los valores
individuales partiendo de su tendencia central conduce naturalmente a ia idea
de calcular una medida tal como

D (x,-%)

n
pero esta medida seria siempre igual a cero, porque
2 -%)=0

y por tanto, dificiimente puede ser considerada como una medida de algo.

Una forma obvia de superar la dificultad es hallar una medida de las
desviaciones ignorando la direccion y el signo algebraico correspondiente. Al
hacerlo asi, obtendriamos lo que se llama la desviacion absoluta media, o

simplemente la desviacion media, de |la muestra. Se designara esta medida por
dm; tenemos

dm = "1 Yk X (17)

El valor de |a desviacion media se calcula a veces por la mediana, pero
se usard la media. Para una distribucién aproximadamente normal, x + dm es la
amplitud que inclyira aproximadamente 58 por 100 de los valores de una
distribucién. Asi, si 1a desviacién media tiene un valor relativamente pequefrio,
se espera que la distribucién sea compacta, porque entonces mas de la mitad
de los valores de la variable estan concentrados dentro de un pequerio espacio
alrededor de la media.
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La desviacion media es util para tratar situaciones en las que no se
requiere un analisis minucioso. Se ha introducido aqui como el escalén |dgico
para un tratamiento de la variancia, una medida superior de dispersion.

4.3.3. Variancia y desviaciéon estandar

Para superar la propiedad Z(X. -X)=0 | se puede usar cuadrados de
las desviaciones a partir de la mec'iia, en vez de tomar sus valores absolutos.
Las desviaciones al cuadrado no solo previenen obtener cero en la suma;
tambien son mucho mas adaptables al analisis matematico que los valores
absolutos.

El promedio de las desviaciones al cuadrado de la media se llama

variancia de muestra, designada por s?. Simbélicamente,

=Y (x, -%? (18)

n,

La variancia de muestra se define a veces también como
Az A 2
S = X -
. ZI( ~%) (19)

donde n - 1 se llama "n - 1 grados de libertad" (Ver CAPITULO 86).

-

La vanancia, desde un punto de vista practico, es un valor muy
problematico, porque las unidades asignadas a ella son cuadrados, tales como

délares?, Iibrasz. etc. Para convertir esta medida de variahilidad en unidades
originales, se puede tomar la raiz cuadrada de s 6 §2. obteniendo s 6 § - Ia

desviacion estandar de la muestra.
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También ha de hacerse constar que (18) y (19) son ecuaciones de
definicién de s’ y s? - Para facilitar los calculos se ampliara la suma de

desviaciones al cuadrado como sigue:
D (%, =% =) (x-2xX+X")
:fo —fizx. +ux’
=Yk
: n 5
Substituyendo este resultado en (18) se obtiene:
= T, %

1 2 1 : (20)
2]

y substituyéndolo en (19) da

A:_ 1 z_l 2
S _n_![le n(z.:xl) ]

(21)

ny % - x,)’
; T e

Con estas dos Ultimas ecuaciones se puede calcular la vanancia de la
muestra simplemente acumulando la suma de los cuadrados de los valores
originales y la suma de los valores mismos. Ya no se necesita calcular la media,
tomar las desviaciones de la media y elevar al cuadrado dichas desviaciones.



4.3.4. Coeficiente de variacion

A menudo, hay interés por comparar las variabilidades entre dos o0 mas
conjuntos de datos. Puede hacerse esto faciimente con sus respectivas
variancias o desviaciones estandares cuando las vanables se dan en las
mismas unidades y cuando sus medias son aproximadamente iguales. Cuando
faltan estas condiciones, puede que se desee usar alguna medida relativa de
dispersion. Una medida relativa de varabilidad frecuentemente usada se llama
coeficiente de varacién, designado cv, que es simplemente la razén de la
desviacién estandar a la media:

(22)

Cv=

®[ «>

4. 3.5. Medidas de asimetria

Dos distribuciones también pueden difenr entre si en asimetria o
agudeza. Las medidas de asimetria y agudeza ganan importancia porque las
consideraciones tedricas sobre diferencia estadistica y toma de decisiones se
basan a menudo en el supuesto de poblaciones normalmente distribuidas. Por
tanto, las medidas de asimetria y agudeza son utiles para evitar que, por error,
se haga este supuesio.

Existen varias medidas de asimetria, pero solo se mastrara una, que
ofrece sencillez dé concepto y de calculo. Esta medida, la mediana pearsoniana
de asimetria, se basa en las relaciones entre la media, la mediana y la moda.

Como se menciong, para una distribucién unimodal simétrica, estas tres
medidas de asimetria son de idéntico de valor, pero para una distribucidon
asimétrica la media se aleja de la moda hacia la asimetria con la mediana entre
ellas. (Ver figura 8). En consecuencia, la distancia entre la media y la moda
podria usarse para medir [a asimetria. Precisamente,
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Asimetria = Media - Moda

Cuanto mayor es esta distancia, negativo o positiva, tanto mas asimétrica es la

distribucion.

Pero tal medida tiene dos efectos en su aplicacion. Primero, puesto que
es una medida absoluta, el resultado se expresa en unidades originales de la
distribucion, y asi cambia al cambiar |a unidad de medicién. Segundo, la misma
cantidad absoluta de asimetria tiene un diferente significado para distintas
series con distintos grados de variabilidad. Para eliminar ambos defectos, se
mostrara una medida relativa de asimetria. Esto se logra por el coeficiente
pearsoniano de asimetria, designado por skp,, y expresado simbolicamente
como

¥ X
sk, =~ ™
S

(23)

Pero la aplicacidon de (23) supone otra dificultad, que surge porque el
valor modal de muchas distribuciones solo es una aproximacién, pero el lugar
de la mediana se encuentra mas satisfactoriamente. Como se observé en la
seccion de medidas de tendencia central, en las distribuciones moderadamente
asimétricas, se verifica la relacién

Xm =X - 3(X - X.5)
De esto se nota que
X-Xm=X-[X-3(X-%x5)]=3(X-x5s)

Con este resultado, la ecuacion (23) puede escribirse ahora

sk, = S0 %) (24)
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Por esta medida, sk, seria cero para una distribucion simétrica; negativa
para una distribucién asimétrica a la izquierda; positiva para una distribucion
asimétrica a la derecha. Mas precisamente, esta medida varia dentro de los
limites de + 3; sin embargo en realidad, solo en raras ocasiones el valor de skp
supera los limites de + 1.

En conclusién, pueden mencionarse algunos puntos interesantes sobre
la asimetria. Las curvas en forma de J y J invertida son ejemplos de asimetria
extrema a la izquierda y a la derecha, respectivamente. Es muy comun
encontrar distribuciones asimétricas positivas en datos de economia y
comercio, particularmente en series de produccion y precios, que solo pueden
ser cero, pero pueden ser infinitamente grandes. Se cree que la asimetria
positiva es producida por fuerzas multiplicadoras. Las distribuciones asimétricas
negativas son muy raras, y a menudo es dificil ofrecer una explicacién racional

de su existencia.

4.3.6. Curtosis: una medida de agudeza

En esta seccidn se presenta una medida de agudeza, el coeficiente de
curtosis, representado por k. Esta medida es algebraicamente tratable y
geométricamente interpretable. Se define como la amplitud semiintercuartil y la
amplitud 90 - 10 porcentil:

. ‘. 12()( g =%z ) (25)
Xgo —Xyp

Por medio del coeficiente de curtosis, se pueden clasificar diferentes
grados de agudeza en las tres categorias de leptocirtica, platicurtica y
mesocdrtica (ver figura 10). Una distribucion leptocurtica (curva a) tiene
concentradas la mayoria de sus mediciones en el centro. Por ello, la diferencia
entre las dos distancias (x7s - X25) ¥ (Xeo - X10) tiende a ser muy pequena.
Precisamente, dado un grado especifico de dispersion, cuanto mas agudo es el

31



32

pico tanto menor es la diferencia entre estas dos distancias. Puesto que 1/2 (x 75
- Xz25) < (Xo0 - X10) Se verifica siempre, para una curva muy aguda, k se
aproxima a 0.5 como limite cuando X5 - X25 = Xg0 ~ X 1g. En contraste, cuanto
mas platicutrica es la distribucién (curva b), tanto mas la amplitud 90 - 10
porcentil tiende a superar la amplitud intercuartil. Asi cuando al ampiitud de una
variable se aproxima al infinito y para una curva completamente plana, k se
aproxima a cero. En vista de estas consideraciones, parece razonable tomar
valores cercanos a ambos lados de 0.25 para representar mesocurtosis (curva
c). La eleccion es reforzada por el hecho de que para cualquier "variable

normalmente distribuida", k = 0.2630.

Figura 10. Los tres tipos de murtosis: a)leptocurtica, b)platicirtica,

¢) mesocurtica



CAPITULO 5

MODELOS DE PROBABILIDADES

5.1. Modelo normal general

El modelo de probabilidad mas frecuentemente usado en el analisis
economico y comercial es la distribucion normal, que puede expresarse en las
formas general y estandarizada. Se dice que una variable aleatoria X tiene una
distribucion normal general si es continua, si existen las constantes p,~0 < m< «

y o, o > 0, y si la funcién densidad es dada por la siguiente expresion:

RS ¢ ) = 0(0) = 1 e Tzl 0 < X (26)
sV2n

donde p y o son,-respectivamente, la media y la desviacién estandar de la
variable normal (los dos parametros de la distribuciéon normal), e = 2.718 y n =
3.142. Para comprender esto analizar la figura 11. (las relaciones numéricas
mostradas en el grafico aqui han sido redondeadas, no son exactas. Si se
desea mayor precision, ver apendice 2 [Valores de la funcién distribucién
normal estandar]).
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Figura 11. Grafico de la funcién general de densidad normal

Primero, una distribucion normal tiene como parametro u y o en el
sentido de que el area bajo la curva de densidad (probabilidad normal) es
definida completamente por los valores de 1 y 6 . Como tal, la parte practica de
la densidad normal es el exponente -(x - u)’ / 26%, porque contiene un valor
particular de la variable normal, X, y los parametros u y ¢ de la distribucién.
Cuanto mayor es la desviacion de un valor particular de X con relacion a u,
tanto menor (es decir, mas negativo) es el numerador de este exponente. La
desviacion es elevada al cuadrado; por tanto, dos valores diferentes de X que
muestran la misma desviacion absoluta de pu tienen la misma densidad de
probabilidad. Esto refleja el hecho de que una distribucion normal es simétrica

alrededordep:n p-x;u;6=n(pn+Xx; o). Por ejemplo,

P(p-067c<X<u)=P(u<X<u+0.670)
=0.25

P(u-0676<X<u+0.670)=0.50



Plp-o<X<p)=P(pu<X<p+o)

=0.34
y
P(pu-c<X<pu+c)=0.68
P(p-196c<X<p) =P(pu<X<u+1.960)
=0.475
y

P(n-1960<X<p+1.960c)=0.95
Y asi sucesivamente.

Segundo, el hecho de que el exponente -( x - p1 }?/ 26 es negativo indica
que cuanto mayor es la desviacion de X con relacion @ p, tanto menor es la
densidad de probabilidad de X. Es decir, ambas colas de distribucion normal
experimentan densidad decreciente, porque cuanto mas se aleja X de p, tanto
menor es la altura de la curva de funcion densidad. A este respecto se observa
que, cuando el valor de X es idéntico a p, el exponente es cero, y asi la
densidad es 1/oVn, el valor mas grande de la densidad normal. Asi, la

distribucion normal es unimodal, con el valor modal en X = p.

Tercero, la distribucién normal tiene una amplitud infinita, por 1o que su
curva de densidad nunca toca el eje X, Como consecuencia, cualquier intervalo
de numeros tendra una probabilidad positiva. Sin embargo, la probabilidad de
un intervalo muy allejado de u es despreciablemente pequena, como se puede
observar, el hecho de que la curva de densidad se aleja rapidamente, siendo
encerrada mas de 99 por 100 de su area por u + 3c. Esta propiedad nos
permite usar la distribucién normal para aproximar otras distribuciones para las
cuales la verdadera amplitud es infinita.

35



Cuarto, un cambio en el valor de p desplaza toda distribuciéon normal a la
derecha 0 a la izquierda, mientras que un cambio en el valor de o altera su
forma sin moverla a la derecha o al a izquierda. Estos hechos indican que la
distribucion normal es realmente una familia de distribuciones. (Ver figura 12),
Por supuesto, es cierto para muchas otras distribuciones.

0
ST AT
i LR i
gl L Lo PR 5
’i’f!ﬁ‘ i A g
P02 % PG ROk et £ %

con la misma desviacion estandar y con
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Figura 12 Distribuciones normales: a)
diferentes medias; b) con la misma media y con diferentes desviaciones

estandar

Quinto, una transformacion lineal de una variable normal resulta en una
nueva variable normal. Es decir, si X es una variable normal, entonces
Y = a + bX es también una variable normal.

Finalmente, si X;, Xz, ..., Xn son variables normales independientes, su
suma, S, es también una variable normal. Ademas debido a la independencia,
la propiedad de aditividad se verifica para la expectativa y la variancia en este
caso. Es decir, la-expectativa de S es la suma de las expectativas de las n
variables normales. Igualmente, la variancia de S es la suma de las variancias

de las n variables normales.

La distribucién normal fue descubierta por De Moivre como la forma
limitante del modelo binomial, en 1733. También fue conocida por Laplace no
mucho después de 1774, pero por un error histérico ha sido acreditada a
Gauss, quién primero hizo referencia a ella en 1809. Durante los siglos XVIIt y
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XIX se hicieron varios esfuerzos para establecer el modelo normal como la ley
basica que rige todas las vanables aleatorias continuas: de ahi el nombre
“normal". Estos esfuerzos fracasaron. Pero el modelo normal se ha convertido

en el mas importante modelo de probabilidad en analisis estadistico, por vanas
razones.

Primero, muchas variables aleatonas continuas, tales como estaturas de
varones adultos, inteligencia de nifios de edad escolar, diametros de
neumaticos de automavil de cierta marca, resistencias a la traccion de alambres
de acero producidos por cierto proceso, etc. son distribuidas en forma
aproximadamente normal debide a lo que se conoce, 0 que se presume €s
cieto, de las mediciones mismas. A este respecto, es particularmente
interesante observar que "errores” de mediciones repetidas de una dimension
dada se supone por hipétesis que siguen la ley de probabilidades normal.
Cualquier medicién u observacién se supone que representa una magnitud
verdadera mas un error. Cada error tiene una magnitud propia, resultante de un
vasto conjunto de factores que operan en este momento. Cada factor solo
ejerce un pequenisimo efecto en el tamano y la direccion del error; ademas, los
errores de medicién actuan independientemente con igual fuerza para empujar
la medicién observada hacia arriba o abajo, y, por consiguiente, se anulan a
largo plazo. Asi, se consideran los emores de medicion como reflejos de
variaciones casuales que son normalmente distribuidas con expectativa cero.
Estas se conocen a menudo como "errores al azar" en laboratorios, a diferencia
de "errores sistematicos”, que son muy diferentes.

Segundo, la distnbucion normal sirve como una buena aproximacion para
muchas distribuciones discretas.

Tercero, en estadistica tedrica, muchos problemas pueden ser resueltos
facilmente en el supuesto de una poblaciéon normal. En trabajo aplicado, se
encuentra a menudo que métodos elaborados segun ia ley de probabilidades
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normal dan resultados satisfactorios, aunque no se cumple totalmente el
supuesto de una poblacion normal.

Finalmente, las distribuciones de muchas estadisticas de muestra

calculadas partiendo de grandes muestras se aproximan a la distribucién
normal como un limite.

5.2. El modelo normal estandar

A menudo es mas facil trabajar con distribuciones de probabilidades
estandarizadas. Esto es especiaimente cierto cuando se tiene una funcion
densidad, tal como la de la variable normal, que comprende "integrales” que no
pueden ser reducidas a funciones elementales. Para rapidez y eficiencia en el
trabajo practico, el concepto de distribucién normal estandar es realmente
indispensable.

Se dice que una distribucian acumulativa es de la forma estandar si
media es cero, y su variancia, y por consiguiente, la desviacidn estandar, es la
unidad. De la funcién densidad de la distribucién nermal general, se puede
observar que |la densidad de probabilidades de la variable normal estandar, Z,
debe ser:

- n@z0.1)=n(0.1)= ;" e 2 27)

La funciéon de distribucion acumulativa (FDA) correspondiente a la
densidad estandar, n(0,1), como lo hace cualquier otra FDA, da la probabilidad
de que la vanable normal estandar asuma un valor igual © menor que z, 0 es
simplemente F(z) = P ( Z £ z ). Los graficos de la Funcion Densidad de
Distribucién y la FDA de la distnbucion normal estandar se representa en la
figura 13.
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Figura 13 Densidad Normal estandar y funciones de distribucion acumulativa

Ahora que si X es n(u,0), entonces Z = (X - u)o es n(0,1). Como se
menciono, esta transformacién de X en Z produce el efecto de reducir X a
unidades en términos de desviaciones estédndares alejadas de la media. En
otras palabras, dado un valor de X, el correspondiente valor de Z nos dice cuan
alejada esta X de su media u, y en qué direccion, en términos de su desviacién
estandar, o. Por ejemplo, Z = 1.5 significa que el valor particular de X esta
1.5 o arriba (a la derecha) de p. Analégicamente, Z = 2 significa que el valor
particular de X estd 2o debajo (a la izquierda) de p. Esta propiedad de la
variable normal estandar nos permite evaluar probabilidades normales para
cualquier n(i,0) de una sola tabla de probabilidades para n(0,1). Precisamente,
cualquier normal general FDA, designada por N(u,c), puede ser convertida en
una normal estandar FDA, designada por N(0,1), por la transformacion Z como
sigue:

N{xuo)=P(X<x)
=P [(n+0Z)<x]
=F’(Z£x—"I
o)

) N(x - .,o.l) (28)

1]
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Asi, dados N ( u , o )y dos numeros reales cualesquieraayb, cona <b,
tendriamos

P(a<X<b)=N(b)-N(a)
A
o o (29)

Se observa que el primer miembro (29) puede tener cualquiera de vanas
formas exactamente iguales:

P(a<X<b)=P(a<X<b)
=P(a<X<b)
=P(a <Xs5b)

Estas igualdades se verifican porque X tiene una funcién continua de
densidad de probabilidad. Por esta razon, la probabilidad de que X = una
constante es cero, aunque puede que |la densidad de probabilidad no sea cero.
Por consiguiente, P(X=a)=0y P (X =b) =0, por lo que la probabilidad de
que X se encuentre en el intervalo de a y b es igual, tanto si a es incluida como
si es excluida, y si b es incluida o excluida. Por supuesto, esta situacién es muy
diferente de aquella en la que una variable aleatoria es discreta.

Un cuadro de N (0,1) se da como el apéndice 2.
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CAPITULO 6

DISTRIBUCIONES CHI CUADRADO,

F Y tDE STUDENT

6.1. Teoria del muestreo exacto

Hasta ahora se ha tratado de hacer inferencias de muestras grandes. El
concepto "muestra grande” es relativo. Se relaciona con la distribucién por
muestreo de la estadistica que se considera. En general, la teoria del muestreo
grande se refiere a una clase de situaciones en las que la distribuciéon por
probabilidades de una estadistica de muestra es normal 0 aproximadamente
normal, porque la poblacion que se investiga es normal o porque el tamafio de
la muestra es suﬁé:ientemente grande para que el teorema de limite central sea
operativo.

Pero, a veces, puede que se tenga que hacer inferencias cuando los
supuestos subyacentes de la teoria del muestreo grande no pueden cumplirse.
Pueden surgir situaciones en las que [a desviacidn estandar de [a poblacién es
desconocida porque se tiene un nuevo problema o a una teoria, o el tamario de

la muestra es pequefio debido a limitaciones fisicas como las relacionadas con
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la investigacion médica o a limitaciones practicas como los altos costos de las
observaciones de muestra.

Aunque con muestras pequenas no se tiene tanta informacion como se
desea, no se carece completamente de recursos. El curso apropiado es extraer
conclusiones o tomar decisiones de la muestra tomando en cuenta la naturaleza
escasa de las pruebas. El estudio de inferencias estadisticas con muestras
pequefias se llama teoria de muestreo pequeno, o teoria del muestreo exacto.
Como se menciong, la principal diferencia entre teoria del muestreo grande y
pequeno es entre distribuciones por muestreg: para muestras grandes, las
distribuciones por muestreo son normales; para muestras pequeias, la
distribucién por muestreo difiere de un caso a otro. Hay tres distribuciones de
probabilidades que a menudo son asumidas por una estadistica con n pequeia:
las distribuciones chi cuadrado, F y t de Student. Los tres modelos se
relacionan con el modelo de probabilidad normal y se definen por el "numero de
grados de libertad".

6.2. Grados de libertad

La nocién de "grados de libertad" se mencioné primero en relacién con la
definicion de §2 en el punto 4.3.2. hasta ahora no se ha explicado el significado
de este concepto.

El concepto de grados de libertad es un concepto matematico. Es el
nombre dado al numero de observaciones linealmente independientes que
ocurren en una suma de cuadrados. Una nigurosa discusién de esta definicion
usa ideas moderadamente avanzadas de algebra lineal.

En vez de dedicar espacio a estos temas, simplemente se abordara la
definicion heuristicamente.
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Se trata de estimar una medida de poblacién por una muestra de tamaio
1. El valor de la muestra constituiria la estimacién, y cualquier inferencia
extraida debe basarse necesariamente es este unico valor. Ahora, si se trata de
calcular la variancia de la muestra con la misma muestra, no se puede hacer.
Esto equivale a decir que una observacion no proporciona informacién acerca
de la variancia. Para conocer algo sobre la vanancia, se necesitan por lo menos
una muestra con n > 2. Ahora, sin = 2, uno u otro de los dos valores no dice
nada acerca de la variancia: solo un segundo valor proporciona alguna
informacion. Asi la variancia se basa en solo un dato de los dos datos de la
muestra. En este caso, solo hay 2 - 1 = 1 grados de libertad. Aqui, en el calculo
de la variancia, el primer valor no proporciona infarmacién, y por tanto, se
pierde un grado de libertad. Un grado de libertad es perdido de una muestra de
tamano n, por lo que el numero de grados de libertad es n - 1.

Alternativamente, se observa que cuando se calcula [a variancia de la
muestra en términos de desviaciones medidas partiendo de la media de la
muestra, X, se obtiene una suma de n desviaciones al cuadrado (X, - X)* |
que debe obedecer la relacion secundaria o restriccién ZX. =nx I. Esto implica
que, si tenemos la base X y cualesquiera desviaciones n - 1 de ella, la
desviacién n-ésima es determinada automaticamente. Es linealmente
dependiente de otras y, por tanto, no es "libre" para variar, Si las desviaciones
hubieran tomado una p conocida, la n-ésima desviacidon seguira siendo
linealmente independiente de las otras n - 1 observaciones. En consecuencia,
una muestra de n desviaciones al cuadrado tomada alrededor de x proporciona
menos informacion util que el mismo numero de desviaciones medida a partir
de p.

Cuando se dispone de dos ¢ mas variancias de muestra calculadas de
muestras al azar independientes (tomadas de la misma poblacion), a menudo

se desea utilizar toda la informacién para estimar la variancia de la poblacion
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calculando una variancia ponderada, o fusionada. Considerando, por ejemplo,
el caso de dos muestras independientes. Un estimador insesgado de la

variancia de la poblacion puede obtenerse como

A2 Ao
§ = (n, —1)s; +(n, - 1)s;
Para el cudl el nimero de grados de libertad es ny + n2 - 2 . esto se debe a que
A 5 . - ”
s? tiene ny comparaciones lineales, pero una medida dada, y por tanto, ny - 1
comparaciones linealmente independientes; analogamente para gg . Por
consiguiente, el nimero de comparaciones lineales independientes paragg
definida anteses (ny-1)+(nz2-1).

Para generalizar: el numero de grados de libertad representado por 3,
puede considerarse como el nimero de elementos que pueden escogerse
libremente; o como el nimero de variables que pueden variar libremente; 6
como el numero de variables independientes. Aqui, la independencia es
funcional, no estadistica. Dado el tamaric de la muestra, el nidmero de grados
de libertad es 6 = n - k, dénde k es el numero de restricciones para los calculos
de una estadistica ?9 que abarca sumas de cuadrados, y las restricciones
pueden ser, por ejemplo, el numero de estimadores requeridos para calcular la
6 en cuestion.

6.3. Distribuciones Chi cuadrado

Si X4, Xz, ..... X5 son variables normales estandares independientes, la
suma de los cuadrados de estas varnables se dice que es una variable chi

cuadrado , X?, con 5 grados de libertad. Es decir,

X2 =X} + X2+ + X2 (30)
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Hay un numero infinito de distribuciones chi cuadrado, una
correspondiente a cada entero positivo §. Una distribucidn chi cuadrado
correspondiente al nimero & se designara por X° y se define por la siguiente
densidad:

(Xz )(s 21 g (xr2) ]

f(X?) = [ (28’2)[1“82]

0< X? 20 (31)

En esta expresiéon, la cantidad [Fsz] , que se lee “"funcién gamma de
8/2" se aplica a un valor que es independiente de 8 y es [(6/2 -1)!]. Esta funcion
densidad hace que la variable normal parezca simple. Por fortuna, solo se
requiere una comprension completa de ella en la estadistica teérica.

Ahora se enunciaran las propiedades mas importantes de las
distribuciones chi cuadrado para su uso posterior. Algunas de estas
propiedades pueden ser deducidas de un detenido estudio de la figura 14, que
da las curvas de densidad de distribuciones chi cuadrado para unos pocos

valores escogidos de §.

1.- Si X tiene una distribucion normal estandar, X? tiene una distribucién
X2 con & = 1gl - es decir, X? .

2.-SiXqies _x;; y X2es X2,y si X y Xz son independientes, entonces X,
+ Xz es X , A esto se le llama cominmente propiedad aditiva de las
distribuciones chi cuadrado.

3.- Si X es una variable normal estandar y X, i=1,2,..n, son n
observaciones que constituyen una muestra al azar, siendo cada x
un valor de X, entonces lez se distribuye como X? .

4~ Si X es una varnable n'ormal y si x, son n observaciones que
constituyen una muestra al azar, siendo cada x, un valor de X,
entonces ) [Xi-u)/c ]’ se distribuye como X2.
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Se observa que las propiedades 3 y 4 son expresiones equivalentes. En
la propiedad 3 una muestra al azar es escogida de n (0, 1); en la propiedad 4
se toma una muestra al azar de n (g , o), y la operacion de (x, - p) / o
transforma la propiedad 4 en la propiedad 3.

5.- Una variable chi cuadrado varia en valor de 0 a infinito, porque es la
suma de cuadrados valuados.

6.- Una distribucién chi cuadrado se define coﬁ‘wpletamente por el nimero
de grados de libertad. Si X es X7 , su media y su varancia,
respectivamente, son

E(X)=n=38 (32)
V(X)) =0c°=28 (33)

7.- Las distribuciones chi cuadrado son positivamente asimétricas. Sin
embargo, cuando aumenta &, se aproxima a la distnbucién normal
n(s, Vv 25 ). En la practica, las probabilidades chi cuadrado, cuando

d > 30, pueden calcularse empleando aproximadamente normales en
la forma usual.

En el apéndice 3 se muestran algunos puntos fractiles escogidos para
distribuciones chi cuadrado para 1 < & < 100. Se observa que esta tabla esta en
forma acumulativa y da probabilidades de cola superior para distribuciones chi
cuadrado.

P(X>7.26)=P (7.26 < X <) =095
P(X>523)=P (523 < X} <x)=0.99
P (X>25.00) = P (25.00 < X% < ) = 0.05

Y asi sucesivamente.
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Figura 14 Curvas de distribucién Chi cuadrado para grados de libertad
escogidos

6.4. Distribuciones F

Si Xy, Xz...Xs1 ¥V Y4, Ya,...,Ys2 son variables normales estandares
independientes, la estadistica

A (XT + X5+ +X5 )5,
(YE+ Y2+ 4Y2 )5,

(34)

se dice que tiene una distribucion F con (81, &) grados de libertad. El
numerador y el denominador de (34) son independientes. Resulta que una
variable F es una razén de dos variables chi cuadrado con 8, como el numero
de gl (grados de libertad) para el numerador y con 8, como el numero de gl para
el denominador. Asi, una distribucion F puede designarse como Fsi 5 Yy S€

define por densidad

T[SI&;S—Z—) 5 5 F {8445 ,)2
HF s | =% [ ‘ ](F“"ﬂ"‘ {1 + EL] 0<F<e (35)

)
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La unica cosa importante que se debe advertir acerca de esta formidable
expresion es que una distribucién F tiene dos parametros, &1 y 8. Curvas de
densidad para unas pocas distribuciones F escogidas aparecen en la figura 15.

Algunas propiedades importantes de las distribuciones F son las
siguientes:

1. Siendo una razén de dos cantidades al cuadrado, una variable F varia de
valorde 0 a oo.

2. Hay una distribucién F por cada par de enteros positivos 8, y 82,

Figura 15. Curvas de distribucion F

3. Lamediay la variancia de F8, y &, respectivamente son

E(F) = 22 Para &> 2; (36)
5,-2

VIF) = 252(5,+5, - 2)
5,(5, -2)7%(5,~4) Para &; > 4; (37)

Estas ecuaciones implican que una variable F no tiene media cuando & <2y

que no tiene variancia cuando &, < 4.



4, Como la distribucién chi cuadrado, una distribucién F es positivamente
asimétrica; pero su asimetria se reduce con los aumentos de &, y 62,
5. Si X es F3; y 8, entonces Y = 1/X es basicamente Fo, , d1. Esta es la

propiedad reciproca de F distribuciones, y puede expresarse también
exactamente como

F 1
"% o )
donde oy 1 - a designan puntos porcentuales de cola inferior de una

distribucion F, analogos a z, 0 21, para distribucién normal.

Puntos porcentuales para la cola derecha de varias distribuciones F en niveles

porcentuales 10, 5y 1 se dan en el apéndice 3. Cuando X es, por ejemplo, F1o37,
entonces

P(X>3.64) = P (F10,7 > 3.64) = 0.05
Decir que P (F107 > 3.64) =0.05 equivale a decir que
P(0<X<3.64)=P (0<Fy7<364)
= 1- 0.05 =0.095,

Y Foss:107 = 3.84.

En la figura 16 se ilustra esta relacion.

..';, iz .. f’?‘?". N At sz
SRRty
AR R AT I 3
B S5, e Ty e AT I p

s it

cola supenor de Fio7
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Analogamente,

P (F107>6.62)=0.01
PO <F17<662)=099

Se puede usar también el apéndice 4 para hallar los puntos porcentuales de
cola izquierda de distribuciones F siguiendo la propiedad reciproca definida por

(38). Por ejemplo, X es F1s.10, se puede hacer que Y sea F1g.15. De el apéndice 4
se tiene que

P(Y)>254)=P (Fip15>2.54)=0.05

Entonces, por la propiedad reciproca,

11
=L 0
(Y : 2.54) =

Como 1/Y tiene la misma distribucion que X, se tiene entonces:

1
P[x F 2,54) = P(F,5,, < 0.394)
=005

Se puede obtiene €l mismo resultado usando (38).

1
Foss101s

_ 1
2.54

F

0051510 —

=0.394

Que dice que P(F1510 £0.394 ) = 0.05. Ver figura 17.
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Figura 17. Relacion reciproca entre Fis.10 ¥ F10,15

6.5. Distribuciones t Student

Si Xg, X1, Xs,...., Xs son & + 1 variables normales estandares
independientes, la estadistica
\/6(x3+xg+--.+x§)

(39)

se dice que tiene una distribucién t de Student, o simplemente t, con & grados
de libertad. La variable t es una razén de la variable normal estandar a la raiz
cuadrada de una variable chi cuadrado dividido por su numero de grados de
libertad. Es decir (39) es equivalente a t; = Vz / X¥5 . Nuevamente, el
numerador y el denominador de {39) son independientes.

Hay una distribucion t correspondiente a cada entero positivo. La funcién

densidad para t; se da como

147447
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r(é +1] -
2 (“t’J w0 <t< e (40)

) |

Dos curvas de densidad de densidad para distribuciones t, una con § = 2 y otra

o-( 4]

con & = 20, son representadas graficamente contra la distribucion normal

estandar en la figura 18 .
Propiedades importantes de las distribuciones t.

1. Como una variable normal, una variable t varia de valorde - « a w.

2. Una distribucion t es simétrica con
E®=0, parad> 1 (41)

V{t)=_8 parad>2 (42)
5-2

Asi una distribucion t no posee media cuando 6 = 1 y no posee variancia

cuando & < 2.

3. Una distribucién t es similar a la distribucién normal estandar porque ambas
varian en valor de - « a ©, ambas son simétricas y ambas tienen media cero;
sin embargo, una distribucion t tiene una mayor dispersién gue la distribucion
normal estandar. Esta propiedad puede verse facilmente de la desviacion
estandar de t;, que es V& / (6-2). Esta cantidad es siempre mayor que 1, pero
se acerca cada vez mas a 1 a medida que aumenta 8. En la practica, se

puede tratar como n (0,1) cuando d > 30.
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El apéndice 5, da valores criticos en los extremos de ambas colas de
distribuciones t para algunos puntos porcentuales escogidos. Por ejemplo, si X
es tz, entonces

P (-4.303<X<4.303)=P (4.303 <t; <4.303)
=0.95
De esto se tiene que
P (t2<-4.303) = 0.025

P(t2>4.303)=0.025

Ver figura 18 para 6 = 2

Analogamente, si X es ty se tiene
P (-2.845 < t;0 < 2.845) = 0.99,
P (ty < -2.845) = 0.005,
P (to > 2.845) = 0.005,
P (to >2.528)=0.01,
P (to <-1.725) = 0.05,

Y asi sucesivamente. En realidad, los encabezados columnares de el apéndice
5 son niveles de significacién para pruebas bilaterales. Las anotaciones en el
cuerpo son los valores criticos de t; para tales pruebas. Si se desea tener una
prueba de una sola cola con, por ejemplo, @ = 0.05, el valor critico se halla en la
columna con 2a = 0.10 para el numero apropiado de gl. Por ejemplo, para
P (tz0 < - 1.725) = 0.05, el numero -1.725 se halla en la columna encabezada
por 0.10 correspondiente a & = 20.
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Figura 18 Comparacion de distribuciones t como la distribucién normal estandar
para d=2 y d=20



CAPITULO 7

TEORIA CLASICA DE LA PRUEBA

7.1. Hipétesis estadisticas

Una hipotesis estadistica, en términos formales, es un supuesto acerca
de la distribucion de una variable aleatoria. Se puede especificar una hipétesis
dando el tipo de distribucidn y el valor o los valores del parametro o los
parametros que la definen. Ejemplos de este tipo de hipotesis serian:

1. X esta normalmente distribuida con 1 = 100 y ¢ = 10.

2. Y es una varnable binomial con x = 0.25.

Pero en la practica, 1a distribucién de la poblacién es a menudo implicitamente
supuesta, especificandose una hipdtesis con el valor o los valores del
parametro. Ejemplos de este tipo de hipobtesis son

3. La tasa salarial media de los obreros de la industria del automovil es $185
por semana; es decir, u = $185 por semana.

4. La fraccidén de unidades defectuosas de produccion por cierto proceso es
igual o menor de 5 por 100; es decir, x < 0.05.
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Una hipétesis estadistica puede considerarse como un conjunto de hipétesis
“elementales”. A este respecto, una hipétesis estadistica puede ser simple o
compuesta. Una hipdtesis simple es una especificacién completa de una
distribucion de probabilidades. La hipotesis (1) antenor es tal hipétesis, porque
con la informacién que contiene se puede escribir la funcion de densidad
especifica de X. Una hipétesis compuesta es cualquier hipotesis estadistica que
no es una hipétesis simple. La hipétesis (2) anterior es una ilustracién de esto,
porqué la distribucién de Y no es completamente definida sin la especificacidn

de n.

Puede definirse también una hipétesis simple como aquella que solo
contiene un estado, o elemento, del conjunto de parametros. En contraste, una
hipotesis compuesta es aquella que contiene dos 0 mas estados, 0 elementos,
del conjunto de parametros. Asi, la hipotesis (3) es simple, mientras que la
hipotesis (4) es compuesta.

En general, se considera que una hipétesis compuesta esta constituida por
el conjunto de todas las hipétesis simples compatibles con ella. Por tanto, la
hipotesis n < 0.05, por ejemplo, ha de ser interpretada como "compuesta” de
todas las hipétesis simples de la forma n = np, donde np es cualquier nimero de
0 a 0.05. Cuando se dice que una hipotesis compuesta es verdadera se quiere
decir que alguna de las hipétesis simples que la constituyen es verdadera.

Una forma cémoda de especificar 1o que se requiere de un procedimiento
de prueba es concentrar la atencion en dos conjuntos posibles de valores del
parametro, o dos hipotesis estadisticas, a tal par de conjuntos se le llama,
respectivamente, hipétesis nula, designada por Hgp, e hipdtesis alternativa,
designada por H+. Aqui Hq es el conjunto de hipotesis simples que, si cualquiera
de ellas es cierta, haria ap (aceptando Hp y actuando de acuerdo con ello) un
acto mejor, Hy es el conjunto de hipodtesis simples que, si cualquiera de ellas es
cierta, haria a4 (rechazando Hyp o aceptando H; y actuando de acuerdo con ello)
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un acto mejor. Asi, la eleccion entre ag y a; se asocia con la aceptacion o
rechazo de Hp.

Las designaciones entre las hipotesis nula y alternativa son arbitrarias.
Pero, tipicamente, la hipotesis nula es especificada en una forma exacta, tal
como "no hay diferencia en ingreso medio entre médicos y profesores”, "el
proceso de produccion estd bajo control" 0 " no ha habido aumento real del
ingreso per capita en la India desde que llego a la independencia”. En otras
palabras, una hipétesis nula “nulifica” el efecto de un "tratamiento" vy
corresponde a la ausencia de efectos de la variable que se investiga. La
hipétesis alternativa generalmente es formulada con menos precisién: a
menudo se especifica como una variacién de valores que prevaleceria si la
variable que se estudia ejercié algun efecto. Asi, la hipotesis nula se especifica
con frecuencia en una forma opuesta a la que se supone cierta, y la alternativa

es expresada como la opuesta a la hipétesis nula.

En la terminologia de prueba, hablamos de probar la hipétesis nula
contra una alternativa en el supuesto tentativo de que la hipotesis nula es cierta.
Pero se debe comprender que realmente se esta tomando una decision entre
dos acciones, o entre Hg y Hi. Hay tres tipos principales de pruebas, cada uno
de los cuales es identificado por la forma en que se formulan Ho y H1. Primero,
hay una prueba de doble cola dos lados, para la cual las hipétesis son de la
sigutente forma:

Ho:©=00, Hy:0%00

Este tipo de prueba es apropiado si se tiene presente que el valor de un
parametro puede ser demasiado pequeiio o0 demasiado grande para algun fin
especifico. Se tiene, por ejemplo, que es producida una pieza de maquina y que
ha de ser acoplada a otras piezas para montar una maquina completa. Una de

las dimensiones criticas, por ejemplo la longitud, de esta pieza es especificada

57



como de una medida de 2.5 pulgadas. Si la pieza es demasiado corta o
demasiado larga (de acuerdo con limites de tolerancia especificados), puede
que no encaje y sea inutil. Asi el productor debe probar el siguiente par de
hipotesis de cuando en cuando con datos de muestra para ver si el proceso de
fabricacién esta bajo control o no:
Ho: p = 2.5, ao. el proceso esta bajo control;
Hip=25, a: el proceso esta fuera de control
y debe emprenderse una accion
correctiva.

Segundo, hay la prueba de cola inferior, 0 cola izquierda, para la cual

pueden formularse hipotesis en una de las dos formas:

1. Hp:06>6; Hi:8<6;
2. Hi:06=6; Hi:06=63-a,paraa>0.

Este tipo de prueba se emplea cuando el valor de un parametro no es
bastante pequefio para algin objeto especifico. Se tiene, por ejemplo, que ha
quedado bien establecido por los cientificos médicos que si el contenido medio
de nicotina de los cigarrillos es de 25 miligramos 0 mas, es probable que el
fumador contraiga cancer. Pero si el contenido de nicotina medio es menor de
25 miligramos, el usuario se encuentra relativamente seguro. Se supone que se
tiene un fumador habitual y esta dispuesto a amesgar su vida, ciertamente,
debe tratar de encontrar una marca de cigarrillos cuyo contenido medio de
nicotina sea menor de 25 miligramos. En este caso, debe formular sus hipétesis
como sigue:

Ho: p 2 25, ap. ho compre la marca,

Hy: p < 25, a4 compre la marca.

El tercer tipo de prueba se llama prueba de cola superior, o cola derecha.

Aqui, las hipotesis suelen expresarse en dos formas generales como sigue:
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1.Ho:6<08p, Hi:6>0g
2.Ho:06=8p, Hi:06=080+a,paraa>0.

Se usa este tipo de pruebas cuando se tiene duda de que el valor de un
parametro sea bastante grande para algunas metas predeterminadas. Para
construir un puente, por ejemplo, una firma de construccion necesita cables de
acero que tengan una resistencia media a la rotura de mas de 10 000 libras.
Para decidir si debe adquirirse una marca determinada de cables de acero,
serian apropiadas las siguientes hipétesis:

Ho: n < 10,000, ap: no compre la marca;

Hi: pn> 10,000, a¢: compre la marca.

Deben observarse varias precauciones acerca de las designaciones de
Hoy Hi. Primero, las pruebas del tipo segundo y tercero, por razones obvias, se
llaman pruebas de una sola cola o de un lado. Segundo, aunque Hp y Hy son
siempre mutuamente exclusivas, no es necesario que aparezcan
colectivamente exhaustivas. Es decir, {8 € Hq} v {6 € H4} son conjuntos
desunidos, pero {6 € Hp} U {6 € H4} no agotan necesariamente todos los valores
posibles del estado {0 parametro). (Aunque puede suponerse que Hoy Hjy son
en realidad colectivamente exhaustivos aun si no lo parecen.) Tercero, la
practica clasica de formular hipdtesis estadisticas simples, tal como p = 50 o
n = 0.25, etc. Péra variables aleatorias continuas puede ser de dudosa

correccion.
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7.2. Errores y riesgos de |la prueba

La practica de probar [a hipotesis nula contra una alternativa sobre la
base de informaciéon obtenida de muestra conducira a dos tipos posibles de
errores, debido a fluctuaciones al azar en el muestreo. Por una parte, la
hipétesis nula es en realidad cierta, pero como los datos de la muestra son
incompatibles con ella, es rechazada. El error de rechazar una HQ cierta se
conoce como error de la primera clase, o error de tipo |. Evidentemente, cuando
cometemos uno u otro tipo de errores somos inducidos a escoger el acto

inapropiado. (Ver cuadro 2).
Las probabilidades de cometer errores del tipo | y del tipo il pueden
considerarse como los riesgos de decisiones incorrectas. Precisamente, la

probabilidad maxima de cometer un error del tipo | se llama nivel de

significacion y se representa pora. Y
a=max P (I) = max P (a1 | Ho) = max P (H; | Hg).

La probabilidad maxima de cometer un error del tipo Il no tiene nombre

especial, pero se designa universalmente por 3. Y
B=maxP (ll)= max P (a: | Hy) = max P (Hg | Hy).

Muchas veces, a y B no indican probabilidades maximas, sino meras

probabilidades. El contexto indicara qué significado pretende darse aa y .

Se observa que los riesgos a y B son probabilidades condicionales y que

estan estrechamente relacionados. En particular, cuando el tamano de la
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Accién emprendida sobre Estado de naturaleza
la base de las datos de la 0 € Hy 0 € Hy
muestra
Ag: acepte HO Acto correcto Error de tipo |l
Ay: rechace HO Error de tipo | Acto correcto

Tabla 1 Errores y decisiones de tipo 1 y tipo ||

muestra es fijo, a y  varian inversamente al variar el "valor critico”; cuando se
aleja de un peligro, aumenta el otro peligro. Debido a esta relacion, un
estadistico clasico a menudo puede dirigir una prueba especificando « sola sin
fa evaluacion explicita de B. Pero, idealmente, deben especificarse los riesgos
de cometer ambaos tipos de errores que se desea asumir en una situacion dada
de prueba. Se hace esto permitiendo variar el tamafio de la muestra y
escogiendo el tamano de la muestra que puede satisfacer ambas
especificaciones. A continuacion, se introducira primero el procedimiento de
prueba de especificar a sola en el supuesto de un tamano de muestra fijo, luego
la evaluacién explicita de B, finalmente la determinacion de un tamano de

muestra dados valores especificos de a y .

Cuando solo ha de especificarse riesgo a, generalmente se fija en cierto
vaior convencional tal como 0.05 6 0.01. Estos dos numeros son usados tan
frecuentemente qu'é cuando Hp es rechazada en «=0.05, se puede decir que el
resultado es "significativo”, y cuando Hp es rechazada en «=0.01, y que el
resultado es "altamente significativo”. Estas dos descripciones son usadas sin
definiciones explicitas, pero el término "significativo” tiene un significado preciso
al emplearlo aqui. La nocion de “nivel de significacion” indica meramente que
una prueba estadistica evalua el “significado” del resuitado de la muestra
comparado con el supuesto contenido en la hipotesis nula. Ademas, cuando

una hipétesis nula es rechazada en, por ejemplo o = 0.05, significa que podria



esperarse que los resultados de la muestra causaran rechazo de las verdaderas
hipotesis nulas S por 100 de las veces a largo plazo. Similares interpretaciones

pueden darse a otros valores de «.

En cuanto a si el riesgo a debe ser 0.05 6 0.01, o algun otro valor, los
estadisticos clasicos no dan respuestas definitivas porque sostienen que esto
es principalmente una decisién de la gerencia y no la prerrogativa del
estadistico. Sin embargo, cuando se le pide consejo a un estadistico, se han

seguido dos reglas aproximadas.

1. Si se tiene un alto grado de creencia en la correccién de Hg, debe
asignarse una pequena probabilidad de rechazarla cuando es
realmente cierta; es decir, debe fijara en 0.01 o un valor mas
pequeno. Si se cree muy fimemente que Hp es cierta, debe ser
aceptada, a menos que haya fuerte evidencia de lo contrario. Por
supuesto, esto indica que si sé tiene un alto grado de creencia en la
correccion de H4, debe fijarse a en 0.05 0 aun en valores mucho mas
altos. Pero este procedimiento esta sujeto a severa critica por los
partidarios de la teoria clasica de probabilidades u objetivistas.
Afirman que el investigador puede cargar la interpretacion de los
resultados de su muestra de tal forma que una hipdtesis nula
virtualmente nunca puede ser rechazada, cualquiera que sea la
evidencia de la muestra, simplemente fijando o bastante cerca de
cero, cuando el investigador desee aceptar su hipétesis nula. Y, sin
duda, el investigador puede hacerse exactamente eso. Los
objetivistas dicen con gran vigor que la prueba de ia muestra debe
hablar por si misma y no debe ser sometida a ser enterada o
desplazada por conceptos preconcebidos sobre la poblacion de la
gue fue extraida la muestra. Se considera que hay merito en esta
posicion y, en lo sucesivo, solo se usara el procedimiento mencionado

a continuacion.

62



2. Cuando un rechazo erréneo de Hy seria costoso o grave, el riesgo a
debe ser pequefo; cuando una aceptacion errénea de Hp seria
costosa o grave, el riesgo B debe ser pequefio (0 debe fijarse a en un
nivel alto tal como 0.25 y ain 0.75).

Por desgracia los criterios expuestos arriba son muy elusivos en el
sentido de que, dentro del contexto de decision clasico, no se ha establecido

ninguna norma objetiva para medir las consecuencias de decisiones erréneas.

7.3. Estadisticas de prueba y reglas sobre decisiones

Puesto que la eleccion entre Hyp y H1 de hacerse basandose en pruebas
de muestra, es necesario escoger una funcién de las n observaciones de
muestra como estadistica de prueba. En general, la estadistica de prueba debe
ser una cuya distribuciéon por muestreo sea conocida en el supuesto de que la
hipétesis nula es cierta. La estadistica de prueba generalmente resulita el
estimador convencianal del parametro previsto en Hq. Por ejemplo, dado que Hp
es de la forma, por ejemplo p = 100, y que la desviacion estandar de la
pobiacion es, por ejemplo 10, la media de la muestra debe ser escogida como
la estadistica de prueba. Esta eleccion es apropiada porque si p = 100 es cierta,
la distribucion de X serd normal (porque la poblacion es normal o porque el
teorema de limite i:entral es operativo), con E (x) = p = 100y ox= 10/ n.

El hecho de que la distribucién por muestreo de la estadistica de prueba
es definida completamente en el supuesto de que Hp es verdadera proporciona
un criterio para evaluar la validez de Hy dado el resultado de una muestra
particular. Por ejemplo, si la media de la muestra difiere en una cantidad grande
de la media de la poblacién especificada en Hyg, y si Ho todavia es considerada
como cierta, se deduce gque la media de la muestra debe ser uno de los valores
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extremos de la distribucién por muestreo cuya expectativa es po. Pero una
diferencia tan grande no puede explicarse razonablemente por vanaciones
casuales en el muestreo al azar solamente; es muy probable que Ja muestra fue
extraida de una poblacién diferente. La evidencia de la muestra permite dudar
mucho de [a correccion de Hp y, por consiguiente, rechazarla. Pero si la media
de la muestra difiere de py en una cantidad bastante pequena, se dice que la
diferencia puede ser facilmente el resultado de variaciones casuales, la media
de la muestra no es incompatible con Hg, y Hp no puede ser rechazada con tal
evidencia de la muestra.

Para generalizar: Una estadistica de prueba 6 es una variable aleatoria
cuya distribucién es conocida, en el supuesto (tentativo) de que la hipétesis nula
6 = §¢ es cierta. Reglas de decision sobre la aceptacion o rechazo de Hp pueden
ser establecidas entonces respecto a la amplitud de ) y un resuitado particular
de la muestra. Se hace esto clasificando la amplitud de & en dos subconjuntos
desunidos, R, la regién de rechazo, o la regién critica, que contiene los
resultados menos favorables a Hg, vy A, la region de aceptacion, que contiene
los resultados mas favorables a Hy, tales que si & € R, rechazamos Hg, y si o€
A, aceptamos Hy. El valor de § que separa R de A se llama valor critico de la
estadistica de prueba, representado por 0e. (A veces, hay méas de un valor
critico.). El valor de éc en cualquier prueba con tamano fijo muestra y riesgo a
depende de la forma de la hip6tesis alternativa, del tamafio del riesgo « o del
nivel de significacion, y de la distribucion de la estadistica de prueba. En toda
esta parte se supc;ndré que la distribucion de B es normal y que 0 es insesgada.
Ahora se demostrara cémo ha de ser hallado el valor critico de la estadistica de
prueba para cada uno de los tres tipos de pruebas mencionadas anteriormente.

Primero, se considera la prueba de la cola superior. En este caso, se
prabara Hy: 6 < 6 contra Hy: 6 > 6y, Naturalmente, la validez de Hp ha de ser

apoyada por pequenios valores de © solamente; es decir, la region de rechazo



65

se encuentra en la cola derecha de la distribuciéon de 8, como se ilustra por la
figura 19. Asi, dado el nivel de significacidon, se determina el valor de b, de

modo que P ('é >0 ¢l 0g) = a. Esta condicion es satisfecha con
Be= 0¢+Z1 6 (43)

donde z es una variable normal estandar y zi.o es el valor de la variable normal
estandar que separa R (regién de rechazo) de A (regién de aceptacion). Por
ejemplo, si a = 0.05, entonces zi.;, =1.65; si a = 0.01, entonces z,.,, =2.33. El
término z.5 €s el valor de zy en la ecuacion P (Z < z ) =1 - a. Asi, cuando se
ocupa de una prueba de cola derecha, la regla de decision es: rechazar Hg si, y
solo si 9:= O, ; en otro caso, aceptar Ho. Puesto que, en (43), z es una variable
normal estandar, est regla de decision tambien puede enunciarse en una forma
maés conveniente "estandarizando" la estadistica de la prueba, rechace Hg si, y

solo si,

é'GO)Z‘l-q (44)

Figura 19 Regiones de rechazo para probar 8< 6, contra €> 6y en a=0.05, 0.01
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Luego , en el caso de una prueba de cola izquierda, se probara Ho: 6 > 6,
contra Hy: 8 < 85, Ahora solo valores grandes de 6 apoyarian la validez de HO, y
la regién de rechazo se encontraria en la cola izquierda de la distribucion de 84,
como se representa el la figura 20. Por tanto, el valor critico debe ser escogido
de modo que P (02 < 87¢| B80) = a. Esto queda satisfecho si

8= B +24 Oor (45)
donde z, es el valor critico -el valor que separa R de A. Nuevamente, si a =
0.05, entonces z, = -1.65; si .= 0.01, entonces z, = -2.33. Por tanto, para una
prueba de cola izquierda la regla de decision es: rechace Hg si, y $0l0 si, 0 < 6;
en otro caso, acepte Hy. Alternativamente , este criterio puede enunciarse en
términos de la variable normal estandar sola como: rechace Hj; si, y solo si,

Or-09> 2, (46)

Con

Figura 20 Regiones de rechazo para probar 8> 69 contra 6 < 89 en a=0.05, 0.01



Finalmente, para una prueba de dos lados, la evaluaciéon sera entre
Ho: 8 =6 g y Hi: 8 # 8 9. En este caso, valores grandes y pequefios de la
estadistica de prueba tienden a apoyar la validez de H;. La convencién es
dividir 1a regién critica en dos partes iguales que san las dos colas de la funcién
densidad de O representada en la figura 21. Ahora dos valores criticos, éa ¥
8c, en vez de uno solo, por determinar. Es facil ver de la exposicion anterior
que, dado un riesgo a,

Be1= 0o +Zanoh (47)

8c2= B0 +2Z1-2 G (48)
para estas expresiones, si o = 0.05 = z,,=- 196 y z;-4,= +1.96; si a = 0.01,
Zop=-258 y z;-,n = +2.58. con estas consideraciones, se formula la tercera

regla de decisién como: rechace H si, y solo si, B < 8.1 0 8 > Be; en otro caso,

aceptar H,. Equivalentemente, se puede afirmar: rechazar H, si, y solo si,

8:00>24p (49)
o9
0
8-00>21un (50)
. Gy

Para recapitular lo anterior, puede indicarse gue el procedimiento de
prueba clasico, para tamario fijo de muestra, implica los siguientes pasos:

1. Formular hipétesis de acuerdo con &l problema que se tiene ante si.

2. Escoger un nivel de significacion, o riesgo a, con referencia al juicio propio
sobre los "costos” relativos de las consecuencias de cometer los errores de
tipo l y tipo 1l
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Figura 21 Regiones de rechazo para probar @ = 8, contra 6 # 9; en a=0.05, 0.01
Se puede observar que solo se han dado valores de z para los diversos tipos de
pruebas con a = 0.05, 0.01. los valores de z con otros niveles de significacién

pueden hallarse faciimente en el apéndicel.

3. Escoger la estadistica de prueba cuya distribucién por muestreo es conocida
en el supuesto de que Hp sea cierta; es decir, la estadistica de prueba tiene
la funcion de probabilidad condicional de la forma f(‘é I 6).

4. Establecer la regla de decision que depende de la forma de la hipétesis
alternativa y el nivel de significacién. Esto supone la determinacién del valor o
los valores criticos de z.

5. Calcular los valores de la estadistica de prueba y el error estandar de la
estadistica de prueba partiendo de una muestra al azar, de modo que la
estadistica de prueba estandarizada pueda ser comparada con el valor o los
valores criticos de z.

6. Decidir rechazar Hy (0 tomar a4) si 8 0 z es un miembro de R, o aceptar Hy

(o tomar ag) si é 0 z es un miembro de A,



En relacién con la conclusion o decisién inferencial final, debe tenerse
presente que las pruebas estadisticas estan sujetas a errores y, por
consiguiente, no pueden probar nada acerca de poblaciones. Si la regla que
define la prueba dirige a rechazar Ho, en un caso dado, no significa

necesariamente que Hp sea falsa.
Ni tampoco ha de creerse que Hp sea falsa.

Es requerido a actuar como si fuera falsa, asumiendo con eilo el riesgo

de una decision erronea.
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CAPITULO 8

ESTADISTICA NO PARAMETRICA

8.1. Pruebas de aleatoriedad

Dos preguntas frecuentemente encontradas en aplicaciones estadisticas
son;
1) ¢Es la muestra una muestra al azar?,
2) 2) ¢Es este proceso un proceso al azar?.

La primera pregunta puede ser contestada solamente examinando el
meétodo de eleccion - no los resultados de la muestra mismaos -. Si se asignan
numeros de serie a miembros del conjunto y se usan digitos al azar para
numeros de sene escogidos, la muestra es una muestra al azar, con tal, por
supuesto, de que no se cometan errores durante este procedimiento. La
segunda pregunta surge cuando se desea conocer si una muestra que ge sabe
no fue escogida al azar puede ser tratada como si fuera una muestra al azar.
Un ejemplo de tales datos seria el numero de piezas defectuosas producidas
cada dia por una maquina recién instalada. Suponiendo que el numero total de
piezas producidas cada dia es una constante, podemos trabajar entonces con

el nimero de piezas defectuosas o la proporcion de piezas defectuosas, para
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control de calidad. Hipotéticamente, a juicio del capataz y de los ingenieros
supervisores, la maquina ha sido apropiadamente instalada y ajustada, y debe
producir en la forma que ha de producir el resto de su vida utl. Se puede
entonces reunir datos de unas pocas semanas sobre el numero de piezas
defectuosas y ver si estos datos se comportan como una serie al azar. La
pregunta es si este proceso es al azar. No se puede esperar contestar
plenamente esta pregunta, porque no hay limite a los aspectos de aleatariedad
que deben ser probados antes de que los datos hayan sido "completamente"
probados en cuanto a aleatonedad. Pero se pueden probar algunos aspectos
de |la aleatoriedad. La hipotesis nula es que los datos son extracciones
independientes al azar de una poblacién estable.

Este capitulo muestra dos pruebas no paramétricas sencillas de
aleatoriedad basadas en €] concepto de "series";

1) Series por encima y par debajo de la mediana, y
2) Sernies arriba y abajo.

8.1.1. Series por encima y por debajo de la mediana.

Se tiene una muestra de, por ejemplo 26 observaciones reunidas en el
siguiente orden:
97,89,25,81,11,83,16,96,44,32,98,19,68,
- 33,25,54,74,82,17,49,33,22 62,20,92,80

La mediana es (54+49)/20 = 51.5. Se busca ahora si cada observacién
esta arriba o abajo del valor de esta mediana. Si esta arnba de la mediana, ae
marca como a, y si esta debajo de la mediana se marca como b. Para la
muestra anterior, tenemos la siguiente sucesionde ay b:

aa-b-a-b-a-b-a-bb-a-b-a-bb-aaa-bbbb-a-b-aa
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Cada sucesion de a ¢ b, no interrumpida por la otra letra, es una serie, y
tenemos entonces 17 series para nuestros datos.

Ahora, el numero de series arriba y debajo de la mediana es una variable
aleatona. Por la hipotesis nula, R es distribuida aproximada y normalmente
para n>25 con:

E(R)= n+2 (51)
2
y
V(R)= n{n-2) (52)
4(n-1)

La hipttesis alternativa es a menudo de la variedad de cola izquierda.
Esto es especialmente apropiado si se considera agrupacion de observaciones
semejantes, es decir, demasiado pocas series, porque tal situacién con
frecuencia indica un cambio de la media de la poblacién. Ocasionalmente
puede que se desee efectuar una prueba de cola derecha para buscar
oscilaciones sistematicas armriba y debajo de la mediana de una observaciéon o
otra. Cuando no tenemos ideas especificas, excepto que H; debe ser lo
opuesto de Ho, podemos proceder entonces a hacer una prueba de dos lados.
En todo caso, |a estadistica de prueba es:

(53)
Se tiene una prueba de dos lados para nuestros datos ilustrativos en
0=0.01; se tiene:
E(R)=26+2 = 14;
2
V(R)=26(26-2) = 6.24;
4(26-1)



Puesto que el valor observado de z se encuentra entre -2.58 y + 2.58, Hop
no puede ser rechazada en el nivel de significacion de 1 por 100. La maquina
esta produciendo piezas defectuosas al azar, independientemente, y a un ritmo
estable, por la informacion que podemos obtener de esta prueba.

Cuando hay valores de muestra ligados al valor de la mediana (iguales a
ella) pueden ser despreciados, de modo que el numero de series y el tamano
de la muestra se reduzcan, o puede asignarseles a 6 b por un proceso al azar
tal como el lanzamiento de una moneda. Nada se dijo acerca de la forma de la
distribucion de la poblacion.

8.1.2. Series arriba y abajo

Una prueba para series arriba y abajo es similar a la prueba anterior.
Dada una muestra de n observaciones registradas en el orden obtenido,
colocando un signo (+) o un signo (-) entre cada par de observaciones
sucesivas, segun si la Gima observacién es mayor 0 menor que la observacion
anterior. Ahora, cada serie de + 0 -, no interrumpida por el otro signo, se cuenta
como una serie. Por ejemplo, usando los mismos datos que la muestra
tenemos:

ek ok SR N R R R R R R

un total de 19 series. Estos signos son determinados entre dos observaciones
sucesivas, y hay (n-1) de tales signos para una muestra de tamafo n.
Nuevamente pueden ser rotos por un proceso aleatorio.

Por la hipotesis nula, R es distribuida aproximada y normalmente para
n > 20 con

E(R) = (1/3)(2n-1) (54)

73



V(R) = (1/90)(16n-29) (55)
La estadistica de prueba es

(56)

Suponiendo que se va a probar contra una alternativa de cola izquierda, con los
datos ilustrativos, en a=0.01, entonces

R=19
E(R) = 1/3 [2(26)-1] =17
V(R) = 1/90 [16(26)-29] =4.3

Se tiene que 0.96 > -2.33, y la aleatoriedad es aceptada en a=0.01

8.2. La razdén Von Neumann: Una prueba de independencia

Las pruebas de independencia son iguales que las pruebas de
aleatoriedad. El procedimiento llamado la razén de Von Neumann para probar
aleatoriedad (independencia) en datos de series de tiempo.

Los datos comerciales y econdmicos ordenados en secuencias de
tiempo se conocen como muestras no al azar. A menudo, una observacion
sobre precio, produccién, ingreso nacional, etc., para un mes o ano es
estadisticamente dependiente, en cierta grado, del valor de dicha variable en el
periodo de tiempo anterior. Esta relacién de dependencia o "desplazamientos”
entre términos sucesivos de una serie cronolégica se llama correlacion senal. A

veces, se emplean también los términos autocomrelacién y correlaciéon de



desplazamiento para esta relacion de dependencia. Cuando se hace una
distincion, a menudo se considera la autocorrelacion como relacion de
desplazamiento de la poblacién, correlacién seral significa relacion de
desplazamiento en una muestra, y correlacion de desplazamiento significa la
relacion de desplazamiento entre dos series cronoldgicas diferentes. Sin
embargo, éstos términos se usan mucho indistintamente y esta es la practica
que se adoptara.

Una cuestién clave en las pruebas de una correlacién serial es si
P(Xi+1=a | Xi=b) = P(Xi+1=a). Si las probabilidades son iguales para todos los
valores de i, no hay correlacion serial, en lo que se refiere a esta prueba. La
cuestion clave es si el conocimiento del valor de la i-ésima observacion ayuda a
predecir el valor de 1a (i+1)-ésima observacion. Si ayuda, la correlacion serial
esta claramente presente. Si no ayuda, la correlacién serial esta ausente en lo
que se refiere a esta prueba. Por ejemplo, al checar repetidamente en dado
perfecto, el conocimiento de que la 64-ésima echada fué ¢inco no nos ayuda
nada a predecir el resultado de la 65-ésima echada. P(X65=a|X64=5) =
P(X65=a) = 1/6 para cada valor de a. La correlacion serial estd ausente en esta
prueba.

La version general de la cuestion clave no restringe el desplazamiento a
solo una observacién. Es decir, la versién general pregunta si P(Xi+j=a| Xi=b) =
P(Xi+j=a) para todas las i y ), j >1. Si es asi, la correlacion serial esta ausente.
Si, para cualesquiera valores de i y j, las probabilidades son desiguales, la
correlacion senal gsta presente.

Si la cormrelacion serial esta presente, puede ser "positiva” o "negativa".
Hablando intuitivamente, correlacion serial positiva significa que una
observacién alta es probable que vaya seguida de otra observacion alta y una
observacion baja es probable que vaya seguida de otra observacion baja.
Correlacion senal negativa significa que una observacién extracrdinanamente
alta es probable que vaya seguida de una observacién extraordinariamente
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baja, y una observacion extraordinaniamente baja es probable que vaya sequida
de una observacion extraordinariamente baja. Podria considerarse que tales
conjuntos de datos son raros, pero en cualquier caso existen. Puede haber una
explicacion obvia para tales datos, que a menudo supone un proceso correctivo
que no es ajustado apropiadamente.

La prueba de independencia por la razén Von Neumman se basa en la
diferencia entre medias sucesivas elevadas al cuadrado definida como sigue:

K:82
$2 (57)
y
Doende
2_ 1 o 52
85= 130 )
y

N S 4
sy—nZ(Y| Y)

Como queda implicito por la definicion de &, la razén K esta
estrechamente relacionada con la variancia de las diferencias entre
observaciones sucesivas. Cuando estas diferencias son pequefias, resultara
una K pequena y se indica una correlacién serial positiva. Cuando estas
diferencias son grandes, resultara una K grande y se revela una correlacion
serial negativa. Asi, valores muy grandes y muy pequefios de K nos conducirian
a rechazar la aleatoriedad o la independencia.

Para efectuar la prueba de independencia por la razén de Von Neumman,
puede usarse la tabla presentada en el apéndice 6. Esta tabla da los puntos 5
por 100 y 1 por 100 de la distribucion de K. Da dos valores criticos, k y k', para
cada nivel de significacién y cada tamarfio de muestra.
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8.3. La prueba chi cuadrado sobre frecuencias

Chi cuadrado es una estadistica asombrosamente util. Ademas de su uso
para inferencia con variancias, también puede ser usada para probar cualquier
hipotesis relativa a datos categéricos, de los cuales la forma binomial solo €s un
caso especial. Aqui se muestran datos categéricos constituidos por frecuencias
absolutas que ocurren en las diversas clases o compartimentos de una tabla de
clasificaciones simples o muitiples. Debido a las diferencias en clasificacion y en
razones para probar, las pruebas chi cuadrado pueden ser clasificadas como:
pruebas de bondad de ajuste, la independencia de tablas de clasificacion
cruzada (o contingencia), y homogeneidad.

Generaimente, con una prueba chi cuadrado se formula primero la
hipétesis nula con que son determinadas las frecuencias esperadas, o teédricas.
Después, con los datos de la muestra se establecen las frecuencias
observadas. A continuacién, se comparan estos dos conjuntos de frecuencias
tomando diferencias entre ellos. Finalmente, sobre la base de estas diferencias,
se especifica un criterio de decision para juzgar si las frecuencias observadas,
en promedio, divergen significativamente de las diferencias esperadas. Se
busca determinar, como un criterio apropiado, si estas diferencias se deben a
variaciones casuales en el muestreo al azar. Si es asi, la hipdtesis nula es
aceptada; en otro caso, es rechazada.

Para este grupo de problemas puede demostrarse que la suma de la
razon de |as diferencias al cuadrado entre frecuencias observadas,
representada por o, y las frecuencias esperadas, representado por e, a las

frecuencias esperadas es distribuida aproximadamente como una variable chi
cuadrado. Es decir, ‘.

k .—e.
X¢=F 1 1 (58)

77



es distribuida aproximadamente como chi cuadrado, con grados de libertad
iguales al numero de clases o categorias comparadas, menos el numero de
restricciones impuestas a la comparacion. Mas precisamente, por |la ecuacion
anterior, 5=k-1 si se puede calcular frecuencias esperadas sin tener que estimar
parametros de poblacion o estadistica de muestra. Aqui, kK es el nhumero de
clases; asi, si conaciendo K-1 de las diferencias esperadas, la frecuencia
restante es determinada singularmente porque hay que satisfacer la condicion
de que, ) o,=) e, =n donde n es el tamaiio de la muestra o frecuencia total.
Sin emba?go. tenemos 5=Kk-1-m si se pueden calcular las frecuencias esperadas

solo después de estimar m parametros de poblacién por estadisticas de
muestra.

Pueden hacerse aqui tres observaciones en relacion con ef uso de (a
formula (58) para varios tipos de pruebas chi cuadrado. Primero, cuando §=1,
especialmente cuando la frecuencia total es muy pequena, por ejemplo, menor
de 50, es aconsejable introducir un factor de correccion de continuidad de 1/2 al
calcular el valor de chi cuadrado. Es decir, cuando 8=1 se modifica la ecuacién
(58) como sigue:

k (o. —e.|-1/2)2 -
ngzl i A loy=elz12 (59)
1= ;

i

Cuando |o, - e/ | < 1/2, tomamos |0, - & |- 1/2 como igual a cero. Teniendo
presente esto (59§ se aplica a todas las o,y e, Segundo, como regla empirica
debe haber por lo menos cinco datos en cada clase de frecuencia tedrica. La
finalidad en este caso es asegurar que la aproximacién chi cuadrado es buena,
es decir, que realmente se aplica la tabla chi cuadrado. En una situacion en la
que una o mas clases tienen frecuencias tedricas menores de 5, se combinan
categorias antes de calcular las diferencias, o; - €i. Al hacerlo asi, es importante
recordar que el numero de grados de libertad es determinado con el numero de
clases después de la reagrupacion. Par ejemplo, si el numero inicial es diez
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clases y tres de estas tienen pequefias frecuencias teéricas, se pueden reunir
estas tres clases en una y obtenemos k=8 clases que comparar. Tenemos, o,y
ei deben ser frecuencias absolutas, no frecuencias relativas o cualquier clase de
densidad.

Se considera ahora la aplicacién de chi cuadrado a hipétesis de prueba
acerca de frecuencias.

8.3.1. Prueba de la bondad del ajuste

En muchas situaciones problematicas las condiciones prevalecientes
hacen que parezca razonable que la poblacion siga un modelo de probabilidad
especifico; sin embargo, es benéfico efectuar un procedimiento de prueba
estadistica para substanciar la suficiencia de tal modelo. Suponiendo la
normalidad en los datos. Se duda del supuesto de normalidad y se busca un
procedimiento apropiado para aprobarlo o desaprobarlo. El procedimiento
estadistico empleado para este objeto se llama prueba de bondad del ajuste.

Comienza, como lo hace el procedimiento general de prueba, formulando
la hipotesis nula de que una poblacion dada tiene una probabilidad especifica, o
funcién densidad. Entonces, se toma una muestra al azar de la poblacion y se
observa, lo que proporciona frecuencias observadas (una distribucién empirica)
en términos de chi cuadrado. Entonces, la distribucidon tedrica, como la
especificada en la hipdtesis nula, es ajustada a la distnibucion empirica. Los
valores de probabilidad tedricos para las clases, cuando se multiplican por el
tamano de la muestra , se convierten en frecuencias esperadas. Después de
esto, la prueba chi cuadrado de bondad del ajuste sigue exactamente el mismo
procedimiento que el de frecuencias, excepto que las frecuencias teéricas son
calculadas ahora generalmente por estadistica de muestra como estimadores
de los comrespondientes parametros de poblacién.
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8.3.2. Pruebas de independencia: Pruebas con tablas de
contingencias

Las pruebas de frecuencias y bondad del ajuste se ocupan de
poblaciones multinomiales. En ambos casos, las poblaciones y las muestras
son clasificadas de acuerdo con un solo atributo. Ahora se mostrara que la
misma técnica de pruebas chi cuadrado puede ser aplicada a datos distintos de
las distribuciones multinomiales.

Cuando |a poblacién y la muestra son clasificadas segin dos 0 mas
atnbutos, se pueden usar pruebas de independencia para determinar si los
atributos son estadisticamente independientes. Por ejemplo, una muestra al
azar de n tiendas detallistas puede ser clasificada cruzadamente por magnitud
de capitalizacién y por tipo de sociedad. La proporcion de cada una de las
clases en la poblacién es desconocida. El interés seria establecer si existe
alguna relacion de dependencia entre la capitalizacién de una tienda y su tipo
de propiedad. Claramente, en un caso como este, se desea probar la hipétesis
de gque la magnitud del capital es independiente del tipo de propiedad contra la
hipétesis de que se relaciona n o0 son dependientes.

Las pruebas de independencia se llaman también pruebas con tablas de
contingencias. Hasta ahora, solo se han mostrado las tablas de clasificacion en
un sentido, porque, en cada caso, las frecuencias observadas han ocupado una
sola fila 0 una sola columna. También porque las frecuencias observadas son
distribuidas en k clases (columnas o filas), y las tablas de clasificacién en un
sentido se llaman tablas 1 x k (léase 1 por k) o k x 1. Extendiendo estas ideas,
se pueden obtener tablas en las que las frecuencias observadas ocupan r filas y
¢ columnas. Tales tablas se llaman a menudo tablas de contingencias.
Correspondiendo a cada frecuencia observada en una tabla r x ¢, hay una

frecuencias esperada calculada por la hipétesis nuia especificada. Las
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frecuencias, observadas o esperadas, que ocupan las casillas de una tabla de
contingencias se llaman frecuencias de casillas. La frecuencia total de cada fila
o cada columna se llama frecuencia marginal.

Para evaluar diferencias entre frecuencias observadas y esperadas
contenidas en tablas de contingencias, se emplea la misma estadistica que
para las pruebas expuestas en el punto anterior.

2

o) rc (O- -e.)
Xg & z 1 1
=l

Se suman todas las casillas rc de una tabla de contingencias; y, en
general,

§=(r-1) (c-1)

1. Para probar la independencia con una tabla de contingencias 2 x 2,
entonces 8=(2-1)(2-1) = 1. Como la nota anterior, el factor de
correccion de continuidad de 1/2 debe de ser usado para calcular el
valor chi cuadrado. Para muestras grandes, los valores de chi
cuadrado corregidos y no corregidos pueden ser practicamente

iguales, por lo que el factor de correccion de continuidad puede ser
ignorado.

8.3.3. Formulas eficientes para calcular chi cuadrado

Existen formulas eficientes para calcular valores de chi cuadrado de
tablas de contingencias 2 x 2 que solo abarcan frecuencias observadas.

Representando las frecuencias de casillas por A, B, C y D, las

frecuencias marginales por my, mz, M3 y ms, y el numero total de observaciones
por n, mediante una tabla de contingencias 2 x 2 como la siguiente:
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Datos observados

A B mas
C D Ms
m4 mz n

Puede demostrarse que:
X? =_n(AD-BC)? (60)

myMzM3Ma

Cuando la muestra es pequeiia, es conveniente calcular X | con un factor
de correccion de continuidad. En este caso, la férmula eficiente es

X2= n(|AD - BC | - ni2) * (61)
miMmzmaimgy
En general, se observa que
2 2 2 2
(0. —e.) (0. —20.e. +€7°) 0: 0.e. e:
Xazzzlel =y ;l 17 oy i gy iy
PG i i I A
= -n

Esta formula es valida para cualquier tabla de contingencias, excepto cuando se

usa una correccion de continuidad para 5=1.

8.3.4. Pruebas de Homogeneidad

Las pruebas de homogeneidad se usan para determinar si dos o mas
muestras independientes al azar son extraidas de la misma poblacion o de
diferentes poblaciones.



La prueba chi cuadrado de homogeneidad es una extension de |a prueba
chi cuadrado de independencia. En ambos casos, se trata con datos
clasificados cruzadamente. Como se observa inmediatamente también, la
misma estadistica de prueba usada para pruebas de independencia es usada

para pruebas de homogeneidad. Pero estos dos tipos de prueba son diferentes
en algunos aspectos.

Primero, se asocian con diferentes clases de problemas. Las pruebas de
independencia se aplican al problema de si un atributo es independiente de
otro. Mientras que ias pruebas de homogeneidad se aplican cuando se desea
saber si diferentes muestras proceden de la misma poblacion.

Segundo, las primeras suponen una sola muestra tomada de una
poblacion; pero las segundas suponen dos o mas muestras independientes,
una de cada una de las pablaciones en cuestion. Este segundo hecho también
implica que, en el caso de independencia, todas las frecuencias marginales son
cantidades al azar, mientras que, en el caso de homogeneidad, los totales de
filas son tamanos de muestra que son numeros escogidos.

8.3.5. La prueba del signo para pares emparejados

Con mucha frecuencia se tienen dos conjuntos mas de datos que son
muestras al azar dependeintes, emparejados en términos de uno o mas
factores. Se han encontrado antes este tipo de datos.

Primero aparecieron en la prueba t para dos muestras dependientes.
Cuando solo hay dos tratamientos y las observaciones emparejadas, puede
emplearse un sencillo procedimiento no parametrico, lamado prueba de los
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signos, para probar si los dos tratamientos son igualmente eficaces. Esta
prueba se expone a continuacion.

Sean A y B dos tratamientos con n pares emparejados de observaciones
(x, y). Se observa el signo de d=xry,. Si se tienen datos que no son
mesurables, sino solo comparables, d, se considera como positiva si A es mejor
que B y negativa si A es peor que B. Cuando existe un vinculo (es decir, di=0),
el par de observaciones vinculadas es deshechado y n se reduce de
conformidad con ello.

Por la hipétesis nula de que los dos tratamientos son igualmente eficaces
que cualquier diferencia en un par de observaciones se debe a efectos
casuales, la probabilidad de un signo + para cualquier par particular es 1/2, y
también lo es la probabilidad de un signo -. Asi, si se hace que S sea el nimero
de veces que aparece el signo menos frecuente en la sene de d, entonces S
tiene la distribucion binomial con p=1/2.

Es importante observar que, para que la regla de los signos sea
aplicable, no es necesarioc suponer que las diferencias estan idénticamente
distribuidas como para la prueba t. Una ventaja de la prueba de los signos es
que se permite compilar cada par de observaciones en diferentes condiciones,
teniendo asi diferentes distribuciones. Es suficiente que Hp sea aplicada
separadamente a cada par de observaciones, y que los pares sean
estadisticamente independientes (como en el muestrec binomial).

El valor critico para una alternativa de dos lados en «=0.05 puede

hallarse bien por la expresion

K = (“;1) -(0.98) n (63)

HO es rechazada si S < K para la prueba de |os signos.
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Se observa que |la prueba de los signos es aplicable solo cuando n no es
demasiado pequefia. La ecuacion (63) se deriva de una prueba chi cuadrado de
bondad del ajuste de una distribuciédn binomial. La regla empirica de que e, > 5
en tal prueba chi cuadrado implica que n > 10 es la regla empirica analoga para
la validez de (63). Para n mas pequena, puede usarse la distibucién binomial
exacta, pero la potencia de la prueba de los signos debe ser considerada. Para
n=5, la probabilidad de que aparezca cero veces el signo menos frecuente y
que el signo mas frecuente aparezca cinco veces, calculada como antes

usando la distribucién binomial exacta, es (0.5)5 =0.03125, y la probabilidad

analoga para n=6 es (0.5)° =0.015625. asi, para n=5, la hipétesis nula sera
aceptada siempre en un nivel de significacién de 0.05, independientemente de
los que muestren los datos, porque 0.03125 > 0.05/2, y n debe ser por lo menos

seis para un nivel de significacion de 0.05, para tener alguna posibilidad de
rechazar la hipétesis nula.

8.4. Prueba Wald-Wolfowitz para dos muestras independientes

La prueba Wald-Wolfowitz ha sido ideada para probar la hipétesis nula
de identidad entre distribuciones de dos poblaciones con dos muestras
independientes sobre la base de series. La prueba comienza clasificando las
observaciones de las dos muestras, con n{ y nz, en un solo conjunto. Por
comodidad, si se identifica una observacion de la primera muestra del conjunto
como X y se identifica una observacién de la primera muestra del conjunto
como X y se identifica la de la segunda muestra como Y, se obtendra entonces
series 0 grupos de X y Y. Por ejemplo, considerando estas dos muestras,

Primera muestra: 36, 20, 37, 40, 77, 61, 90, 74, 30y 52;
Segunda muestra: 11, 16, 23, 39, 43, 41, 55, 22, 66 y 27.
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Ahora, combinando estas observaciones y disponiéndolas en un
conjunto, junto con sus designaciones de Xy Y, tenemos doce series en funcion
de XyY:

YY-X YYY-XXX -Y-X-YY-X-Y-X-Y-XXX
1116 20 222327 303637 39 40 41 43 52 55 61 66 747790

Obteniendo, en primer lugar, en cualquiera ordenacién de observaciones
procedentes de dos muestras debe haber por lo menos dos series y, como
maximo ny + n2 series en el conjunto. Después, si las dos muestras son
extraidas independientemente de dos poblaciones con distribuciones idénticas,
las observaciones de las muestras deben ser mezcladas muy bien cuando se
ordenen segun magnitudes. En otras palabras, hay que tener un gran numero
de series. Pero si las muestras son escogidas de poblaciones con diferentes
distribuciones, entonces se obtendra un pequefo namero de series. Asi, solo un
pequefio numero de series puede conducir a rechazar la hipétesis nula. Estos

argumentos proporcionan la razén de las pruebas basadas en caiculos de
probabilidades bastante sencillos.

Sea R el numero de series entre las n; + nz observaciones; la
distribucion de R por muestreo se da en el apéndice 7parani < 10yn2< 1,y
también para ny = n2 = 11 a 100. Por ejemplo, para la ilustracion, n1 = n2 =10y
R = 12 corresponde al 75.8-ésimo porcentil de la distribucion de R. Este valor
se encuentra entre 0.01 y 1.00; por consiguiente, se acepta la hipétesis nula de
que las dos poblaciones progenitoras estan idénticamente distribuidas en
a=0.01.Aproximadamente, r estd normalmente distribuida cuandony > 10y n2 >

10, con
2nln2
+

E(R)=
(R) nl+n2

1 (64)

(65)
_ 2nln2(2nin2-nl- n2)

VR (M1 +n2)*(ml+n2-1)
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Asi, cuando las muestras son grandes, la prueba Wald-Wolfowitz puede
efectuarse por la estadistica de prueba
R-E(R)
Z= 5
o (66)
en la forma usual.

La prueba Wald-Wolfowitz también puede aplicarse a una sola muestra, y
cualquier criterio de producir una ordenacion de X y Y puede ser empleado.

8.5. Prueba Wilcoxon para dos muestras emparejadas

El problema de tratar los pares emparejados fue abordado en la prueba
de los signos, que toma en consideracidon simplemente el signo de una
diferencia entre cada par de valores. La prueba de los signos ignora el hecho
que de que un par de puntuacianes no solo tiene una diferencia, sino también
una calificacion entre tales diferencias. La prueba Wilcoxon toma en cuenta
ambas caracteristicas, signos y calificaciones de diferencias; por tanto, se la
llama a veces prueba de los signos y calificaciones.

La prueba de los signos y las calificaciones es quiza la mas poderosa de
las pruebas no paramétricas de la identidad entre dos distribuciones de
poblaciones usando pares emparejados. Cuando las observaciones se danen n
pares, primero se observan sus diferencias, d,, y luego se clasifican estas
diferencias segun sus magnitudes absolutas. A continuacién, se asignan los
signos de estas calificaciones a sus correspondientes diferencias. Finalmente,
se halla la estadistica de la prueba, T. Para esto, se calculan dos sumas de
calificaciones, una para todas las calificaciones con signos + y la otra para
todas las calificaciones con signo -. Ambas sumas se consideran positivas. La
menor de estas dos sumas de calificaciones es T.
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La hipotesis nula es que las dos FDA son idénticas, es decir, que

F(x)=G(x) para todas las x. Cuando la hipétesis nula es cierta, cada uno de los
2" conjuntos posibles de calificaciones con signos (obtenidos asignando

arbitrariamente signos + y - a los pares 1 a n) tiene igual probabilidad de ocurrir.
Sobre esta base, puede hallarse la distribucion exacta de T.

Para probar F(x) = G(x) contra F(x) # G(x), puede obtenerse el valor
critico aproximado para la menor calificacion total por [a siguiente expresion:

n(n+1)(2n+1) n(m+1)
Tc=zoa/2 24 M 4 i (67)

Esta aproximacién se acerca a n > 16, Para n < 16, debe usarse el cuadro 4,

La prueba de los signos y las calificaciones es de dos colas, aunque de
la definicion de T solo trabaja con la cola inferior de la distribucion de T por
muestreq. Asi, el cuadro especial solo muestra el valor critico inferior de T, y asi

hace (67). En (67), zo2 es siempre negativa. Por ejemplo, para o=0.05, Zygsp =
Zoms =-1.96.

Cuando n > 16, la distribucion T por muestreo es aproximadamente
normal con:

E(T)=n(n-1) (68)
4
Y
V(T)=n(n-1) (2n+1) (69)

24
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Rechace HO si es menor o igual a
N= numero de pares

a=0.05 a=0.01

7 2 0

2 0
9 6 2
10 8 3
11 11 5
12 14 7
13 17 10
14 21 13
15 25 16

Tabla 2 Valores criticos de T cuando n < 16 en la prueba Wilcoxon de los

signos y las calificaciones

Por tanto, para muestras grandes:

,-T-ED

! (70)

como estadistica de prueba en la prueba de los signos y calificaciones. Una
mejor estadistica de prueba aqui incluye un factor de correccidon de continuidad,

y €s,
z=T+l/2-E(T) (71)

T
(e

Cuando hay vinculos del tipo d=0 en esta prueba, son ignorados y n es
ajustada hacia abajo correspondientemente. Cuando hay vinculos del tipo, por
ejemplo, d=- 5y d) =+5, y cuando las calificaciones para ellos son, por ejemplo,
3 y 4, se asignara una calificacion de (3+4)/2 = 3.5 a cada uno. Para -5, la
calificacion con signos es -3.5, y para 5, +3.5.



Hay formas de modificar esta prueba para hipétesis alternativas de una
sola cola, pero no se presentaran aqui.

8.6. Prueba H Kruskal - Wallis

W.H. Kruskal y W. A, Wallis han ideado una prueba como la prueba
Wilcoxon para dos muestras dependientes que cubren ¢ muestras
independientes. Este procedimiento, llamado prueba H, ha sido ideada para
probar la hipotesis nula de que las ¢ muestras independientes han sido
extraidas de poblaciones de distribuciones idénticas, es decir FDA idénticas.

La prueba H comienza calificando todas las observaciones; luego se
halla la suma de las calificaciones de cada muestra, T, y después el total de

todas las sumas de calificaciones T, donde T = Z T;. Puede verse entonces que

T=n(n+1) (72)
2
donde n=n4 + Ny + ... + n.. Se sabe que si n, > 3, 1a estadistica
2
12 ¢T
H= l‘ —3(n+1
n(n+l)i§1 n ; ) (73)

esta distribuida aproximadamente como chi cuadrado con é=c¢ - 1.

Cuando aparecen vinculos en |la calificacion, se asignara un promedio de
las calificaciones contiguas a cada una de las observaciones vinculadas. Por
ejemplo, si dos observaciones estan vinculadas y si las calificaciones para ellas
deben ser § y 6, se asignaran a ambas observaciones una calificaciéon de {( 5+6
/ 2 ) = 5.5. Nuevamente, si hay un vinculo de tres observaciones, siendo las
calificaciones, por ejemplo, de 10, 11 y 12, la calificacion serd de 11 a cada una
de las tres observaciones. Y asi sucesivamente.
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Un valor ajustado de H, designado H’, debe ser calculado cuando hay
vinculos. Entonces:

H = H (74)

C=1-7", (75)

En la definicion de C, k es el numero de conjuntos vinculados y tj es el
nomero de observaciones vinculadas con el conjunto .

La prueba H se compara razonablemente bien con la prueba F en un
andlisis de variancia. Pero, cuando las muestras son grandes, es muy pesado
calificar las observaciones, a menos que se disponga de una computadora.

8.7. Pruebas de Kolmogorov - Smimov y Anderson Darling

Estas pruebras son para diferencias entre distribuciones acumulativas. La
prueba de una muestra se refiere al acuerdo entre una distribucion acumulativa
observada, o empirica, de valores muestrales y una funcion de distribucion
continua especificada; por lo tanto, es una prueba de bondad del ajuste. La
prueba de dos muestras se refiere al acuerdo entre dos distnbuciones
acumulativas observadas; prueba la hipotesis de si las dos muestras
independientes proceden de distribuciones continuas idénticas, y es sensible a
diferencias de poblacion respecto de ubicacion, dispersion o sesgadura.
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La prueba de una muestra de Kolmogerov -Smirnov es generalmente
mas eficiente que la prueba chi cuadrado para bondad del ajuste de muestras
pequefias, y puede servir para muestras muy pequefas en las que no se aplica
la prueba chi cuadrado. Debe recordarse, sin embargo, que a diferencia de la
prueba de Kolmogorov - Smirnov, la prueba chi cuadrado si se puede usar en
relacion con disiribuciones discretas.

La prueba de una muestra se basa en la diferencia maxima absoluta D
entre los valores de la distribucion acumulativa empirica de una muestra
aleatoria de tamafno n y una distribucién acumulativa teérica especificada, Para
determinar si esta diferencia es mayor de lo que razonablemente podria
esperarse para un nivel dado de significacién, consultamos el valor critico de D
en el apéndice 8.

A pesar de su atractivo intuitivo, las pruebas Kolmogorov - Smirnov
carecen de eficacia. Las diferencias en las colas pueden detectarse mas
facilmente si la diferencia entre la distribucién acumulativa empirica, Fn, y F se
divide entre  F(x)(1-F(x)) . En particular , la prueba Anderson - Darling se
basa en grandes valores de la estadistica

2 _
A
= folFaoo-Feol . )(1 Py VO (76)

A primera vista, el calculo numérico de esta estadistica parece dificil pero
es posible demostrar que

A2=—| ¥ ©i-Di(lntuiy+nil-v

i=1

n+l1-i) M~ (77)
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donde ui = f(x(i)) es el valor de la distribucién acumulativa tedrica en la

i-ésima observacion mas grande x(i).

La hipotesis nula es rechazada para grandes valores de la estadistica AZ.
Como pauta general, el punto de 5% de muestras grandes es de 2.492 y el
punto de 1% es de 3.857. Se ha sugerido que estos valores criticos son
sumamente exactos incluso para muestras tan pequenas como 10.



CAPITULO 9

CONTROL ESTADISTICO DEL
PROCESO

9.1.Como funciona la grafica de control.

9.1.1. Empleo de las graficas de control para juzgar si existe o

no un sistema constante de causas especiales.

Las graficas X, R y s, ofrecen una base para un criterio de juicio de gran
importancia practica, que se puede expresar en diferentes formas tales como:

¢, Se extrajeron todas las muestras de la misma poblacion?

¢, Hay algun universo del cual parezcan provenir estas muestras?
¢Indican estas ciﬁ?s un patrén estable de variaciéon?

¢ Es esta variacion el resultado de un sistema de causa constante?

O simplemente ¢ Indican estas mediciones que hay control estadistico?.

Cualquier regla que se pudiera establecer para dar una respuesta
definitiva de "si" 0 "no", puede dar en ocasiones, una respuesta erronea. La
decision de trazar la linea que separe una respuesta afirmativa de una negativa,

debe estar basada en la accién que se tomara en cada caso.



En el control de calidad en la manufactura, la respuesta "ne, no es un
sistema de causa constante”, provoca la busqueda de una causa de variacién
asignable y un intento para eliminaria, si es posible. La respuesta "si, es un
sistema de causas constantes”, hace que no se haga nada al proceso solo, sin
ningun esfuerzo por hallar las causas de la variacion. La regla para establecer
los limites de control que determinan el "si” o el "no", en cualquier caso
repercute en un equilibrio econémico entre los costos debidos a dos clases de
error;

1.- El error de buscar un problema cuando no lo hay (siempre que la
respuesta "no es incorrecta) y,

2 .- El error de dejar el proceso solo para no tener que buscar el problema
cuando en realidad esta alli presente (siempre que la respuesta “si" sea
correcta).

Cualquier regla para establecer limites de control en la manufactura
deberia ser practica y basarse en el punto de equilibrio 0 balanceo econdmico.
La experiencia indica que en la mayoria de los casos, los [imites de 3-sigmas,
en realidad, dan un equilibrio econdmico satisfactorio entre estos dos tipos de
errores (Aunque, en principio, la eleccién de limites es cuestién de minimizar la
suma de ciertos costos, hay grandes dificultades practicas para efectuar buenas
estimaciones de |os costos unitarios pertinentes).

9.1.2. Patrones de variacion estable e inestabie

Para ejemplificar esto en la figura 22 se presenta la distribucion de
frecuencias de 260 pesos drenados del obtenido de latas de tomates obtenidos
en un periodo de 11 dias. A primera vista, pareceria que esta distnbucion
presenta una imagen satisfactoria de un patrén de vanacion que se produjo
durante los 11 dias.
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Tal enunciado no es verdadero en su totalidad. Puede ser que el patron
de variacion haya tenido diversos cambios durante el periodo. La primera
pregunta que se debe responder es si hubo 0 no un patrén estable. Si hay
pruebas de falta de estabilidad, puede responder si hubo o no un patrén
estable. Si hay pruebas de falta de estabilidad, puede ser cierto que los 260
pesos representan muestras de cierto nimero de universos diferentes que
estuvieron presentes en diferentes momentos; en este caso, la distribucion de
frecuencia resultante representaria un promedio ponderado de los diversos
universos que habia cuando se tomaron las muestras.

Siempre que va a emplear una distribucién de frecuencias como base
para estimar las capacidades de un procedimiento de manufactura, hacer un
cambio propuesto en un procedimiento o modificar las especificaciones, la
grafica de control se vuelve un instrumento importante para establecer si hay
estabilidad. Una vez establecida ésta, se puede sentir una confianza relativa un
que esta midiendo un universo y no un promedio ponderado de muchos.

Al anotar los datos para establecer distnibucidn de frecuencias, si se
debe conservar el orden en que se obtuvieron.

2500| nf

245\ |

24 0| |4 1

23 §| L - it

23 Q| |- -1

22 5| [Sh- - J W - - T
22 O |- HH- dib- HH - S - 1t
21 S| [Hh- S HH- A - -
- 21 O] (46 S HH L B L - -
20 5| [ HH- Ll i S

20 0| |WH R - 40 100

19 6| (i & 11

190 |44 I

185|( 1

7S

1650 ¢

Figura 22. Hoja de verificacion para determinar la distribucion de frecuencia de
datos del apéndice 9
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9.1.3. Empleo de la grafica de control para interpretar una

distribucion de frecuencia.

En la figura 23, se presentan las graficas de control de X y R de ios datos
basicos de los pesos drenados contenidos de las latas de tomate del apéndice
9. Ninguno de los puntos de X esta fuera de los limites de control; uno de los 52
puntos de R esta fuera de los limites. La aplicacién de las reglas secundarias
basadas en la teoria de las comidas, que se describe mas adelante, indican
ciertos ligeros desplazamientos durante el periodo de 11 dias. Aunque el
empleo de estos datos para estimar u y o pudiera estar sujeto a deliberaciones,
no por necesidad quiere decir que esta gran desviacion desde un patrén
constante de variacidon sea insatisfactoria desde un punto de vista practico.
Muchos procesos de produccion ni siquiera se aproximan a este

comportamiento.
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Figura 23 Graficas de control para X y R par a los pesos drenados del contenido
de latas de tomate, datos del apéndice 9.
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9.1.4. Calculo de los limites de 3 - sigmas en las graficas de
control X

El empleo de los apéndices 10, 11 y 12 para el calculo de los limites de
control se puede ilustrar con la utilizacion de los subgrupos de la tabla del
apéndice 13.

Después de calcular los promedios y los recorridos de los subgrupaos, el
siguiente paso en €| calculo de los limites es encontrar X y R. Para los
subgrupos, son:

f=X=zX= 57775 = 289
20 20

R=%XR, =368 = 18.4

Si se utiliza el apéndice 10, el siguiente paso es calcular o. Para ello, es
necesario encontrar el factor d, del tamario del subgrupo. En este caso n=4 y se
encuentra que d; = 2.059.

d> 2.059

Estimacionde 5,6 =R =184 = 8.94

Después se puede calcular 3ox a partir de a relacion ox=0 / yn
Jox=3c =3(8.94)= 13.4
Vn V4

Limite superior de control x = X+30x=289+13.4=433
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Limite inferior de control x = X-36%x=289-13.4=155

Los dos pasos en el calculo de 3ox se podrian consolidar como

3ox=_3R =_ 3 R=073R=073(18.4)=134
d>Vn 2.059 V4

Para abreviar el calculo de los limites de control a partir de R se ha
calculado este factor 3/d,vn multiplicador de R en el calculo anterior, para cada
valor de n desde 2 hasta 20 y aparece en el apéndice 11. Este factor se designa
Az. Entonces, las formulas para los limites de control de 3-sigmas en las
graficas para X quedan en la siguiente forma:

UCLx = Limite superior de controlx =X + AR
LCLx = Limite superior de controlx = X - A;R

Si se van a calcular los limites de control a partir de § en vez de R, los
calculos de los subgrupos del apéndice 13 son:

X=289
§=35=1652 =8.26
20 20

Con el empleo del factor c4 del apéndice 10 para calcular o.

Estimaciénde s, =5 = 826 =897 3ox=36 =3(8.97)=135
cs 09213 n V4
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UCLx = Limite superior de controlx = 28.69 + 13.5=434
LCLx = Limite supenor de controlx =28.9-13.5=154

Al igual que en los calculos a partir de R los dos pasos en el célculo de
3ox s€ puede consolidar como

3ox=_3 §= 163(8.26)=135
cavn
Para abreviar estos calculos de los limites de control a partir de s, se ha
calculado el factor 3/ caVn multiplicador de s para cada valor de n desde 2 hasta
25 y, luego, de S en 5§ hasta 100 y se incluye en el apéndice12. Este factor se
designa As. Las férmulas para los limites de control 3-sigmas con el empleo de
este factor son:

UCLx = Limite superior de controlx = X + As§
LCLx = Limite superior de controlx = X - Ass

Para las situaciones en que se desea calcular los limites de control en
forma directa a partir de los valores conocidos o estandar de ¢ y p, se ha
calculado el factor 3/Vn y se incluye en el apéndice 14. Este factor se designa A.

Las férmulas para los limites de control de 3-sigmas con el empleo de este
factor son:

UCLx = Limite superior de control X = p + Ac 0 X+ Aco

LCLx = Limite superior de control X = - Ac 0 Xo-Ado
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Las diversas ecuaciones para las lineas centrales y los limites de

3-sigmas en las graficas de control de X, R y s se han reunido para facilitar la

consulta, en el cuadro 5. Los factores (a, A4, etc.) que se mencionaron se dan

en la seccion de apéndices.

Se aprecia que |a dispersidn de los limites en las graficas para X y en las

R o s depende de la dispersion del proceso. Los limites en todas las graficas se

pueden calcular en forma directa a partir de o conocida o supuesta o al estimar

o a partir de R o de 5. En casi todos los casos, en la industria, los limites se

calculan a partir de R.

Metodo Grafica X GraficaR Grafica s
1y & conacidas o|CL=Xo=p CL =Ro = dzo CL =80 = Cuo
supuestas UCLx=p+ Ac UCLg= Dzc UCLs= Bgo
(Xo. ao) LCLx=p -~ Ac LCLr=Dio LCLs= Bso

Apéndice 13 Apéndices 9y 13 |Apéndices 9y 13
pyceﬂimgdasaCL=-)-(_ _ CL=R 9
partirde Xy R UCLx=X + AzR UCLgr= D4R
LCLx= X- AzR LCLR= D3R
Apéndice 10 Apéndice 10
p y o estimadas a CL=X _ _ CL=s
partirde Xy s UCLx=X + Ass UCLs = Bas
LCLx= X+~ A3s LCLs= Bas
Apéndice 11 Apéndice 11

Tabla 3. Ecuaciones para calcular los limites 3-sigma en las graficas de control

para variables.
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9.1.5. Gréficas de control para recorrido y desviacion estandar
de la muestra

Una formula general para los limites de control en la grafica X es p +30x

En forma similar, las formulas generales para las graficas de control de las
mediciones de la dispersion de subgrupos son:

1. Parala graficadeR: R + 3og

2. Parala graficades:s + 3os

Pero, cuanda se aplican estas tres formulas al céalculo de los limites
inferiores de control (LIC), resultara que esos limites son menores de 0 cuando
n es de 6 o menos en la grafica R y cuando n es menor de 5 para la grafica s.
Debide a que R y s no pueden ser menores que 0, en estos casos no se utiliza
el limite inferior de control.

Las férmulas para el calculo de los limites de control para recorrido y
desviacion estandar de la muestra se muestran en la tabla 3.

9.1.6. Clasificacion de las formas que puede ocurrir |1a falta de
control s

Debido a que la falta de control corresponde a un universo de la muestra
distinto, se puede hacer una clasificacion de los diferentes tipos de falta de
control, es una clasificacion de las formas en que pueden diferir entre si dos
universos de muestra.



1. Pueden diferir sélo en el promedio.
3. Pueden diferir s6lo en la dispersion.

4. Pueden diferir en el promedio y en la dispersion.
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Los cambios o desplazamientos en el promedio del universo influyen en

las graficas de control de X y R en una forma; los cambios en la dispersion del

universo influyen en ellas en otras formas.

Los cambios en el universo pueden ser continuos durante cierto tiempo,

como si se extrajeran muchos subgrupos de un universo y, luego, muchos otros

mas de otro universo. O bien, los cambios pueden ser frecuentes e irregulares

como si hubiera una gran cantidad de universos y las extracciones de cada

universo fueran a continuar en periodos de diferente duracion. O bien, los

cambios, pueden ser graduales y sistematicos.

Esto se representa en la figura 24

o ernsganes
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Al ) > >>>>>>
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Figura 24. Los sistemas de causa ocasionales
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9.1.7. Pruebas de falta de control basadas en corridas de
puntos por encima o por debajo de la linea central en la grafica de
control.

Para poder detectar cambios en un parametro de un universo en las
aplicaciones comunes de las graficas de control en {a manufactura, el plan mas
practico es utilizar unas cuantas reglas sencillas que dependen sélo de las
corridas extremas. Por ejemplo:

Se considera que hay bases para sospechar que ha cambiado el
parametro del universo cuando:

« De 7 puntos consecutivos en la grafica de control, estén todos en el
mismo lado de la linea central.

¢ De 11 punto consecutivos, cuando menos 10 caen en el mismo lado
de la linea central.

e« De 14 puntos consecutivos, cuando menos 12 caen en el mismo lado
de la linea central.

¢ De 17 puntos consecutivos en |la grafica de control, cuando menos 14
estén en el mismo lado de la linea central.

o De 20 puntos consecutivos en |la grafica de control, cuando menos 16

esten en el mismo lado de la linea central.

Las secuencias mencionadas en cada una de estas reglas, ocurriran en
forma causal, sin que cambie el universo y con mas frecuencia que un punto
fuera de los limites de control 3-sigmas. Por esta razén, constituyen una base
menos confiable para buscar los problemas que la aparicién de un punto fuera
de los limites de control.
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Ademas, si se emplean todas estas reglas diferentes para juzgar si se ha
cambiado el parametro del universo, las posibilidades de una falsa indicacidon
del cambio son mayores que si sdlo se emplea una de las reglas.

Las secuencias de los puntos en un lado de la linea central pueden ser
uatiles en relacién con una posible accion en la grafica de control, aun cuando no
se emplean para buscar el problema en el proceso. Son de particular utilidad en
el caso en que el limite inferior de control es cero. Por gjemplo, una reduccién
en el valor de &, requiere un cambio en la ubicacién de los limites superior e
inferior de control en la gréfica de X y un cambio en la linea central y limites en
la grafica de R. Pero, en todas las graficas de R en ddénde el tamano del
subgrupo no es mayor de seis, es imposible que se muestre el cambio en ¢ con
un punto que quede fuera del limite inferior de control de cero. Pero, se puede
obtener una indicacion de la disminucidon en la dispersion del proceso si se
aplica la teoria de las corridas menciohadas anteriormente.

9.1.8. Interpretacion de los patrones de variacion en las
graficas X y R

Un aspecto importante del empleo de las graficas de control es la
interpretacion de los muchos patrones de datos que puedan tener. Ademas de
la regla principal de buscar el problema, también se han comentado reglas
secundarias o com'plementaria, basadas en la teoria de las corridas.

La grafica de control indica cuando buscar el problema, pero no puede
indicar por si sola donde se debe buscar ni qué causa se va a encontrar.

En la figura 25 se ilustran algunos de los patrones que se ven con
frecuencia en las graficas de control y se expresan algunas causas posibles de
estos patrones.
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Algunos cammgs que aierag ta granca
deX (vanabilidad estabihpads) ~ AlSunescausasquealteranlagréficaR

——--—_,—-F- D SR S T GEED G S S S—
L *
.
. ] .

R U I T O R TR R R O

. . ¢ L

(a) Ciclos recurrentes
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Algunas causas que alteranla grafica R
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Algunocs cambios que alteran la grafica
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(e) Estratificacion o falta de varabilidad

1. Célculo incorrecto de los lmites de 1. Recopilacién, en cada muestra, de
cantro} cierto nimero de mediciones prove-
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Correlacién positiva Correlacitn negativa
() Correlacidn entre grdficas X y R del misma proceso

1. Sesgamiento del universo subyacents
2. Puntos generados desde la misma muestra

(g) Correlacidn entre grificas X o R diferentes

1. Puntos generadas desde |a misma muestra
2. Relactones desconocidas entre causa y efecto

Figura 25 Algunas interpretaciones de los patrones de las graficas
de Xy R
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9.2. Formacion racional de subgrupos. Analisis de capacidad
del proceso

9.2.1. La informacidn dada por la grafica de control depende del

criterio empleado para la seleccion de los subgrupos.

Un posible aspecto de la grafica de control es que se suministra una
prueba estadistica para determinar si la variacién entre un subgrupo y otro no
es congruente con la variacién promedio dentro de los subgrupos. Si se desea
determinar un grupo de mediciones tiene o no homogeneidad estadistica (es
decir, si parecen provenir de un sistema constante de causas ocasionales), los
subgrupos se deberian seleccionar en una forma que parezca dar la maxima
probabilidad de que las mediciones en cada subgrupo sean iguales asi como
los subgrupos difieran entre si.

Para demostrar esto, se puede tomar un conjunto de mediciones que ya
se hayan clasificado en subgrupos de acuerdo con su orden de produccion y
que muestren una clara falta de control con base en las pruebas de las graficas
X y R. Se escribe cada medicion en un pedazo de papel separado, se colocan
en un a caja o tazoén, se revuelven y extraen uno por uno sin volverlos al tazon.
Se anotan los valores escritos en los pedazos de papel en el orden en que se
extrajeron. Con estos valores registrados, se trazan las graficas X y R. Si se ha
revuelto bien los pedazos de papel, estas nuevas graficas mostraran que hay
control. Al revolver los papeles se han sustituido las causas asignables

originales por las causas ocasionales como base para la diferencia entre los
subgrupos.

La base para la formacién de subgrupos requiere un estudio cuidadoso
con miras a obtener la cantidad maxima de informacién util de cualquier grafica
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de control. Como se menciond, la base racional para la formacion de
subgrupos, es el orden de produccion.

9.2.2. Dos métodos en que se emplea el orden de produccién
como base para la formacién de subgrupos

Cuando se emplea el orden de produccién como base para la formacion
de subgrupos, hay dos enfoques fundamentales muy diferentes:

1. El primer subgrupo consta de todo el producto producido lo mas cerca
posible que se pueda a cierta hora; el siguiente subgrupo consta de
todos los productos producidos lo mas cerca posible de cierto tiempo
después que el primero y asi sucesivamente. Por ejemplo, si el
tamafo del subgrupo es cinco, el inspector que efectia las
mediciones cada hora, podria medir los ultimos cinco articulos
producidos justo antes de cada una de sus visitas programadas a la
maquina. Esto es posible cuando se trata de piezas hechas con la
magquina, por ejemplo, si se las coloca en una bandeja en el orden de
produccién. De lo contranio, se podria lograr el mismo resultado si el
inspector espera a que salgan cinco piezas de la maquina y las mide
conforme salen.

2. Un subgrupo consta de un producto que se pretende sea
represer;tativo de toda la produccion durante un tiempo dado; el
siguiente subgrupo consta del producto que se pretende sea el
representativo de la produccién de mas o menos la misma cantidad
del producto mas tarde y asi sucesivamente. Cuando se acumula el
producto en el punto de produccion, el inspector puede tomar una
muestra al azar de todo el producto manufacturado desde su ultma
visita. Si no resulta practico, podrian ser cinco visitas (Si n=5), a
intervalos de produccion o de tiempo iguales y se efectia una
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medicién en cada visita; estas cinco mediciones constituyen un
subgrupo.

En el primer método se sigue la regla para la selecciéon de subgrupos
racionales, que es de permitir una minima posibilidad de varacion dentro de un
subgrupo y una maxima posibilidad de variacién entre un subgrupo y ofro. Se
puede esperar que produzca la mejor estimacién posible de un valor de o que
represente las capacidades ideales de un proceso, obtenibles si se pueden
eliminar las causas asignables o atribuibles de variacién, las causas especiales,
entre un subgrupo y otro. Ademas, permite una medicién mas sensible de los
cambios en el promedio del proceso; hace que la grafica de control sea una
mejor guia de los ajustes de la maquina o de las acciones destinadas a
mantener un promedio dado del proceso. Por ello, el primer metodo es el mas

adecuado para el analisis de un proceso y para control de procesos.

Pero, si la formacion de subgrupos ha sido de acuerdo con el primer
método y ocurre un cambio en el promedio del proceso después de tomar un
subgrupo y de corregir aquél antes del siguiente subgrupe, este cambio no se
reflejara en la grafica de control. Por esta razén, a veces se prefiere el segundo
meétodo cuando una de las finalidades de la grafica de control es influir en las
decisiones para la aceptacion del producto. En tales casos, una pregunta debe
hacerse antes de seleccionar uno de tos dos métodos, si es posible en realidad
que ocurran o no los cambios compensadores en el promedio del proceso entre
subgrupos. En tal caso y si no hay otra forma de detectar un producto malo que
se podria haber producido entre un subgrupo y otro (por ejemplo, una pieza que
no se puede ajustar en un conjunto), es deseable el segundo método de
formacién de subgrupos a pesar de las otras ventajas del primer método. En los
trabajos de mecanizacion (maquinado) esos cambios compensadores entre los

subgrupos, es mdas facil que ocurran en maquinas controladas a mano que en
las automaticas.
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Cuando se utiliza el segundo método de formacion de subgrupos, la
interpretacion de los puntos fuera de control en la grafica R es un tanto diferente
a la del primer metodo. Con el segundo método, un cambic en el promedio de
un proceso durante el periodo abarcado por un subgrupo, puede ocasionar
puntos fuera de control en la grafica R aunque no haya habido ningiin cambio
real en la dispersion del proceso.

La seleccion del tamaio de subgrupo se debe guiar, en parte, por el
deseo de permitir una minima posibilidad de variacion dentro de un subgrupo.
En casi todos los casos se obtendra informaciéon mas Gtil con, por ejemplo,
cinco subgrupos de cinco que con un subgrupo de 25. En los subgrupos
grandes, como el de 25, es probable que haya demasiada oportunidad para un
cambio en el proceso dentro de un subgrupo. No obsatnte, si los cambigs en el
proceso no ocurren dentro de los subgrupos, entonces los subgrupos de
tamafio grande tienen la ventaja, mencionada anteriormente, de disminuir el
riesgo de los llamades errores de Tipo I en la interpretacion de las graficas de
control. Siempre que se emplean tamafios relativos grandes de subgrupos para
esta finalidad, es muy deseable emplear el pnmer método para formacion de
subgrupos.

En muchos casos en los cuales el primer método de formacién de
subgrupos es realmente el mejor, puede ser necesano emplear el segundo
metodo por |las razones practicas relacionadas con la toma de |as mediciones.

9.2.3. Objetivos de un analisis de |a capacidad de un proceso

El problema estadistico basico en el control de calidad de un proceso es
el de establecer un estado de control sobre éste, es decir, eliminar las causas
especiales de variacion y, luego, mantener ese estado de control en el curso del
tiempo. Esto se ilustra en la figura 26-a. De no menor importancia es el
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problema de ajustar el proceso al punto en el cual la casi totalidad del producto
cumple con las especificaciones. El segundo 26-b tiene como objetivo el
andlisis de capacidad. Es decir, una vez que se ha establecido un estado de
control, entonces se desvia la atencién hacia la pregunta ;,Cumple el producto
con las especificaciones y si no es asi, se puede ajustar el proceso a un grado
den que sea posible logrario?

Las acciones que producen un cambio o ajuste en un proceso, que estan
dirigidas a eliminar causas comunes, a menudo son el resultado de algun
estudio de |a capacidad. La comparacién de los limites de tolerancia natural ¢con
los limites de especificacion y del intervalo de las especificaciones pueden dar
lugar a cualquiera de las siguientes posibilidades de accién:

1. Ninguna accion: Si los limites de tolerancia natural quedan bien
dentro de los limites de especificaciones, por lo general, no se
requiere ninguna accidn. A menudo, en estos casos, se pueden hacer
menos riguroso el control.

2. Accion para ajustar el centramiento: Cuando el intervalo de tolerancia
natural es mas o menos el mismo que el de las especificaciones,
quizad un ajuste sencillo en el centrameinto del proceso sera todo lo

que se necesite para que la casi totalidad del producto quede dentro
de las especificaciones.

‘

3. Accion para producir la variabilidad: Suele ser la accibn mas
compleja. En los casos en que dos o mas corrientes del producto se
fusionan en una linea antes de la inspeccion, la accion puede incluir
el trabajo poco complicado de poner las diversas corrientes, por
separado, bajo control a un cierto valor de Xo. En otros casos, se
puede requerir un complejo anahsis de las fuentes de variacion, que
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dara por resultado cambios en los métodos, herramental, materiales o
equipo.

4. Acciones para cambiar las especificaciones: Es una decisién para
disenadores y proyectistas, pero el personal de control de calidad no
la debe pasar por alto. El hecho de que las especificaciones estén por
escrita, no significa por necesidad que sean intocables. Por otra parte ,
el personal de manufactura y control de calidad no pueden
simplemente hacer caso omiso de ellas, sin correr el riesgo de
ocasionar graves problemas.

5. Resignacidon a las pérdidas. Cuando todo lo demdas fracasa, la
administracion se debe resignar a tener un elevado porcentaje de
pérdidas. La atencion a este aspecto se concentra en los costos de los
derechos y de volver a trabajar ("retrabajar”), el grado econémico de
control que se pueda ejercer en el proceso de produccion y los costos
relacionados con la seleccion y examen de todo el producto, a
sabiendas de que todavia hay la posibilidad de aceptar articulos no
conformes. En este caso, es de maxima importancia tener buenos
célculos de la forma y tamanio de la distribucidn del producto a fin de
ayudar al centramiento correcto del proceso.

9.2.4. Etapas en el analisis de la capacidad del proceso.

En los siguientes pasos se exponen las diferentes etapas o pasos que se
pueden efectuar para realizar un estudio de capacidad. Desafortunadamente,
no hay dos estudios idénticos; por ello, se pueden eliminar algunas de esas
etapas o pasos, o modificar el orden de ellas para adaptarlas a las necesidades
de una situacién particular. Se necesita un buen conocimiento de las tecnicas
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Figura 25 llustracion del efecto de la eliminacién : a) causas especiales, b)
causas comunes de variacion.

que se emplearan y del funcionamiento del proceso de manufactura. Cada
estudio se debe planear con anticipacion. Se deben tomar decisiones con
respecto a los procedimientos para muestreo, los horarios, y el acopio de datos
y estos se deben registrar en tal forma que no haya confusién de como, donde
o cuando se tomaron.

1. Establecer control sobre el proceso. Las pruebas estadisticas
descritas se inician con la suposicién de que todas las muestras se
extrajeroh de un solo universo. Hasta que las graficas de control
indiquen que esa suposicién es cienta, las estimaciones o calculos de
los parametros de la distribucién en que se basa el proceso, carecen
de significado. Se aplican todos los tropiezos relacionados con la
formacién racional de subgrupos y, en especial, a los estudios de
capacidad.
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2. Analizar los datos del proceso. Se efecttan calculos del promedio y
dispersian del proceso y se pueden trazar histogramas de frecuencia
para tener una idea aproximada de la forma de distnbucion del
producto. Este paso se puede efectuar aunque haya o no indicacién
de control. Aunque no haya indicacién de control, un histograma de
frecuencia da una idea de la extension o dispersién del producto.
Cuando se combinan con la informacion de las graficas de control, se
apreciaran los aspectos principales para reducir la dispersion.

3. Analizar las fuentes de varacion. El estudio de las fuentes
componentes de la variaciéon y su magnitud puede fluctuar entre
pruebas de relativa sencillez hasta disenos experimentales
sumamente complicados que requieren un largo tiempo. Este es el
punto en que es mas importante conocer las caracteristicas del
proceso de manufactura con el procedimiento general ilustrado en la
figura 26, se debera determinar los factores y procedimientos gue es
mas probable se reflejen en la distribucion del proceso. Despues se
planea el acopio de datos, de forma que primero, se aislen estas
posibles fuentes y se evalien. Dado que los resultados de cualquier
estudio de capacidad pueden aconsejar mayor investigacion en otros
aspectos, es importante reconocer con cuidado las horas y la fuente
de todas las mediciones. Esto permitira volver atras y combinar otra
vez los datos con base en |la penetracion lograda con ese estudio.

9.2.5. Indices de capacidad del proceso

Hasta ahora se ha recalcado la importancia de comparar 66 de un
proceso bajo control estadistico y la de las llamadas tolerancias naturales del
proceso, con e intervalo superior (U) - inferior (L) de la especificacién. Cuanto
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menor sea 6o en relacidon de superior - inferior mayor sera la capacidad del
proceso, siempre y cuando esté bien centrado en la dimension nominal
(objetivo). Cuando se trabaja de acuerdo con el criterio de W. Edwards Deming
de un mejoramiento de la calidad que nunca termina, un aobjetivo de la
manufactura seria buscar métodos para reducir en forma continua 6o, aunque

quede bien dentro de los limites de supenor - inferior.

Los japoneses hicieron mas formal este tipo de comparacién y la
incluyeron en una serie de indices de Capacidad del Proceso que cada vez que
se emplean mas en todo el mundo. El primero de ellos, llamado Cp tiene una
relacion mas estrecha con el potencial de capacidad del proceso que se ha
comentado hasta ahora. Se puede contar con:

Cp=U-L (99)

Con cualquier valor mayor de 1, el proceso tiene posibilidad de cumplir
con las especificaciones si se mantiene bajo control con un Xo de (U - L)/2. Se
ha sugerido un objetivo minimo de 1.33 como valor de Cp.

La relacion entre p, estimacion del centramiento del proceso y el valor
objetivo io se designa k y se encuentra con:

: k= | Xo- i | (100)
min(Xg- L, U - Xg)

en donde las lineas verticales (|) antes y después de X - p significan el "valor
absoluto”, es decir, no tomar en cuenta el signo del valor y min (a,b) significa
selecciénar el valor minimo de a o b. El indice k siempre serda mayor o igual que
cero y tiene un valor objetivo de cero.
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Donde las tolerancias de la especificacion estan simétricas en torno del
valor nominal, 1a formula para k se reduce a:

k=_ | Xo-p (101)
(U-1/2

Esta es la forma en que se ven los indices con mayor frecuencia, pero no
es valida para las tolerancias unifaterales de especificaciones o cuando hay un
solo limite de especificacion. También se deberia tomar en cuenta que cuando
se utilizan tolerancias unilaterales para las especificaciones, el valor objetivo de
Xo no sera igual a la dimensién nominal, salvo que no haya dispersion posible
mas alla de esa dispersion.

Hay los tres indices adicionales, que se relacionan mas con el
comportamiento actual del proceso que con potencial de capacidad y son:

CpL=p-L_ (102)
3o

CpU=U-jn (103)
3o

Cpk = min (CpL , CpU) (104)

Al igual que con el factor k en cada uno de estos indices se tienen en
cuenta la estimacion mas reciente del centramiento del proceso. Cpl y CpU
relacionan la diferencia entre la estimacién actual de la media del proceso y las
limites de especificacion, L y U a la mitad de la dispersién natural del proceso.
El valor objetive minimo de ellos es de uno. Cpk suministra el minimo de estos
dos valores. En las empresas que has adoptado los indices de capacidad del
proceso en sus fabricas, suelen especificar su empleo en los contratos de
compra - venta con sus proveedores, en especial Cpk.
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Se debe tener en cuenta que en cada indice se pretende implicar que la
distribucion de unidades de producto de un proceso controlado se puede
representar con una distribucién normal de referencia, es decir, la casi totalidad
del producto quedara entre la media p y + 3s. (Un examen al apéndice 1
indicara que toda la curva normal, excepto 0.27% queda entre + 3o). Se
necesita un histograma de un numero considerable de mediciones de un
proceso controlado para determinar si la casi totalidad del producto queda o no
dentro de los limites de + 3c. Estos limites simétricos no encajaran en procesos
que puedan producir distribuciones sesgadas. Ademas, su empleo y la
interpretacion del valor objetivo se deben modificar en situaciones en donde se
especifica un solo limite de especificacién, sealUo L

En |la etapa de validacién o arrangque de equipo se debe usar el calculo
de Pp (Similar a Cp), considerando la desviacion estandar de todas las
mediciones incluyendo puntos dentro y fuera de tolerancia. Y cuando demuestra
estabilidad, iniciar el analisis en Ppk (Similar a Cpk) considerando la desviacion
estandar de todas las mediciones.
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CAPITULO 10

SISTEMA DE CONTROL INTEGRAL
DE PROCESOS

10.1. Revision del Plan de Control por el uso de métodos
estadisticos.

Si el producto - proceso cuenta con su plan de control, se busca en él
todas y cada una de las caracteristicas especiales que requieran el usc de
técnicas estadisticas para su control en el proceso. En caso de no contar con
su plan de control, iniciar con el siguiente paso.

Ver apéndice (FORM - 001, apéndice 15) formato plan de control

10.2. Listar variables o caracteristicas del proceso - producto.

Una vez identificadas las caracteristicas especiales del producto-
proceso, ya sea de el plan de control o de disefio (dibujos), se llena la lista de
vanables a controlar (FORM - 002, apéndice 16) incluyendo. Operacion, #
Operacion Plan de control, Maquina, Nombre de la caracteristica,
Especificacion.
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Esta fase de el método es importante ya que es la base de el andlisis,
por lo que se debe hacer una revisién exhaustiva al plan de control o al disefno
de el producto, para el desglose de caracteristicas especiales.

10.3. Mapear variables con sistema de medicion.

Ya definidos los equipos con los que se va a hacer la medicién de las
caracteristicas especiales en piezas, se realizaran estudios R & R (Ver capitulo
3) para comprobar su correcto funcionamiento, esto es, que el % de variacion
en resultados del equipo esté dentro de rangos de operacion permitidos.

Con estos estudios se asegura que |la medicién que obtendremos de los
equipos (maquinas de coordenadas, gages, etc.) sea confiable.

Llenar formato de Estudios R & R (FORM-003, Apéndice 17) de los
equipos a utilizar y su valor de vanacién en resultados. Anexando; Gage,
Caracteristica, Banda de tolerancia, Identificacién, Resultado R & R, Fecha de
revision, Frecuencia de verificacion R & R equipo.

10.4. Evaluacion y autorizacién del uso del equipo de
medicion.

Con base el formato (Form -003), se hacen los estudios correspondientes
a los equipos de medicidn para caracteristicas especiales (Ver capitulo 3).

Los resultados reportados deberan ser menor a 10% de variacion
respecto a especificacion para autorizar el uso del equipo. Si tiene hasta 30 %
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de variacién se solicitara un plan de mejora para el equipo y éste se utilizara
con reservas en los datos mostrados. Una vez terminado el plan de correccién
al equipo, se evaluara nuevamente, siguiendo la misma regla de uso. Si el
resultado en ambos casos es mayor o igual a 30% es sistema de medicion no
es aceptable.

Esta regla se aplica con el criterio de el autorizante, si la caracteristica a
medir no se le considera como critica se puede utilizar el rango de % de
variacion de hasta 30 %, considerando por supuesto el plan de comreccion al
equipo.

10.5. Recolectar informacion de la variable.

En la forma (FORM-004, apéndice 18), se recapilaran datos para el
muestreo inicial de las piezas. Es importante usar en caso necesario el espacio

de observaciones para tener referencias al momento de hacer el analisis de
datos.

En este paso se podran incluir en la recoleccién de datos caracteristicas
no contempladas en el plan de control, caracteristicas que se consideren con un

grado de importancia en el producto / proceso. Estas caracteristicas pueden
resultar de acciones correctivas - preventivas.

10.6. Probar idoneidad de la variable.

Como se menciondé en el capitulo 8 no todos los datos tienen un
comportamiento normal, en este paso se busca probar que los datos adecuados
para el uso de Graficas de Control .
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Se probard la Normalidad, Pruebas de aleatoriedad, Pruebas de
Homogeneidad, en la muestra de |la variable.

Con los resultados obtenidos se debera tomar decisiones acerca de
continuar con el muestreo propuesto o ajustes necesarios para que los datos
tengan un comportamiento adecuado para el uso de Graficas de control.

10.7. Adecuar Plan de Control de ser necesario.

Cuando se demuestre que |as caracteristicas no contempladas el plan de
control y que son resultantes de acciones correctivas - preventivas, el paso
siguiente es incluirlas anteriormente e iniciar desde el paso 3 de el Sistema de
Control Integral de Procesos.

10.8. Generar estadistica descriptiva inicial de la variable.

Ya que se tiene toda la informacién de las caracteristicas a controlar por
el uso de técnicas estadisticas, se procede a generar {as graficas de control
como se mencioné en el capitulo 9. En este paso se identifica si el
comportamiento de la variable no tiene patrones anormales, de presentarse
éstos patrones, solicitar al responsable plan de correccion al equipo para
eliminar esas fuentes de vanacion. Después de |as acciones cormectivas,
recopilar datos y generar estadistica descriptiva inicial.

Se define que tipo de grafica de control sera la que se utilice X- R - S, ¢
sus varnantes, dependiendo la forma en que se describa mejor la variable.
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En el apéndice 19 se incluye la FORM-006, Grafica de Control X-R,
para utilizarla como base para analisis de comportamiento de la varnable.

Los limites de control encontrados en esta etapa son los limites de el
proceso, se recomienda fijarlos para fechas posteriores y asi verificar el

comportamiento de la variable.

10.9. Capacitar al responsables del control de la variable sobre

Control Estadistico del Proceso

Se debera capacitar a los responsables de la operacion del equipo sobre
conceptos de Control Estadistico del Proceso, tales como fundamentos,
importancia de la herramienta, usos, comportamientos que puede tener la

grafica y su significado.

El objetivo en este punto es tener personal capaz de entender: el porqué
de las graficas de control, su correcta elaboracion, interpretar los resultados
obtenidos y tomar acciones en caso de comportamientos anormales en el

proceso.

10.10. Implementar el método estadistico seleccionado.

Coordinar el uso de graficas de control en el area de trabajo en su fase
inicial, asegurando el seguimiento a el formato proporcionado (FORM-005,
apéndice 19).
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Se utiliza el formato para graficas de control X - R, por ser el mas comun
en la industria, en caso de requerir otro tipo de grafica, adecuar formato con
constantes y forma de interpretacidn de datos caracteristicos de cada tipo.

10.11. Monitorear y auditar el uso del métedo estadistico
seleccionado.

En etapas posteriores a el arranque de el uso de esta técnica, se debe
auditar el uso de el método y herramientas a utilizar por parte de el operador
responsable de la maquina. En caso de encontrar anormalidades reportarias
inmediatamente al responsable de el area, proponer acciones carrectivas para
eliminar esta desviacion y verificar efectividad de estas acciones.

10.12. Reportar evaluacion de capacidad de la vanable.

Se recomienda la revision mensual de los resultados aobtenidos, con
valores de Cp y Cpk, patrones anormales en el comportamiento de la vanable.
Para este analisis se deben eliminar [os puntos que estén fuera de control, pero
se debe tener |la certeza de que es una causa especial, el incluir este punto en
el analisis modificara los resultados obtenidos.

-

10.13. Recalcular estadistica descriptiva de la variable.

Solo cuando haya cambios inducidos en el proceso se debera recalcular
los limites de control de el proceso, esto significa que los datos después de el
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cambio, pertenecen a otra poblacién distinta a la encontrada en la estadistica
inicial.

En el apéndice 21 (FORM-007) se encuentra el reporte para evaluacién
de graficas de control.

10.14. Mejora Continua en el proceso monitoreado

Cuando el proceso demuestre estabilidad en su comportamiento y los
resultados (Cp, Cpk), en alguna caracteristica no cumple con los valores
minimos sugeridos, entonces hay que seguir la estrategia mostrada en el
capitulo 11.

Al seguir esta metodologia se deben efectuar cambios y/o mejoras al
proceso, y como se menciond anteriormente se tienen que recalcular [os limites
de control para la nueva condicion.
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CAPITULO 11

METODOLOGIA DE LOS SISTEMAS
SUAVES

11.1. Introduccion

Esta metodologia fue disefiada para ser usada en problemas mal
estructurados y / 0 de contextos confusos, donde no esta claro lo que constituye
el problema, ¢ que accion se debe tomar para salvar las dificultades que esten
siendo. Metodologia de los Sistemas Suaves debe prevenir a los tomadores de
decisiones de precipitarse con soluciones mal pensadas, basadas en ideas
preconcebidas sobre los supuestos problemas.

La Metodologia de los Sistemas Suaves se utiliza mejor en qué contextos
pluralistas donde hay una compatibilidad basica de intereses, dénde los valores

y creencias de los participantes divergen y aun asi es posible un genuino
acomodo y compromiso.
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Los enfoques de sistemas duros estan basados fundamentalmente en la

racionalidad existente entre medios - fines.

Sistema como concepto 0 notacion es mas util para organizar los
pensamientos sobre situaciones problematicas, que para describir la realidad o

parte de la misma.

Hay dos paradigmas, la dura y la suave, ambas basadas en contrastar

suposiciones, esto lleva a dos principios metodolégicos diferentes:

Paradigma Duro
El mundo real es sistémico y las metcdologias para investigar su
realidad son sistémicas.

Paradigma Suave
El mundo real es problematico y las metodologias para
cuestionarlo pueden ser sistémicas.

11.2. Principios de esta metodologia

Aprendizaje: La Metodologia de los Sistemas Suaves articula un proceso
de cuestionamiento, que es de hecho un sistema de aprendizaje que provoca

acciones utiles en un ciclo continuo.
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Cultura La factibllidad cultural es un asunta clave de esta metodologia, la
cual establece restricciones organizacionales y/o sociales en el mundo real,
restricciones que se deben considerar en toda intervencion .

Participacion: Sin la participacion de los involucrados cualquier aplicacion
de la Metodologia de los Sistemas Suaves sera invalidada

Dos modos de Pensamiento: Pensamiento abstracto e ideal de sistemas,
Pensamiento de contexto especifico relacionado al mundo real.

11.3. Etapas de la Metodologia de los Sistemas Suaves

1.- Situacion problematica sin estructura.

2.- Situaci6n problematica expresada.

3.- Definicién raiz de los problemas relevantes
4.- Modelos conceptuales.

5.- Comparacion de 4 con 2.

6.- Factibilidad de los cambios deseados

7.- Accidon para mejorar la situacidén problematica.

Primer enfoque' Etapas 1y 2.

Esto se hace juntando informacion sobre la estructura y el proceso
mediante observaciones (Observacion analitica informal y procedimientos de

muestreo formales), ademas recolectando datos secundanos (Actas de juntas
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del comite), y atraves de entrevistas informales. Los hallazgos pueden
concretarse en la pintura enriquecida. Esta es una caricatura que resalta los
conflictos, las problematicas y los asuntos impertantes.

Segundo enfoque: Etapas 3y 4.

Un enfoque alternativo es moverse a las etapas 3 y 4 , promoviendo la 1
y la 2. Esto se hace desarrollando la tarea primaria, las definiciones raiz y los
modelos conceptuales relevantes a la situacion, para después comparar estos
con el mundo real. Con esto se guiara la busqueda.

Tercer enfoque

Tomando en cuenta a los clientes (Los que hacen que se dé la
intervencion), a los solucionadores (Los que conducen el estudio), y por ultimo
haciendo una lista de los posibles duerios del problema (Los que pueden

detener la accion).

Etapa 3 : Formulando las definiciones raiz

Una definicién raiz es una vista idealizada de lo que un sistema relevante
debe ser, el punto es dibujar la esencia de lo que se hara, ;Por qué se hara?,
£Quién lo hara?, ;Quién se beneficiara o sufrira con ello?, y ;Qué restricciones
del medio ambiente limitan las acciones y las actividades?. Todo esto se logra

formulando un estatuto alrededor de 6 elementos.
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Los 6 elementos "CATWOE"

Cliente.- Victimas / beneficiarios de la actividad propuesta.

Actores.- Los que hacen las actividades.

Proceso de Transformacion.- La actividad que transforma las entradas en
salidas.

Punto de vista (W).- Visién del mundo que da sentido a la definicidn
(Significado constitutivo considerado bajo la
filosofia de los Sistemas Suaves.

Dueios (O).- Los que pueden parar la actividad.

Restricciones medio ambientales (E). Restricciones del medio ambiente
que el sistema toma como
& dadas.

Weltanschauung: Vision del mundo, intuicion colectiva de cémo funciona
el mundo.
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1.- La formulacion de las definiciones raiz quedan mejor cuando los
procesos de transformacion (T) y los puntos de vista (W) se consideran primero.
En ofras palabras ;Cual es el proceso medular del trabajo en el sistema
idealizado y que esta haciendo? Y ;Por qué esta realizandose?.

2.- Cuando se decida sobre T, tomar en cuenta y con mucho cuidado,
que las salidas deben ser algo claramente transformable a partir de lo que es la
entrada.

Etapa 4: Construyendo Modelos Conceptuales

Mientras que la definicidn raiz de la etapa 3 es una descripcién de lo que
el sistema idealizado es. Asi, el modelo conceptual construido a partir de la
definician raiz en la etapa 4 es una descripcidn de las actividades que el
sistema idealizado hara para cumplir con los requerimientos de la definicién
raiz. El modelo conceptual se construye usando el minimo numero de verbos
necesarios para describir las actividades que estaran presentes en la ejecucion
de las tareas nombradas en la definicion raiz.

Los verbos se acomodan légicamente de acuerdo a la dependencia de
unos con otros y de como trabajan juntos en el mundo real. Estos modelos de
los sistemas de actividad humana en su primer etapa de desarrollo contienen
alrededor de 7 verbos, usualmente se colocan algunos en un subsistema y uno
o dos en el subsistema de monitoreo y control.

Habiendo formulado los modelos conceptuales, es muy atil pensar en las
comparaciones contra el mundo real por realizar, esto ahorra esfuerzos futuros.
Si ningun modelo parece interesante, tendremos que regresamos a las etapas 2
y 3 para formular nuevos sistemas relevantes y definiciones raiz.
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Etapa 5 : Comparando modelos y realidad

El animo de comparar es generar debate sobre los posibles cambios que
se pueden hacer para conseguir mejorias en la situacién problema actual. Las
diferencias entre los modelos idealizados y la realidad intensifican los cambios
que podran hacerse.

1.- Tomar algunos maodelos y ver sus principales diferencias identificadas

por las percepciones actuales.

2.- Listar formalmente las diferencias de cada modelo conceptual, y
anotar preguntas cuyas respuestas se buscan estén presentes en la solucién.

3.- Escnbir un escenang de ;Cémo se espera que el modelo se
comporte en el futuro?.

4.- Se construye un modelo con la ayuda de los dos que tengan mas
diferencias dignas de discusién.

Etapa 6: Definicién de cambios

Al realizar las comparaciones entre el modelo y |a realidad, se consideran
los posibles cambios a efectuar. Pero los modelos no se construyen como un
plano del disefo. El punto aqui es que los modelos generen debates
significativos entre los participantes sobre las mejoras potenciales y dignas de



135

consideracion. Asegurando que los modelos tomen la forma sistémica deseada
y la factibilidad cultural requerida.

Etapa 7: Accion

Implementar los cambios que son tanto deseables como factibles,
cambios que pueden ser: En actitud, en procedimientos y estructurales,
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CAPITULO 12

IMPLEMENTACION DE METODO
PROPUESTO EN AREA PILOTO

En este capitulo se explicara de forma ilustrativa el desarmrollo del
Sistema de Control Integral de Procesos.

El desarrollo sera sobre el producto llamado “F", se trata de un
componente basico de el motor de un automovil.

Se ha desamollado el Plan de Control de este producto en base a
requenmientos de Disefio, a la Matriz de Caracteristicas / Operacion, Diagrama
de Flujo del Proceso, etc. Este Plan es [a base de la metodologia propuesta.



Esquema de! producto a analizar

Sistema de Control Integral de Procesos

1.- Revisién de Plan de Control por el uso de métodos estadisticos
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2. Listado de variables o caracteristicas del Producto - Proceso

138

25 10 Centro de Cubada Poswcedn 15 Lo 1 2 veces af tumo Cpk 2133
P ] 1 Cendro de Cubado Posicién 18 Loc 2 2veees al tumo Cpk»133
z 12 Centro de Cubada | Posicrén 20 Apoyo 1 2 vecos ef tlumo Cpk 213
2% 13 Centro de Cubada | Pesicidn 21 Apayo 2 2 veces al tumo Cpk2 133
p<) 14 Centro de Cubado | Posicidn 30 Apeyo 3 2veces @l fump Cpk>133

FORM-OG2

3. Mapear variables con sistema de Medicién

o Gl g A

Maq Coond 3

Maq, Coont. 3

Maq Coord 3

Mag. Coard.3

Mag Coomy 3

Poticsin 15 Loc 1

Poscin 20 Apoyo 1

Posscain 24 Apoys 2

Pesicaén 30 Apoyod

&
05 mm MCO
05 men facom
0.3 mm MC.003
05 mm MCam
05 mm mCom

Korsofmg ;o g esdrmtas ool

FORM-003



4. Evaluacion y autorizacion del uso del Equipo de Medicidn

Operador 4 Operador B
Sene # 1gr Ensayo [2® Ensayo |{Rango ier Ensayo [2* Ensayo [Rango Pare on Xbar
1 043 0437 g 001 0440 D43 0004 0 437
2 06880 083 0003 Rl 3 -0 864 0003 0862
3 0106 Q107 8001 0108 106 0002 07
A 0 198 L1687 0 003 0187 0204 0017 0194
5 0179 0163 0 004 0181 ) 181 0 00 0181
[} 0028 009 4 001 0 031 00X DOm 0029
7 0338 038 2 000 03885 0 388 0033 0397
] 0214 0214 0000 0215 0214 oo 0214
] 0083 0064 0001 0063 00863 0o0m 0063
1D -3 36 -0.367 0 001 0367 0 365 goo1 0367
Totales -2 140 213 0021 -2.134 -2151 0033
X-ber A 213% var B 2 143
R-bar A 0002 R-barB 0003
Porcion R 0 006
Ancho de 1olerancea 07 X - bar mawma 2138
Numaro ¢t ensayos (m) 2 ¥ bar minima 2143
Numero da partes (N} 10 Dderencia X - bar 00w
Nimeo ¢a opsradores 2
Alfa 455 R~ bar doble 0005
=(4 56 pera 2 eneayos, 3 05 para I ensayes)
Bsta 385 K3 t62
(=3.65 para 2 opsradares; 2.7 para 3 opsradores)
Rapetridad
OV =R* alpha
Dv=@005*455)
DV =0028
Reproducibilidad
AV =\ (X df* Betay2 OV / (m'n)
Av=\/0 007 * 36502 - @O0S2/ @)
AV =D 249
R&R
R&R =V Dv:2 + A2
R&R=\/0 02267 + 0 02492
R&R = 003376
PV
PV=Rpat "3
Pv=0006"tG2
PV =000972
v
w=VRE&R2 +FVQ
TV =\ 003376%2 +0.00972-2
V=005
Basado an la Tolerantia Basado en I» Vansedn Total

% OV =100~ 0V f Ancho da a ta erancid
%0v=10-006228/07
%DV=325

% AV = 10 ¥ AV / Ancho de lx ialersncrs
% AV=100"00249 707
% AV = 3557

%RER=100"R &R / Ancho de |a lolerancia
%R&R=100"003376 /7
%R&R=482

% DV =100 DV ¢ Yanscién Total
K DV= 100 00220 /0035
% 0Dv=62t4

% AV = 100 *AY fVanatwn Tort
% AV=100 0024370035
%AV =7114

%RAR=100"R&R fVanscn T
% R&R=100"003376 /0.035
%RLR=045

% PV = t00~ PV / Vanacitn Tatal
% PV =100 °000572 005
%PV=T7

139
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5. Recolectar informacién de la variable

Procucto 7~ Evpeciicacda___ 1775
Caractenstica Pomscsdn 15 Loe ¢ Lsmds Supencr da Especdicactn 177 75
Urndad de Medadn mm L Infenor da Especiicacin_ 177.25
Fechs Vilor medwstn  Cbservacionss Fechy Valor edicife  Obeervacsones
BAGR0) 12 4700 P 177 538 3M1/2001 45040 AM] 177 653
QoM 32100 PM| 177 533 BNVADN 34 00 AM| 177 62
34400 P 177 BT 8172001 40200 A} 177 507
250 00 PM| 177 573 812001 Y450 AM{ 1777
177 445 8172001 50610 AM} 177 T85
177 555 BAVDN 500 AL 177 6B
177 &8 SN0 4 3400 AM] 177 BT
1 11 (D AN 177 574 Eﬁlfm‘ 9’71“1‘&177
lea2001 1208 0PN 177 51 leizm 7300 AN 177 611
aron 120600 PN 177 55 [Bn1/xI0T 7 5300 AN 177 BB
n0m 1022m A 17785 E:lrzm 81500 AN 177 508
larnoom 105800 A 177 685 172007 1043100 A 177 54
020m 1151 00 A 177 855 172001 8:25.:00 AN 177 537
O/XEN 120800 H 177 496 mem 52000 AN 177 628
B177X01 91200 AR 177 531 81172001 6 0500 AN 177 511
42001 410000 PN 177 518 8NV00 S53 00 177 554

812001 107 00 PM| 177 445 6117000 _6.10.00 A

{1713 57 00 PM| 177 419 17763
£71/20M 10 (2 0B AM] 177 3T 8N1/7D01 7500 AM] 177 55
8172001 10 32 00 AM[ 177 353 BAY/X08 110600 AM] 177 7%
Qn/AX1 1048 00 AM| 177 484 6112001 504D AM} 177 57
A1/2001 1200 00 PM] 177 577 SN2 103200 AM| 177 516
a72001 125000 PM[ 177 58 8112001 &£37 U0 AM} 177 598
e 12800 PM{ 177 493 an1/2007 55000 AMl 177 549
81201 11 P00 AM| 177 558 812201 50610 AM| 177 579
ADL_11 1500 AN 377 438 larozoor a2 00 {177 526
&/1/2001 121900 PM 177 449 N VAR 4 500 AM 177 482
8N/2001 1226 00 PM| 177 577 BN02001 1t 2200 Pw| 177 SBe
1 325 00 AM| 177 67 BAVAL 1 2500 AM| 177625
@N0/Z01 22800 AM| 177 516 BAY2O01 2 1400 AM| 177 784
8182001 8 2000 AM| 177 37 BANZO0T 22500 AM| 177 657
M0 31300 AM] 177 538 BA1200 21400 aM| 177 558
&11/2001_4 5000 AM] 177 567 8417208 331 (D AM{ 177 626
EN1/Z001_A 3400 AM) 177 553 an /A mmlmm

FORM-ODA|
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B 5 N
Carsctensiica Pesmsdn 18 Log 2 Lerrota. Sapsrr de Espaciescma 8125
Unedad d& Madcdn mm Limae tréesor de Expecdicacitn_ 5075
Fetim Vaior mecscad Dbsarax ey Fecha Yalor madicén Obsenacones
8ADA00N 12 42 00 PM| 91012 S12001_4 50 00 AM| 90702
201 32100 PM} 119 663 £11/2001 3.47 D0 AM| 90723
2001 34400 PM| 31104
2001 45000 PM| 119 588
| 7 000 AWM 11969 81172001 50600 AM| 90704
B27AD 61500 M| 51107 BA12001 52100 AM| 906712
m1mmm 91 034 8A172001 4K A AM| 072
1111 00 AN 91103 17201 921 00 AN 90 B8
EA2001 120600 PN 81123 8117201 7 4300 AN 9036
l87an001 1208 00 P 3t 114 172001 75900 AN 90965
172001 81S00AN 09
12001 104300 A 90967
BA1/ZIM 62500 AN 9108
12001 5200048 W
B411/2001 6.06 00 AN 91.017
172001 55300 AN 90 %8
211 107 00 P 91 931 1/200) 61000 AN 9097
201 1 5700 PM| 51 235 BNIZ00Y GAZMAM 093
81/201 100200 AM| .95 BN1/2001 7 26:00 AM| 91033
B71Z001 10 3200 AM| 094 8N 1/2001 11106 00 AM| 90967
8172001 1 4800 AM| 31 0B 871172001 S04 00 AM| 90 958
@200t 120000 PM| 31 087 871172001 103200 AM| 90984
8172301 125000 PMm| 91 053 /1172001 537 0D AM| 90 366
lenm 1 2200 PM| 91012 81172001 5.5000 AM| S0 364
NI 11 00 AM| 91 076 BA12001 50600 AM| 90934
fenraom 111800 A 31 072 [erozoo) 16250 H 1084
/172001 121900 PM 81107 81172001 & 1500 AM 31 065
87172001 12726 00 PM| 91 067 SANZOYT 133800 PV 9105
|aroot 325 00 aM] 91 07 81172001 12600 AM| 91082
B710/72001 220 00 AM| 90866 84172001 23400 AM| 9104
&18/2001 8 2000 AM| 31 008 &/11/2001 22800 AM| 91 G&B
81172001 3 13 00 AM| 306539 BA1/20C1 2 1400 AM| 91073
871172000 450 00 AM| 30684 81172001 33100 Am| 91085
@/11/2001 4 34.00 Am] 31 0B85 8112001 23000 AM| 91072
FORM-034
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Fecha Vaior medwwn __ Obsenaciones Focha Valor medcidn  Observaciones
810200t 124700 PV 30 62001 450D AM]_130
8N 32100 P 130 @n17ZIn 347 DDAM| 138
/A0% 34400 PM| 130 81172001 200 AM| 130
A\ 45000 PM] 130 an12001 14500 AM| 130
o220t 7 200 AM| 130 Gh1/2001 505MAM] 130
’Masmm 130 BAVAD 52110 AM| 130
a0t 1 S50 AM] 130 81200 434 00AM] 130
1 1111 0AN 130 130
1 120800PN 130 130
12060 A 130 130
2001 1022008 130 130
0200 105800 A 13D 172007 1Q42.00 4 138
snoxn 1151 maA 130 1200y 62500 AN 130
sno2om 1208 00A 130 somAN 130

[sazzm s12may 130 172001 60500 AN 130

[BR420m 40PN 130 Efmm S56300AN 130
Bn2o0: 10700 PM| 130 120N 61 DAY 130
201 157 0Pw| \3e BAICOM 64200 AM 130
812001 10,0200 aM| 130 112001 2 500 AM] 130
80/200% 10.20A4] 130 &M12001 110500 AM| 130
8n/X01 104800 AM| 130 BN1/D0T 9040 AK| 130
81200t 120000 PM| 130 8112001 1072 00AM| 130
8n/200 125000PM| 138 8100t Erslmml 130
8o Y 2E00PM| 130 an12001 550 AM| 130
8n7201 11 B0 AM| 130 B8h1/X01 5.05 D AM| 180
@IKDI 11180048 130 m 1023004 130
8nao01 1213009 130 eNHaA0t 41600AM 130
anram 1226 0PN 138 n0200Y 113800PM| 130
1 33500 AM] 130 N1/ 12500AM] 130
8102000 22800 AM| 130 8112001 2M400AM| 130
SN8/200) B M AM| 130 an1/01 22000 AM| 130
BA12I0Y 31300AM| 130 811201 214 mAM| 130
€11/200) 4 D00AM| 130 8112001 331 00AM] 130
BN1200 43400AM| 130 an12001 2000 AM| 130

EoRwencs]




Carstiensics Posson 24 Apoyo 2 Lymaig Supencr 60 Especticacsn 2195
Unded de MedCbn mm Lrmite indetior d¢ Especicacin 2145
Fecha Valm mediciin Ohsewvaciones Fecha Valor mederbn Observacnes

8102001 12471:09»1] 2 T

72001 3 2108 P

21 813

/201 34400 PM| 21 615

{12001 lﬂJlIlAMl 21856
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7. Adecuar plan de control de ser necesario

En este ejercicio no se considera la modificacion al plan de control.
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Ampinud)| R] 001 ao1 ac 002 |0o2 | 062 | 001 aagi a2 001 24 2162] 002
Focha ¢ haral | 25 2182 0.02
X5 2183] 002
Sybenspa Ko 3 27 2182 001
! | 28 2181 001
Musstrab 2! * s 21 68| 922
31 0 2178t a1
Totall 31
Promsdio| X
Amghtudl R z 65273] 182
Fecha / Hora Promadia 21.76| 006!
Para r=3 Limges de-control para X
A2t =% oL _2173
03=0 UCL= X + AT ycL 2182
D4=2.57 LCL=X-AZR LeL 21 656
Limes de cominl perg R
CL=R __ CL D.05Y
UCL= D4 R uCL 0 156
tCi= R icn 5]

-



COMPORTAMIENTO POSICION 24 APOYD 2

PRODUCTO “F" GRAFICA X
2136
2188 — /_A_E
e T % — 7 >
Y 7 b = N
ms \wl  ~— - il A
2155
1234567 831BUHNRMAMUIBBIZBVBVINL2IUNEZTIDN
[Vl tubgnpo — oL —15¢ —1L1C|
COMPORTAMIENTO POSICION 24 APOYO 2
PRODUCTO “F GRAFICAR
025
igin r\ 1 9
AL ]\ /A 2 J\
el A .= A\ Al
b PN / N f A\ J 1\
000 :r"\/ j\‘"‘ ¥ W M

1 2 3 458 7 8 20 1MRBUBTBIEIDA22BNZEZZTAIDD

bﬁ-\hh stbgrupo ———OCL ——LSC—m]
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Prosuety  F - Espec 20
Caracienztics Poancion 30 Apoye 3 Limwte Sopanor de Especificacstn 225
Umdad de Medeidn mm Lome infence do Espaciécaciin 175
Subgrupo No 1 2 3 4 5 & 7 4 =] 0 Subgrupo X R
¥ 201 2 201 202 |20t [200| 206 [188 )| 188 |14 1 21 | o001
Muastra 2] 202 200 199 2 1 20t_[ 202 188 |167 | 167 | 187 2 200 ago1
3 202 200 200 200 | 200 |205]| 187 |1687 ] 165 {185 3 200 | OG2
Tots 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 4 20 og2
Promedn X 201 200 200 201 20t | 202 184 1871 187 185 5 2m om
Ampitud Rl _001 a0 ooz D02 00 ([oos | ©18 (001 | 063 |OoO3 b 202 0 05
Fecha / Hors 7 194 018
B 187 001
Subgrupo No, 11 12 13 14 15 18 17 18 13 20 g 1872 | 003
il 187 187 164 196 | 1684 |183]| 187 |tB97 | 167 {185 10 166 003
Muestira 2{ 187 184 185 187 185 | 1685 186 1851 168 | 186 11 187 [e]e 8]
3| 88 1 86 187 186 | 1686 | 167 | 186 |188| 165 | 1Ba 12 186] 003
Tota 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 13 185( 004
Promadss 187 1686 185 166 | 185 (197 ]| 165 |187| 167 | 185 14 186| 000
Amp dud Rl 000 [sc] 004 000 | 002 |DO3 | Q01 003| 003 [oO2 15 185 002
Fecha / Hors 1€ 187 0G3
17 1686 [ 001
Subgnipo No 2 22 23 24 25 % 27 2 29 30 18 187 003
1 1685 | 186 185 165 |65 185 166 |1BS5| 168 | 166 19 + 87| 003
Mussins 2] 1 184 180 159 11689 |16 | 1Bs |1BS| 1688 | 188 X 185) 002
3 !_;-; 185 188 1 06 167 |88 | 188 1186 | 167 | {87 21 187 0m
Taral 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 pry 1685| DO2
Promedo| x| 187 185 167 186 } 187 (15| 187 |vB5) 188 | 187 = 1872| 003
Ampitud Rl 002 o2 ] vc] 003 | 004 |OD4 | O0O4 |00t [ BOY 002 24 185| 003
Focha / Hora 25 187 oD4
P 185| OC4
b a No 31 rFzd 187 004
1 8 185 DOY
Mussirs 2 2 188] DO
3 0 1687 02
Tolal Eil
Prvm'q X
Amp tvd| R 34 S5684| 0683
Feocha { Hora| Promedio| 189 003
Para o3 Umitas de comrol pars X
AZz= 102 CLax_ cL 1695
03=0 UCL=X + A7 R ucL ~ 1873
'l Dé=2 57 LCL~R-A2R wL Tvess
Lsimvas de eamrol pars R
CL R _ oL [1fs-.]
UCt= G R UL _go72
LCL= Oi R eL )

Foan005
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215
205
195
185
175

COMPORTAMIENTO POSICION 30 APQYO 3
PRODUCTD "F" GRAFICA X
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123 456

7 891N RBUABSHBTH9AINDENEEITZTIAFID

[—o=Valox subgrpe —v CL —1SC —UC ]

02
820
D15
030
0vs
oo

COMPORTAMIENTO POSICION 30 APOYD 3
PRODUCTO "F* GRAFICAR

L1

12 3 456

Y e .

78 9WHI2ZBUHISETBIIAARRUS BT B3N
[—s—Vator subgrupe — 00 —LSC —LC |
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9. Capacitar al responsable del control de la variable sobre Control
Estadistico del Proceso

1 Cémo funciona |a grafica de
comroi?

11 Empleo de las graficas de
tontrol para JuzQal st exists o nNo
un sistema consiante de causas
espectalas

{ 2 Patrones de vanacidn estable
B inestable

13 Empleo de ja grafice de cantrel
para interpratar una drstnbucidn de
frecyancis

1 4 Célcuo da los imdes de 3- %
stgmas en las grificas de control X

15 Gréficas de control pars
recomdo y deswiacién esténdar de
la muestra

16 Clasficacion de las formas
qud pueds ocurm ta falta de control
17 Pruebas de falle de control
basadas en tomdss de puntos por
encima o por debajo de la | nea
cemval en la gréfica de contro

18 ntempretacién de los patrones
de vanacion en lag grificas Xy R
Evaluacién

Dutacsdn pot dia = 3 Haras

10. Implementar el método estadistico seleccionado

Terminado el programa de capacitacion se inicia con el uso de las
graficas de control en los centros de cubado. Los responsables del area tiene el
conocimiento de formatos a utilizar asi como interpretacibn de patrones

anormales dentro de la grafica.
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11. Monitorear y auditar el use del método estadistico seleccionado

Se utilizé una frecuencia de visita al area de cubado de al menos 1 vez
por turno dentro de las primeras dos semanas de uso de esta herramienta. Se
verificd que se cumpliera con lo establecido, (tamano de muestra, separacion
adecuada de piezas a medir, uso correcto de hoja de recopilacion de datos,
llenado de grafico de control, acciones correctivas en caso de presentar
anormalidades en los patrones de variacion del proceso).

Cualquier discrepancia fue reportada a el encargado del area y se
tomaron acciones correctivas para eliminar este hallazgo.

12. Reportar evaluacion de capacidad de la variable

Posicaén 15 Cantio de cubisco 0 841 Se oboervan grandes conidas a lo Si
Localizador 1 largo del penodo da svaluacon
Posicsén 18 Carro de Cutiadc 1581 So tene adhessdn sl canro de la S
Locauzados 2 Srafice, recioular o Mites de

- control
Poscién 20 Centro de Culfado = - s
Locahzador 1
Posicatn 24 Centro go Cuthado osa2 Se benan patrones CoMPISAMENtS L
Locsizagor 2 ANOMMAJeS, FOVISAr COMPOrtarvento de

Posicion 30 Centro de Cutiado 0774 Sa tione whein &l Frrte rderior da S
Localizacos 3 control Se DbeSrVa LN LNIVerso
complotamnonts Gsumd con ¢ que 89
e,
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13. Recalcular estadistica descriptiva de la variable

No hay cambios inducidos en el proceso (equipo), por lo que no se

considera este punto como actividad pendiente de realizar.

14. Mejora continua en el proceso monitoreado

Uilizando la metodologia proporcionada en el capitulo 11 se disefia un
plan para atacar fuentes de variacion en el proceso. El resultado de ese arreglo

€s .

Accida pura gjustar ol cendramiseda
Azcrln para reduct 3 vanacedt
1 Accion paa camivo dp
espatiicac b

Mundo Real

£2 | | § %
. 55 be— Sé e— 2
§§ i= g
§%| |2 i
© = @

g

E

8>

§ 3 =

E 5 i £

= - <

E 1 O 8 il

2 £

2 i )]s
-9

= X

g 1

s

§ 3 gé X g =

g | Bzl |z =3¢l | 2 3

= S 3 3§§ "E 3 §-§ 8

s | EE[Mzig[™ 222" 22 42

3 |38 BRE | 3F |26

§ w 2° =

©
@)
@
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Resultados después de ajuste al equipo

Progueie “F ° . ) __ Espucticszwon 177 51
Caracienstics Posmoen 15 Loc | Lama Sup lm Esperécaadn_ 17775
n_uma-uwiw-m T —1 Lomi s infemor g9 Espocdicacsin 177 251 T
| i g i |
— + l
S Ne [ 2 3 « [ 5 § 7 [ 9 10 Subgry X R
Wizt a| w76 imshimaair|mrst ez | 1w [1mas 1 17748 _[015
Moestrs| 20 17785 1z m| v 51 [\ sz|srr S| 7y as |1z en| 17Er | 'R 17754 2 17763 DB
| A 17z7e | wwreo (\marthmren trseimssi e | 1mm ez 3 17792 fois
Totsd 3 3 3 ilas 3 3 3 3 3 a 17 g
Promedrol X 177 48 17 17 R N7\ 7 e0l177 51 | 77es {17765 | mres Mz ag 5 17?en |00
Ampitud) R| 015 (08 | 045 019|005 | oz (026 | 005 | 02 | g 6 17751 JO@
Fechs / Hora 7 17765 _|0%
8 1765|005
Subgrupe Na 1 2 13 1w | 15| 16 17 18 19 2 9 7es |02
Jizsa | sl tmmem| 177|177 srre3|iz7 m3{sr7 52| 173 177 46 10 177|002 ]
Muastra 2| 17T SV | W77 S (177543 | 1776 | 177 7§ 177 S |\ 77 5B | 177 534 | 177 7235 | 177 51 11 17753 1145
3| rsa| vrre | e (7 17T 177614 1774 17 ss| AT TR I 66 12 17748 |00
Totsl| 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 13 t757 |02
Promeato] X 17317758 17 &7 v esiee| i A1 [ 18| 1mes |17 14 178 {010
Amemed] Rl 003 foos | 621 |ow (005 | 012 (034 | o2 | 00 [ o 15 17766 _|aos
Fecha / Hons 16 17759 |12
IF 17 177 57 0 34
Subgrugo No 21 2 <] PLI ) ps:] P p.:S 2 £ 18 17768 |0@
1| 17767 | 1774 17748 |77 5| 1726 { 177 54 | 17765 (177 534 | 177 4048 [ 177 5B 18 Y 10D |
Muestea] 2| 1779 | virs 17648 | 76 | 1776 [y S5 | 177 B |17 6B ema 17 T P} 17754 |02 ||
A7 trre (177834 | 776 | 178 177 7B (178 | 1761 [ 177 6727 [177 B2 2t 17753 |01a
Totai 3 3 3 il 3 E] 3 3 3 3 p7) 17751 loa
Promedo] X 17758 17751 17Tes \r m|wred| e | tmEt | \mes | 1ms irsa a 7766 |06
Ampitua] R| D14 | 618 [ 038 |oos (o [ 023 [ 006 | gw | 27 |02 2% 77s 0@
I secha/Hor P 17764 |00
Il . | i E] R |08
o No E) | 4] 211 z 1776% |00
) - | : p) 1775|009
Muosta] 2] [ o) 77S |07
3 - E3) 1775 (025
Totad 1 L 1 1 ELj
Promedrt) X .
Ampitud| R ) | ; 3 soren] 484
Fecha Hors| X ) Promeco 177 3] 015
I : N
- l A 4 I 4
Pers n=3 | i Limdes dy control peos X, I L
A=1@ ] =X o | W 1
D30 L UCL= X+ A0 R UCL 177 743
D4=2 &7 : LR AYR (=S T & 14 .
"Lmwteg de control pana R [ i .
CL-R L T ois
uct= DR ueL 036
_ LCL= DR (TR 0 : .
k 1 1
[ 4_‘; —




COMPORTAMIENTO POSICION 15 LOC1

PRODUCTO “F" GRAFICA X
mn
— a =
:;z x 7 3 D T IS,
7’4‘7‘ ~ g ~
s L2l
t773S
S e LN
1 2345678 32 01M1R2PUIBEITRODDNIBASET XD D
f == Valor supgnp —L1L —LSC —1C|
COMPORTAMIENTO POSICION 16 LOC 1
PRODUCTO “F* GRAFICAR
050
oM@
o: /\ 2 A
P! A g o JAN /\ N P
phol < w\ 1’ \\ [’ \\ // \\ LI ‘\ I, —\', ‘\ fl\‘\ 11
010 Y ~ —
cm '\-—"' Y VR, i

1 2 3 45 6 7 8B 5% 0112131415161 1819202220

| == Vvalor subgrupo — CL. —LSC —uc |

X537 3320
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r Producto "F ~ — _ Especsicanin 31
Carscumeica Poscion 18 Loc 3 i Tamde Supancr oe Expachcactn 8125
T L 1
| Uredtad de Modictn men ! T Lunts iifener 08 Eopeciicacid K75
; 5 ;
Subgrupo No 1 2 3 4 5 |1 7 & 9 10 Subgrupo X R
1190884 | 9099 |91 075 | 0% | 9096 ( 101 {90924 (90898 | 3096 | 31.045 1 90384 [ 01t
Moesia| 2/ 202y | 9097 1909091 [ 9104 (91 09(30933¢ 9098 | 90993| 91 01 {30 IR 2 %09% | 009
3l 0052 909 l9095M| 911 (21 06[91 061 /91012 5105 | 91 03 {angB1 3 9% | 012
Tota 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 9@ | 014]]
Pramedro| X 0094 (9096 0% (913 [an@m[91 00|09 [w0w|[nm]|osiem 5 3103 | 013
Il ampiud] ® 011 | oo [ 012 [pia o3| o1t | aoe {015 (0w [ aos 5 8100 | 014
[ FecharHom| | 7 @97 | 00
8 909 | 0.15
Subgruge No 11 2 3 [ 1w 15] 6 17 18 18 [ X 3 g100 | OO7
1| o062 [ o099 [an 9744 93 01 [ 9097 [0 986 {01085 | 91 084 | 91 07 [0 956 10 9m | 008
Muestral  2{ 90991 [ 9102 |51 0055 | 9102 [ 9098 | 90.978 | 91 046 | 31 032 | 91 12 | 1. 001 n 91 | 068
91056 | 2092 (910452 | 5096 | 90 95 | 90 966 9% (64 [ 9% (26| 31 01 (90964 12 90%| 0.10
Tota 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 13 o1 m{ 07| |
Promedo{ X 9100 | 5068} S101 (9093 (9097|9098 [ 910 | %105 (9103|909 14 o0 9! 0 (6!
Ampitug] Rl 008 | 010 | oor o906 (603 [ 001 [ 008 | 00s | 006 | 005 15 9097 003
Fecha nors| | [ IR
17 9103 | 008
Su No 2 2 n nlx| x| Z| x| 2] 8 nos 0
3| 30922 [5091 [309571 [ 91 11 {9101 [91 0SB 19 029 | o1 046 | 5097 |90 977 18 9y 03| 00sf
wuestra| 2| 90971 [ 9102 (909973 {91 02 jan 99 | Wk [engra |91 02| 91 07 | 91 028 2 mm‘ 005
3] 91088 | 9096 [909722 | 5095 [ 9096 [ 99 065 [ 51 005 | 90526 91 09 {91 025 2 N9 | 016
Tots! 3 3 3 3 | 3 3 3 3 3 3 p>] 90.98| 0.10]
Promedio] x| 9099 {9096 2098 (o103(9099( 9104 | 9100 | 9100 | 9104} M0 p<} 9098] D04
Ampitod] Rl 016 | 010 | pot (015 (o005 | et | 006 | 012 011 | D08 24 91 03| 018l
Fochs / Hora % 90 ®.| 008
| P 91 04{ 010!
Subgrupo Ne 31 | ; [ 77 9100 | 008
1 3 100l 012
Musstra| 2 | 1 ] 2 9104) O
3 i ) T 01| 005
Total , | 31
Proreggl X E
Ampidud| R ] Al 1 : I 7R.%| 265
Fechaj Hors 1 " |Promesw] 90.993{ GOS
t .
Para =3 i - x JUmtes de control pars X :
A2- 102 : ax_ [ W 1))
03=0 UCL X+AIR _ UCL_ St 08y
|  oss287 ,“"‘? AZR L Daw
b 1T Tﬁmnammﬂ B
Pl Q=R a 000
i UCLs DR UL o3t
] 1CL= bR =4 0
il i ——k
= I
T T
F orreGO5
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COMPORTAMIENTC POSICION18LOC 2
PRODUCTO "F" GRAFICA X
S125 |
8115
st = - — E—— D S a0
m% gk e — Rl —asedll o ¥ v
o 8s
1 2 345567 831WDNRZ2NPVDUIBETZTIEVDAZIAUZBTZTIZD
| —— Valor subgrpe — €L —15C —IKC |
COMPORTAMIENTO POSICION 18L0C 2
PRODUCTO "F” GRAFICAR
025
00
015 A A 7
010-% /\%
00s e [ { 4
00 +—————— \'\._‘:— J
12 3¢5 8 78 9WIIZWAUIBEB7EWAARIIUSBETABAID
[~ Vsior subgrupa ——CL —15C —Lc|




i " F— '3 -
Subgnoo No 1 2 3 4 5 3 ? 8 9 10 Subgnupo) X R
)| 13m0 [13m] vw [2m]nm|ame| e 130 130 [1300 1 1300 | 000
Muestra| 2] 1300 | 1300 1300 [ 13901 0G| t300) 13@0 [1300| 1300 | 1300 2 1300 | 000
A 300 (2o 3@ [t3oo[1300]1300] 200 [1308{ 13m0 | 1300 3 1300 | oo
Tatal 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 13 | poo
Promewo| ] 1300 |13 1300 |1300[1300] 13m0 1360 [ 1308 ] 1300 | 1300 5 1300 | 000
Ampieud| R| 000 |6 | oo [6o0 o000 [ooo [ o6 (600 oo | om0 [ 1300 | 000
F.ca‘:alHolH 7 1300 000
[ 1300 | 000
Subghupe No 1 12 3 s ] 7 ]®w] w9 [ g 130 | 0600
1] 1300 | 300 1300 {1300 (1300)1300) 1300 (1300 1300 |1300 10 130 [ om
Muastra zr 1300 | 1300) 1300 |1300{1 001300 1360 {1300] 4300 1300 H 1300 | nog
1300 [1300] 1300 [1300]1300]1300] 1300 [1300] 1300 {1300 12 1200 000
Total 3 3 3 3 i | 3 3 3 3 3 [F 13m] om
Promeso] X] 1300 | 1300 300 [ 13w [1300f1300] 3o [13.00] 1300 [3300 14 13m0} om0
Ampiudl R| 000 | oo | 000 o000 |ooo oo | oo | oo | om | o000 15 1300} 000 |
qumj 16 1300} 000
17 1300 | 000
Su No n =z p2) u [ | » [ 7 [=2] 2 | x 18 1300{ 000
|t 1300 [1300] 1300 [1300]3m0]+3m0] 1300 [1300{ 1300 [ 4300 19 1300} 000
musstral 2] 1200 | 1300 3 [ 13m0 | v3pal 300) 13m0 [ 1300 300 1300 X 123m] Do
3 1300 | 300] 1300 [s300]4300[1300{ 300 {13.00] t300 | 1300 2t 130 | oo0
Tolal 3 1 3 3 I 3 3 3 i 2 1300] 000
Promedro| x| 1300 | t300| 1300 | 1300 [1300] t3am | 1300 [1300] 13m0 [1300 px) 1308] 000
Ampieud] R| 000 oo [ oo [o000 (oo {000 | oo [om| om [omo 2 1300 000 |
Fectra £ Hota = 1300 000
| i % 1300} D00
Subansps No Ell X 1 i z 13m | 000
1 L X | 3 13 0m
™ 2 il i ! 2 13.00] 000]
3 1 El 13001 000
Total AN | 3
P rosmeto] o VR Il
Ampitud] R ! i T 0| 0og
Fechs { Hora ! Proenedo 1300} 0 00|
- ! 1 r
Para n=3 J— Landes 6u bontrel paa X L i t " t
A2=102 | _ c. 13000 1 |
03=0 L NC X+AR UCL 1300
4=257 e ;CL AR 1u:. i'-3th‘
— u L es 0 conteol para R J t
1 LR L 000 —
— oL 0.8 UL 0
ACLU DR [ oL 0
| \ | |
T f o ] 1

Fom-005

S

167
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COMPORTAMIENTO POSICION 20 APOYO 1
PRODUCTO “F" GRAFICA X
13250
AERE
13060
12950
12850
12750 A——— —
1234567890 NRZBUIBEBEYBODARIUNEZZIATRAN
[——14SC — Valor subgrspe — CL ——LIC |
COMPORTAMIENTO POSICION 20 APOYO 1
PRODUCTO “F™ GRAFICAR
0150
01
000
Q0 +———7—— 17— T 77— T T T
1 23 4567 8910112 UI5ET7TRBNA2BZAXBLZ BN
| == 1LS¢ — Valor subgrino —UC — &L |
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Produrto " F © ) Eoee 5 N7
§j — 1
Caraclmshta"ot:ﬁnumnz Lxmae Supenor de Especdicacdm 2135
Uridad de Medicitn mm Limdte infeiar do Especiicacsin 21 45
o + ——t -t
Subarupo No 1 2 3 ] 5 6 ? B 5 10 Suborupo X ® |
| 7154 | 2te6| 2188 (2175|2783 2167 [2768| 2168 | 2183 1 2465 ) D19
Mueastra 2l 2189 | 2188 | 188 (2162 [ B32166 ) 2t BB | N 74| 2968 | M55 2 2112 ax
2z {ns| 2@m [ay7|anjas|2tw (a1m] 2n1es |21 73 3 165 | ol
Total 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 2171 | 018
Promedo| X 2165 |2172| 218 [T [nm[nes| 26 [l 2167 |2164 5 N7 | 015
Ampigud 018 |02t | oyt |06 (015 | om | 00y | aos | 005 [ D18 6 185 | 003
L__Fecha/Hora 7 2167 | o6
8 7 | D06
a Na 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 9 2167 u05
1| 2182 |2176) 1@ (2162|378 |2n78] g3 2073 278 (2179 10 2164 | 018
Musstral 2] 2165 (219! 217 I neB (U7 |68 273 2161 2184 [2184 1) 2165 | 006
2] 2@ (20 (R[22 nss 2162 [ 218 [2164 [F3 21731 07
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 21 68| 009}
23| 0 [ner[amlnn | nez | ne7] 273 [2n% 4 2167 DOS
6oz | 009 o9 jopa 014 | atn | 093] a5 [ 019 15 21 76| D08
16 2171} 014
17 & 010
p24 p<] 4 xS | P14 p-.] 2 30 18 2167 013
270 17 (A (B (N6 70| 2163 [ 2169 19 21 73| 018
2162 | e |28 (2095|6727 [N 71| 2168 2169 P 2176] 019
2176| 268 [0 |7 (67| 22 27| N7 2158 2 2172 | o2
Tatad 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 A7 ntﬂ_
Prometio, X 2172 | 2171 | 2167 (2B [N 73| 2165|2172 | 2788 | 2168 [ 2166 ] 2167} 008!
Ampirud] Rl 020 (08 | 008 [oo3 [pos [oo6 | 07 Jonoa| o8 [008 24 e 0m
Focha / Hors F) 2173 004
P 21 65} 008,
Subgrupo No EL) [ pid 217¢ | oo
1 | » 7163] 004
= 5 i o) 2969| 004
3 | n 2156 003
Total \ | 31
P X .
Amptug| R i T 650.75] 296
Fecha / Hoca | Promess 2189} 010
I a3 -t Lmetes b contral pIR X, [ i Lot
2= m w % 2 et gl
D3=a UC_ X+ A UcL 2 732
a2 57 TCL-R-A2R] L 25w :
— 1 1 1 i | . §
P Luvel ey dy conirol peca & ks 4
{ i L R Sl 010n |
I ! Uck= O« R a0 i ’
LcL= iR oL 0
5 " Pl ! L g
. 1l | ; T

F o005




2195
Pil: ]
an
2165
2t 55
245

COMPORTAMENTO POSICION 24 APQYO 2
PRODUCTO “F~ GRAFICA X

TV -~ 7

12345687 8910112131516 IBVAARBUBIBZAZD

[ Valor subgrups — L — 1.5C — LiC|

COMPORTAMIENTO POSICICN 24 APOYO 2
PRODUCTO "F” GRAFICAR

DX

fA /'-\

018

00

. A
V78" / \ I LA LY
\ o/ N S I

0cs

S ~F . =

(1] 1

v T v

123 466 78 92101 2134153B1718153500234X588F380
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Progucta ~ F - Esp 20
Carsdemstrca Posén 30 Apayo 3 Lamat » Supranor o9 Espacib 225
[ Unitad e Medicrsn mm : Lyrets njorsox de Especaicacse 175
: e
} P ; .
Al |
S No 1 ) 3 A 15 161 7 [ 815 |30 Subgrupe] X | R |
1| 194 [200( 200 om0 (19 [200] vo8 (2] zmm |19 1 193 | oma
Moestrs| 2] 2m (2 | 202 [198 [195 [2m3 | 202 [200] 201 [203 2 200 [ 0@
3l 20t [ 201 [ t95 |20z [204 [202] 198 [198[ 1% [t 3 200 | 003
Totsl 3 [ 3 3 3 |3 3] 3 |33 13 + | 200 [ 0.04)
Promewo, X4 19 [2m | 200 | 200 (200 [202] 200 [201] 200 [198 5 200 | ool
Amgud| R} @ [0cz | on3 | oo [ons |om3| 004 (604 | 0D [008 5 20 | om3
Fechs Hora 7 200 | oM
[ 201 | oot]
[ SubgripoNe w [ 2] 13 [ 1a]»n]w] w7 [w]w!x 3 [2m [ o
1 9 | 198 )| 02 |200 (197 |[201 )] 200 |21 200 (199 10 199 | 0085
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CAPITULO 13

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

13.1. Conclusiones

Utilizando el Sistema de Control Integral de Procesos se demostrd
plenamente que con el uso de meétodos de trabajo definidos se logran
resultados esperados contra lo planeado. También se comprobd la eficiencia de
el ciclo Planear - Hacer - Verificar - Actuar, como parte de el ciclo de iniciacion
de un proceso, estabilizacion de éste y posteriormente su mejora continua.

En este caso en especifico se demostré mediante pruebas estadistica el
comportamiento de los datos recopilados, posteriormente se confirmé con las
gréficas de control del proceso. Se establecieron medidas para ajustar

maquinas para reducir variabilidad. Y los resultados obtenidos mejoraron esta
condicion de manera significativa.

El Sistema de Control Integral de Procesos demostré su flexibilidad ante
diversos tipos de datos / procesos que se requiera. Se incluyen otras pruebas

paramétricas y no parameétricas en caso de que los datos o necesidades de
analisis lo requieran.
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13.2. Recomendaciones

Profundizar en otros tipos de grafico de control por ejemplo gréficas
EWMA las cuales tienen la caracteristica de tomar en cuenta el efecto de
condiciones anteriores sobre el producto y su comportamiento conforme avanza

el tiempo / proceso.

En esta tesis solo se trata con variables continuas, se recomienda el
agregar a este Sistema de Control Integral de Procesos el uso de gréficas de
control por Atributos. Estas son: Grafica de control para la fraccidon rechazada
( p) ( np), Grafica de control para no conformidades ( ¢ ) ( u ), Grafica de

control para suma acumulativa (CUSUM).

La finalidad de incluir estos controles es realmente tener un completo
sisterna de monitoreo - control sobre el proceso productivo y en la inspeccion
final, para tener claro el comportamiento de el producto.



175

BIBLIOGRAFIA

Chou, Ya-Lun, Analisis Estadistico, Editonial Intercontinental, Segunda
Edicion, 1977.

Grant, Eugene L., Control Estadistico de Calidad, Editonal CECSA,
Segunda Edicion, Segunda reimpresion, 1999.

Johnson, Richard A., Probabilidad y estadistica para Ingenieros de
Miller y Freud, Editorial Prentice Hall, Quinta Edicion, 1998.

Apuntes curso Seis Sigma, G.E. Ed. 1999

Flood & Jackson, Apuntes de Metodologia de los Sistemas suaves
(SSM) Ed. 2000

Diccionario General de la Lengua Espariola, 1997 Biblograf, S.A.,
Barcelona.

Tesis : implementacion de Sistema de Calidad para Manufactura.
Autor: Ing. Javier Martinez Rosan Ed. 1996

Tesis: Aseguramiento de la Calidad a través del Control Estadistico
del Proceso.

Autor: Ing. Luis Jesus Chapa Quintanilla £d. 1997



176

LISTADO DE TABLAS

Pagina

1. Errores y decisiones de tipo |y tipo ll......coccvivviiiisiininicnienene 61
2. Valores criticos de T cuando n < 16 en la prueba Wilcoxon

de Ios signos y las calificaciones......cc.ueerericcrasiiinnennniiannincnnienieas 89

3. Ecuaciones para calcular los limites 3-sigmas en las graficas

de control de Shewhart para vanables.........ccceciiimiiiiincciinienionnneees 101



177

LISTADO DE FIGURAS

Pagina
1 - Posibles fuentes de variacion del proceso.. ... ... ... e 8
2-Repetibilidad ... e e e e 9
3.- Reproducibilidad. ... e e e e 9
4-8€8T0... oo e 10
S O G s o e S S ot 10
6 - Rango de operacidn del cahbrador ... . ..o o 11
P VRIOTAR\R & R vosmasnmmames, s qosss s 12

8. - Poligonos de frecuencias hipotéticas que muestran la posicion

tednca de la moda, la mediana y la media. (a) distnbucion

simétrica, (b) distnbucién asimétrica a la izquierda, (c) distnbucion

asimetrica a la derecha........................ covin s O . 24
9 - llustracion de dos distribuciones con la misma amphitud,

pero diferente vanabilidad... .. ... ... . NUES NUUR) BN S 25
10 - Los tres tipos de murtosis' ajleptocurtica, b)platicurtica,

S} DEBOONMIER o v s e GBS 8 & TR 32
11.- Grafico de la funcion general de denstdad normal ...................... 34
12.- Distnbuciones normales: a) con la misma desviacion estandar y

con diferentes medias, b) con la misma media y con diferentes
desviaciones estandar............ v e e e e e e e . 3B
13.- Densidad Normal estandar y funciones de distnbucidn

O B e e e i 39

14 - Curvas de distribucién Chi cuadrado para grados de libertad

EBCOGIIOS i st ssitans S T ARG 5 5 Sy e .. 47
15. Curvas de distrnibucion F ............c..co. v, S s 48
16. Probabilidad de cola supenorde F1o7 ... ..cococoins ceviiiiiiie + vviviinnns 49

17 Relacion reciproca entre Fisio Y F1015.... - coeeeinins - e 91



178

18. Comparacion de distnbuciones t como la distnbucién
normal estandar para d=2y d=20 ... ..... cooooee ieriiiiis e 54
19 Reqiones de rechazo para probar 8 < 8 contra 8 > 6o

ena=005, 00T .. o i s e 65
20. Regiones de rechazo para probar 6 > 85 contra 0 < 8g
ERNOEDIO8, D D ; o i cousmsnmm: sy g R (S 66
21 Regrones de rechazo para probar 9 = 6g contra 6 = 8o
eNa=D05, Q01 i wovvios avmns  samsmemaass § 5 SeiEs TR 68
22. Hoja de venficacién para determinar la distnbucidn
de frecuenciade datos .. ........ el e e 96
23 Graficas de control para X y R par a los pesos
drenados del contenido de latas de tomate, datos
delapendice 8 ... i e e i g7
24 -Los sistemas de causaocasional ... .. ... e s 103
25 - Algunas interpretaciones de los patrones de las graficas
deAy RS o B i 41 QL B 106
107
108
26.- llustracron del efecto de la eliminacidn  a) causas
especiales, b) causas comunes de vanaciOn............c...cccvvvee eeiens 115



179

APENDICES

Pagina
1. Formato paraestudio R & R.....cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieecccie e 181
2 .- Valores de la funcién distribucién normal estandar........................ 182
3.- Distribucion Chi Cuadrado............c.imiiisesiissisisisessssssnmsisesssiansises 184
G~ DISHIBUCION F..covrconsosscnsmisssmmmmmnnsie 50RiAH SRR R b i W0 RH 5 n S momamanmen 399 185
5.- Cuadro de distribucion de "Student™: valorde t.................cccoeveeree 186
6.-Puntos de significacion de 5 por 100 y 1 por 100 para la
razon de la diferencia sucesiva de cuadrados de la media
B e T e S e o et e e e YA o 187
7.- Distnbucion del numero total de series R en muestras de
RAMARBLLLGEM wovvivossems mmsimssvs o ismnasassss s s sisvsss s b aianivas snesSipIT 188
8:-\Valgras erficos de .. ... 00 ool iosivoson B - oosvoir R eoees Tows: 189
9.- Peso drenado despues de llenar |atas de tamano
No. 2 1/2 de puré de tomate de grado normal.........cc.ceervvivinennn, 190
10.- Factores para estimar ¢ a partir de R, 50 orms Y Or @ partir
B8 R e e e 192
11.- Factores para determinar los limites de control 3-sigmas para
las graficas Ry R @ partic de X..........oovorveciveriveresieeresssseeseens 193

12.- Factores para determinar los limites de control 3-sigmas de las

graficas X y 5 0 orms @ PAtir d8 S Y GRMS..o....ovsrreeriomreeerresrionenns. 194
13.- 400 extracciones de a caja 0 tazén normal de

Shewhart dispuestas engrupos de 4...............c.ccovvvvveiniininnennnees 195
14 - Factores para determinar los limites de control de 3-sigmas para

las graficas )_(, Ryorusapartirde &.......o..ccevevemmcnnccccvecicnecnenn.. 198

R T T ) [ | [ O S —— 199
16.- Lista de Caracteristicas Especiales de Producto - Proceso.......... 200
17.- Equipos de medicion para caracteristicas especiales................... 201

18.~ Hoja de datos muestreo inicial............c.cceooveeeerieecee e 202



19.- Hoja de datos de graficas X - R.......ccccceoeevuencciineninacssanessassnsen
20.- Grafica de Contro[i e O R ERTRRRREIERRGEER RS
21.- Evaluacién de Grafica de Control X -R.......occomiimiiiiinicciee



181

1. Formato para estudio R & R

Operador A Operador B
Sene & Ter. Ensayo | Ensayo |Rango ler. Ensayo |2%. Ensayo |Rango Porcion Xbar
1
2
3
7
5
6
7
8
9
10
Totales
X-bar A Xvar A
R-bar A R-bar B
Porcion R




2. Valores de la funcién distribucion normal estandar
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z 0 1 2 3 4 5 8 7 8 9
3.0 00013 00010 00007 0.0005 0.0003 0.0002 00002 0.0001 0.0001 0.0000
-2.9| 0.0019 00018 0.0017 00017 0.0016 0.0016 0.0015 0.0015 0.0014 0.0014
28] 0.0026 00025 0.0024 00023 0.0023 0.0022 0.0021 00021 0.0020 0.0019
27| 0.0035 0.0034 00033 00032 0.00381 0.0030 00023 00028 0.0027 0.0026
-2.6] 0.0047 0.0045 00044 00043 00041 0.0040 00039 00038 0.0037 0.0035
25| 0.0062 0.0060 0.0059 0.0057 0.0055 0.0054 0.0052 00051 0.0049 0.0048
241 0.0082 0.0080 0.0078 0.0075 0.0073 0.0071 0.0089 0.0068 0.0066 0.0064
23] 0.0107 00104 00102 00099 0.009% 00094 0.0091 00089 0.0087 0.0084
-22] 00139 0.0136 00132 00128 00126 00122 00119 00116 0.0113 0.0110
-21] 0.0179  0.0174 00170 0.0166 0.0162 0.0158 0.0154 00150 0.0146 0.0143
20 00228 0.0222 0.0217 0.0212 0.0207 0.0202 00197 00192 0.018 00183
-1 .9I 0.0287 0.0281 0.0274 0.0268 0.0262 0.0256 0.0250 0.0244 0.0238 0.0233
-1.8] 0.0359  0.0352 0.0344 0.0336 0.0329 0032 00314 0.0307 0.0300 0.0294
-1.7] 00446 0.0436 0.0427 0.0418 0.0409 0.0401 0.0392 0.0384 0.0375 0.0367
-1. SI 0.0548 0.0537 0.0526 0.0516 0.0505 0.0495 0.0485 0.0475 0.0465 0.0455
-1.5] 0.0668 = 0.0855 00643 0.0830 0.0618 0.0806 0.05%4 0.0582 0.0570 0.0559
-1.41 0.0808 00793 0.0778 0.0764 0.0749 00735 0072 00708 0.0694 0.0681
-1.3] 0.0968 0.0951 0.0934 0.0918 0.0801 0.0885 00869 0.0853 0.0838 0.0823
1.2 01151 01131  0.1112  0.1093 01075 01056 01038 0.1020 0.1003 0.0985
-1.1] 01357  0.1336  0.1314  0.1292 01271 0.1251 ~ 0.1230  0.1210 0.1180 0.1170
-1.0] 01587 0.1562 0.1539 ~ 0.1515 0.1492 0.146% 0.1446 0.1423 0.1401  0.1379
0.9] 0.1841 0.1814 0.1788 0.1762 0.1736 0.1711 0.1685 0.1660 0.1635 0.1611
-0.8] 02119 02090 0.2061 0.2033 02005 0.1977 0.1949 01922 0.1894 0.1867
<.7] 0.2420 02389 02358 0.2327 02297 0.2266 0.2236 0.2206 0.2177 02148
0.6] 02743 02706 02676 02643 0.2611  0.2578 0.2546 0.2514 0.2483 0.2451
-0.5] 03085 0.3050 03015 02981 02946 02012 02877 02843 0.2810 0.2776
0.4] 03446 03409 03372 03336 03300 03264 03228 03192 03156 0.3121
-0.3] 0.3821  0.3783 03745 03707 03669  0.3632 0.35%4  0.3557 0.3520 = 0.3483
0.2] 04207 04168 04120 04090 04052 04013 03974 03936 03897 0.3859
0.1] 0.4602 04562 04522 04483 0.4443 0.4404 04346 04325 04286 0.4247

0.0f 05000 0.4960 04920 04880 04840 04801 04761 04721 04681  0.4641
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Continuacion
2| o 1 2 3 4 5 3 7 8 9
05000 05040 05080 05120 05160 05199 05239 05279 05319 05359
05398 05438 05478 05517 05557 05596 05636 05675 05714 0.5753
05793 0583 05871 0.5910 0.5%48 0597 06026 06064 06103 06141
06179 06217 0.6255 06283 06331 06368 06406 06443 06480 06517
06554 06591 06628 06664 06700 06736 06772 06808 006844 06879
06915 06950 06985 07019 07054 07088 07123 07157 07190 0.7224
07257 07201 07324 07357 07389 0742 07454 07486 0.7517 0.7549
07580 Q7611 07642 0.7673 0.7703 07734 07764 07794 07823 0.7852
07881 07910 07339 07967 0.7995 058023 0.8051 0.8078 08106 0.8133
08159 08186 0.8212 08233 08264 08283 08315 0.8340 08365 0.8389
0.8413 08438 08461 08485 (8508 0.8531 0.8554 0.8577 0.8599  0.8621
08643 08665 08686 08708 0.8723 08749 08770 0.879%0 0.8810 0.8830
08349 08869 08888 €897 0.8925 0.8%44 0.8962 0.8980 0.8%97 0.9015
09032 09049 09066 09082 09099 09115 09131 09147 09162 09177
09192 09207 08222 09236 0.9251 09265 09278 09292 09606 09919
09332 09345 09657 09370 09382 0.9394 0.9406 09418 0.9430  0.9441
0.0452 09463 0.9474 09484 09495 09505 09515 0.9525 09535 09545
09554 0.9564 09573 09582 0.9591 09599 0.9608 0.9616 09625 0.9633
0.9641 09648 09656 09664 0.9671 0.9678 09686 09633 0.9700 0.9706
09713 09719 09726 09732 09738 09744 09750 0.9756 09762 0.9767
09772 09778 09783 09788 09793 09798 0.9803 0.9808 09812 0.9817
09821 09826 09830 09834 09838 09342 09846 0.9850 09854 0.9857
0.9861 09864 098683 09871 09874 09878 09881 09884 09887 0.98%0
09893 09896 09898 0.9901 09904 0996 0999 09711 05313 09916
09918 09920 09922 09925 09%27 09829 09331 09332 0994 0936
0.9938 0.9540 09941 0.9943 09945 0936 09348 09949 09959 09952
09953 09955 09956 09957 09959 0.99%0 0.99%1 0.9%2 09963 09964
0.9965 0.9966 09967 0.9968 09%3 09970 09971 09972 09973 0.9974
09974 09975 09976 09977 0.5977 09978 0.9979 0.9979 0990 09381
9 09981 09982 09982 09983 09384 09984 09385 0.9985 09986 0.9986
30 09987 09990 09938 09995 09997 09998 09998 09999 09999 10000

Nota 1' Si una vanable aleatona X no €3 “estandar”, sus \alores deben ser “estandanzados®:

Z=(X-u)/ o Esdecr

p(sz)=N[";")

Nola 2. Pam z > 4, N{z) =1 acuatro lugares decimales; paraz <-4, n(z) = 0 a cuatro

lugares dec males
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Distribucion Chi Cuadrado
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o Probabilidad de que sea excedido el valor chi cuadrado

grados

. de 0.995 0.890 0.975 0.950 0.050 0.025 0.010 0.005

libertad
1 — — — 0.004 384 5.02 6.63 7.88
2 0.01 0.02 0.05 0.10 5.99 7.38 9.21 10.60
3 0.07 0.11 0.22 0.35 7.81 9.35 11.34 12.84
4 0.21 0.30 0.48 0.71 9.49 11.14 13.28 14.86
5 0.41 0.55 0.83 1.15 11.07 12.83 15.09 16.75
6 0.68 0.87 1.24 1.64 12.59 14.45 16.81 18.55
7 0.99 1.24 1.69 217 14.07 16.01 18.48 20.28
8 1.34 1.68 2.18 2.73 18.51 17.53 20.09 21.96
9 1.73 2.09 2.70 3.33 16.92 19.02 21.67 23.59
10 2.16 2.56 3.25 3.94 18.31 20.48 23.21 25.19
11 2.60 3.05 3.82 4.57 19.68 21.92 24.72 26.76
12 3.07 3.57 4.40 5.23 21.03 23.34 26.22 28.30
13 3.57 411 5.01 5.89 22.36 24.74 27.69 29.82
14 4.07 4.66 5.63 6.57 23.68 26.12 29.14 31.32
15 4.60 5.23 6.26 7.26 25.00 27.49 30.58 32.80
16 514 5.81 6.91 7.96 26.30 28.85 32.00 34.27
17 5.70 6.41 7.56 8.67 27.59 30.19 33.41 36.72
18 6.26 7.01 8.23 9.39 28.87 31.53 34.81 37.16
19 6.84 7.63 8.91 10.12 30.14 32.85 36.19 38.58
20 7.43 8.26 9.59 10.85 31.41 34.17 37.57 40.00
21 8.03 8.90 10.28 11.59 32.67 35.48 38.93 41.40
22 8.64 9.54 10.98 12.34 33.92 36.78 40.29 42.80
23 9.26 10.20 11.69 13.09 35.17 38.08 41.64 44,18
24 9.89 10.86 12.40 13.85 36.42 39.36 42.98 45.56
25 10.52 11.52 13.12 14.61 37.65 40.65 44.31 46.93
26 11.16 12.20 13.84 15.38 38.89 41.92 45.64 48.29
27 11.81 12.88 14.57 16.15 40.11 43.19 46.96 49.64
28 12.48 13.56 15.31 16.93 41.34 44 .46 48.28 50.99
29 13.12 14.26 16.05 17.71 42.56 45.72 49.59 52.34
30 13.79 14,95 16.79 18.49 43.77 46.98 50.89 53.67
40 20.71 2216 24.43 26.51 55.76 59.34 63.69 66.77
50 27.99 29.71 32.36 34.76 67.50 71.42 76.15 79.49
60 35.53 37.48 40.48 43.19 79.08 83.30 88.38 91.95
70 43.28 45.44 48.76 51.74 90.53 95.02 100.43 104.22
80 51.17 53.54 57.15 60.39 101.88 10663 11233 116.32
90 59.20 61.75 65.65 69.13 113.14  118.14 124.12  128.30
100 67.33 70.06 74.22 77.93 124.34 129.56 135.81 140.17




4. Distribucion F
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Valofes de F 001

V,g Grsdoa V1 = Geaoos o Sbenad del manenador

de Derad
del

3 soel 2 2 4 5 8 ? ) -] 10 12 15 20 24 30 0 L] 12| e
) 4052 | S000 | 5403 [5G25 | 5704 | 5860 | 5029 | 5062 | 6.023 | 6056 | G105 | 6157 | .20 | 6235 | 6.261 | 6267 [ 5313 | 6.30 { 6 366
2 9850 | 9300 | 9920 (9920 (9930 | 5930 (9940 |S940 | 9960 [ 9940 | 85940 | 9940 | 98340 (9950 | 9950 | 9950 | 9950 | 9950 | 95 50
a 341D | 3080 | 2950 (2870 (2820 | 2790|270 | 2750|2730 | 2720 | 2710 | 2690 | 2870 [ 2860 | 2850 | 2840 | 2430 | 2620 ( 2810
4 2120 | 1400 [ 1670 | 1600 [ 1550 | 152011500 [ 1480 [ 1470 | 1450 | 1440 | 1420 | 3400 | 7350 | 1380|1370 | 1370 | 1260 | 1350
5 1630|9330 |12 0| 1140 | 1100|1070 (1050 | 1030 | 1420 | 1010 | 989 | 972 | 955 | 947 | 838 | 829 | 920 | 611 | BOR
e Wo|100| 878 | 815 | 975 (847 | G626 | 810 | 7?90 (787 [ 72| 758 | 740 | 731 | 723 | 74 | 708 | a9 | 868
7 1220 | 955 | B45 | 785 | 746 [ 719 | 699 | 684 | 872 [ 662 | 647 | &31 [ 818 | BOY | 599 | 591 | 562 | 574 | 568
] 1M30| 865 | 7% | 701 (683 | 637 | 818 | 803 | 591 | 583 | 567 | 552 | 528 | 528 | 520 | S12 | 503 | <95 | 483
-] 1060 | BOR | 690 | 642 | 805 | 580 | 581 | 547 | 535 | 528 | 611 [ 498 | 481 | 473 | 485 | 457 | 448 | 440 | A
10 W00| 758 | 655 | 599 | S84 | 539 ([ 520 | 508 | 494 | 485 | 47y | 458 | a4l | a3 | 425 | 477 | 408 | 400 | 3O
1 ges | T 622 | 567 | 532 | 507 | 489 | 474 | 453 | 454 | 440 | 425 | 410 | 402 | 264 | 3P89 ) 3178 | 389 | 36O
12 97X | 639 | 55 | S41 | 508 | 482 | 464 | 450 | 439 | 430 | 416 | 401 (280 | 3TB [ ATO | IER2 | 354 | 365 | 2138
13 907 | 870 | 5 4 | 52t | 496 | 462 | 444 | 420 | 419 | 410 | 298 | 382 [ 368 | a5 | 362 | 2143 | 234 | A2s | 217
14 908 | 85y | 556 | 504 | 470 [ 440 | 428 | 414 | 400 | 354 | 320 | 388 [ 351 | 243 | 235 | 327 { 28 | 209 | 30O
15 868 | 638 | S | 489 | 458 | ax2 | 414 | 400 | 489 | 380 | 367 | 352 | 337 | 329 | @21 | 313 | 205 | 298 | 267
1L} BS3 | 823 ) 529 | 477 | 444 | 420 | 430 | 280 | 378 | 389 | 255 | 34y | 228 | Aa1@ | 30 | 202 | 283 | 284 | 275
7 840 | 841 519 | 467 | a34 | 410 [ 320 | 370 | 283 | 353 | 348 | 221 | 38| Jpe | 20O | 222 | 283 | 275 | 265
18 829 | 801 | 509 | @56 | 425 [ 401 | 384 | 371 | 380 | 351 | 337 | 323 | 308 | 300 | 292 | 284 | 275 | 2668 | 257
19 819 | 583 | SO | 450 | a7 | 364 | 377 | 363 | 352 | 343 | 330 | 255 | 300 | 282 | 284 | 278 | 267 | 258 | 249
20 81D | 585 | 4ps | 443 | 010 | 307 | 370 | 358 | 340 | 337 | 423 | 309 |2 |28 | 2T | 260 | 261 | 252 | 242
2 82 | s78 | 487 | a37 | a0s | 381 | 384 | 351 | 340 | 33% [ 317 | 300 | 288 | 280 | 272 | 284 | 285 | 248 | 23m
2 789 | s72 | a2 | 431 | 399 | 378 | 359 | 345 | 358 | 228 | 212 | 298 | 283 | 275 | 287 | 258 [ 280 | 240 | 2
23 t6 | 560 | a7 | 429 | 504 | 371 | 954 | 340 | 3201 32% o7 | 283 | 2| 270 | 262 | 254 | 245 | 235 | 228
2a 7z | 581 | 472 | 422 | 390 | 367 | 350 | 328 | 326 | 317 | 303 ) 289 | 274 | 288 | 258 | 248 | 240 [ 239 | 220
23 777 | 557 | 488 ([ 418 | 388 | 383 | 348 | 3 | 322 | 313 | 299 (265 | 270 | 282 | 253 | 248 | 238 | 227 | 217
] 750 | 53 | as1 JaRk | 370 | 347 | 330 397 | 207 | 298 | 264 | 270 | 255 | 247 | 2300 230 | 22 | 211 | 20
L] TH | 518 | 4N (383 | 35 1329 312 | 299 | 289 | 2P0 | 268 | 262 | 237 | 229 | 220 | 211 20 | 182 | 180
0 708 | 498 | 433 | 385 | 334 | 312 | 295 | 282 | 272 1 283 (250 | 2350 22001 22 | 203 [ 194 [ 184 | 173 | 180
120 eBs | 470 0 255 | 248 | 317 | 298| 279 | 266 | 268 | 247 | 234 | 219 | 203 | 155 | 168 | 178 | 168 | ¥SI | t3m
0 663 | 461 | 37 | 332 | 302 | 280 | 264 | 2% | 241 | 232 | 218 {204 |88 | 178 [ 170 | 159 [ 147 | 132 ]| 900

Valores de F 005

V:: Gaday V; « Grados de bedtad de rsmendar
del

denormandor| 1 2 3 4 S 8 7 8 9 10 2 15 20 24 o] 40 0 120 | oo
1 16F | 200 [ 218 | 225 | 230 | 234 | 237 24\ | 242 | 244 | 246 [ 248 | 229 [ 250 | 25t [ 252 | 253 | 254
2 1ASY | 1900|1918 (1925 | 1930 [ 1930 | 1940 [ 1940 | 1940 | 1940 (1940 | 1940 | 1340 | 1950 | 1950 | 960 | 1950 | 1950 | 1850
3 1013 | 955 | 928 | 912 | 901 | 894 | 889 | B85 | 806V | 879 | B74 | B70 | 368 | BG4 | BE2 | SO | B857 | 8B5S | 6%
4 mm 694 | 8%9 | 639 | 28 [ 6165 | 609 | B4 | 60D | 598 | 591 | 588 | 580 | 577 | 575 (572 | S69 | 568 | 563
s a8 579 | 541 | 598 | 505 | 495 | 488 | 482 | A77 | 474 | 458 | 462 | 458 | 4S3 | 450 | 448 | 443 | 440 | 437
] 599 | 514 | a76 | 453 | 439 | 428 | 421 | 415 | 8410 | 408 | 400 | 394 | 387 | AB4 | A®N a7r | A7¢ | 370 | 167
7 650 | 474 | 435 | 412 | 397 | 387 | 379 | 373 | 363 | 264 | 357 | 351 | 244 | 2341 | 238 | a34 | 330 | A27 | 123
-] S32 | 448 | 407 | 384 | 369 | 358 | 350 | 344 (239 ( 235 | 320 | 32 [ 315 | 212 | 108 | 304 | A0y | 277 | 290
9 512 | 4286 | 288 | 363 | 348 | 337 | 2328 | 323 | 318 | 314 | 307 | 301 | 254 | 280 | 288 | 2BA | 279 | 275 | 271
10 498 | 41D | 371 | 348 | 333 | 322 | 394 | 307 | 302 | 298 | 291 | 285 | 277 | 274 | 270 | 268 | 2e2 | 258 | 254
1 484 | 398 | 3%9 | 338 | 320 | 309 | 301 | 295 | 290 | 285 | 279 | 272 | 265 | 2BY | 257 | 253 | 249 | 245 | 240
12 475 | 289 349 | 326 | A1t [ D00 | 297 | 265 | 2P0 | 275 | 269 | 262 [ 254 | 251 | 247 ( 238 | 238 | 220 | 220
13 @87 | 381 | 341 | 318 | 300 [ 292 | 283 | 277 | 271 | 267 | 260 | 253 [ 248 | 242 | 238 | 234 | 230 | 225 | 221
14 460 | 374 | 334 | 311 | 296 | 285 | 276 ) 270 | 285 | 2680 | 253 | 248 | 229 | 2356 | 231 227 | 222 | 2@ | 213
5 454 | 369 | 329 |(3068 | 290 | 279 | 271 | 264 | 255 | 254 | 249 | 240 | 22 | 229 | 225 | 220 | 218 | 201 | 207
18 449 | 3&3 | 324 | 11 286 | 274 | 268 | 259 | 254 | 249 | 242 | 225 | 228 | 22¢ | 219 | 295 | 291 | 208 | 201
17 445 | 359 [ 320 | 296 [ 281 | 27D ] 261 | 255 | 249 | 245 | 238 | 231 |23 | 219 [ 215 | 290 | 208 | 200 | 198
18 LR 355 | 318 | 293 | 277 | 265 | 258 | 25t | 248 | 241 | 234 | 227 | 219 | 2158 | 211 | 208 | 202 0 197 | 13
1] 439 | 3S2 | 213 | 290 | 274 | 280 | 254 | 248 | 242 | 238 |23 23 |28 | 211 |07 | 200 | 199 | 1| 160
20 435 | 349 | 310 | 2B7 | 271 | 26D | 251 | 245 | 239 | 208 | 226 | 220 | 242 | 00 | 204 | 199 | 195 | 1890 | 164
Fal 432 | 347 | 207 | 284 | 268 | 257 | 249 | 242 | 237 | 2 | 225 ) 218 | 290 | 205 | 200 { 158 | 182 | 187 | v8i
22 430 | 3e4 | 305 | 262 | 266 ( 255 | 248 | 240 | 234 | 220 | 223 | 235 | 207 | 203 | 199 | 154 1 189 | 184 178
2 428 | 242 | 200 | 280 | 264 | 253 | 244 | 2037 | 222 | 227 | 2200 210 | 205 | 209 | 196 | 19 | 188 | 1§ 178
28 426 | 340 | 31| 279 | 262 | 25 | 242 | 236 | 230 | 225|218 | 211 | 203|198 | 194 | 188 | 184 | 179 | 173
xS 424 | 339 | 299 | 278 | 260 | 249 | 240 | 234 | 228 | 224 | 296 | 209 | 20 196 | 1R |18 |18 | V77 17
0 a7 3R | 2w | z2@ | 23|z | 2mf{ 227 | 221 216 | 2@ | 201|193 | 189 | 184 | 178 | 174 | 188 | 1&2
40 408 | 323 | 284 | 2561 245 | 2241 225 | 218§ 292 | 208 | 200 | 182 | 184 | 179 | 174 | 189 | 184 158 | 151
-] 400 | 315 | 278 | 253 | 237 | 225 | 217 | 2w | 204 (159 | 162 | t64 | 175|120 | 165 159 | 153 | 147 | 1@
120 3R |3 7) 268 | 245 | 229} 298 | 209 | 202 | 196 | 18! 183 [ 175 | 168 | 181 18 | 150 | 143 13 | 123
oo 84 | Jo0f 260|237 ) 2 1 10 ] 20 1 54 188 | 183 | 175 [ 167 {187 | 152 Q148 | 138 | 12 |12 | 100
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5. Cuadro de distribucion de "Student”: valor de t

Grados Probabiirdad
w =0 S e

bertad | 0.9 0.8 0.7 08 0.5 04 03 02 0.1 005 002 001 0001

0158 0325 0510 0727 1000 1376 1963 3078 6314 12706 31821 63657 636619
0142 0289 0445 0617 0816 1.061 1386 1836 29320 4308 69%5 9925 31538
0137 0277 0424 0584 0765 0978 1250 1638 2353 3182 4541 2841 1294
0134 0271 0414 0563 0741 0941 1190 1533 2312 2776 3747 4604 8610
0432 0267 0408 0559 077 0920 115 1476 2015 2571 3365 4032 6.869

s WY -

8 0131 0205 0404 0553 0718 0906 1134 1440 1943 2447 31483 3707 5959
7 0130 0263 0402 0549 0711 08% 1.119 1415 1895 2365 2998 3499 5408
8 0130 0262 0399 0546 0706 0839 1108 1397 1860 2360 28% 3355 5041
9 0120 0261 038 0543 0763 0883 1100 1383 1833 2262 2821 3250 4.78%
10 | 0129 0260 0397 0542 0700 0879 1.093 1372 1812 228 2764 3169 4587

11 ]0129 0260 0396 0540 0697 0876 1088 1363 1.79% 2201 2718 3106 44%
12 10128 0259 039 0539 0695 0873 1083 1356 1.782 2179 2681 3055 4318
13 ] 0128 0259 0334 0538 0694 0870 1.079 1350 1.771 2160 2650 3012 4.2
14 ] 0128 0258 0393 0537 0692 0868 1076 1345 1761 2145 2624 2977 4140
15 J 0128 0258 0393 0536 0691 086 1074 1.341 1753 2131 2602 2947 40713

16 |0128 0258 0392 0535 0690 0888 1071 1337 1746 2120 2583 2921 4015
17 10128 0257 0392 0534 0689 0B63 1069 1.333 1740 2110 2567 2898 3965
18 10127 0257 0392 0534 0688 0862 1067 1330 1734 2101 2582 2§78 392
19 | 0127 0257 0391 0533 0688 0861 1066 1328 1729 2093 2539 2851 23883
20 §0427 0257 0331 0533 0687 0860 1084 1325 1725 2086 2528 2845 3.850

0127 0257 0391 0532 0636 0859 1.0683 1323 1721 2080 2517 2831 3819
0127 0256 0390 0532 068 088 1061 131 1717 2074 2508 2819 3792
0127 0256 03% 052 0685 085 1060 1319 1714 2089 2500 2807 3.767
0127 0266 039 0531 0635 0857 1059 1318 1711 2064 24% 2797 3745
0127 0266 03% 0531 0684 085 1058 1316 1.708 2060 2485 2787 375

BR®

0127 0256 -0390 0531 0684 Q8% 1058 1315 1706 2056 2479 2779 3707
0127 0256 0389 0531 0684 085 105 1314 1703 2052 2473 2771 369
0127 0256 0389 0530 0683 085 1056 1313 1701 2048 2467 2763 3674
0127 0256 0389 0530 068 084 1055 1311 1699 2045 2462 2756 3659
0127 0256 0383 0530 068 08 105 1310 1697 2042 2457 2750 3646

0126 0255 0388 0529 0631 0851 1050 1303 1684 2021 2423 2704 355
0126 0254 0387 0527 0679 0B48 1046 1206 1671 2000 2390 2660 3460
0126 0254 0386 056 0677 0845 1041 1289 1858 1980 2358 2617 3373
0126 0253 0385 (524 0674 0842 1035 1282 1645 1960 2326 2576 3291

3E8s WRBYNR B
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Puntos de significacion de 5 por 100 y 1 por 100 para la razon

de la diferencia sucesiva de cuadrados de la media a la

varnancia
Palores de & I'alores de &* Valores de Rk Talores de &'
n Pmu.lP=a05 Pu95P =599 n PuOLP=205 Pmw.osP =99
4 B34l 1,408 4.2027 4.4992 .31 1.2469 1 4746 2.8587 3864
S .6724 10255 3.9745 4.3278 32 1.2570 1.4817 2.6473 2 5T
6  B738 1.0682 3 7318 4.1282 33 1 2687 1.4885 2 8365 2 5083
T .7183 1.0919 3.5748 3 9504 34 1.2761 1 4951 2.6262 2.8451
8 7575 1.1228 3.4486 3.8139 35 1.2852 1.5014 2.6163 2.8324
SOOI TM TR g s g.ees 20m
' ) 37 13025 1.5135 2 5977 2 8085
13 8706 1.2062 3.1938 3.5204 38 1.3108 1.5183 2.5880 2 7973
7~ 5033 1.3301- 3.1335 3.4603 39 1.3188 1.5249 2 5804 2 7865
13,9336 1.2521 3.08I2..3 3596 40 1.3266 1 5304 2.5722 2.7760
14 9618 1.2 .0352
A o o 5.a07 AL 1.3342 1.5387 2 5643 2.7658
43 1.3415 1.5408 2.5587 2.7560
18 1.0124 1.3000 2.9577 3.2543 43 13488 | 5458 2 5404 2.7466
17 1.0352 1.3253 2.9247 3.2148 44 13554 1.55086 2 5424 2.7376
18 1.0566 1.3405 2 8948 3.1787 45 1.3820 1.5552 2.3357 2.7289
N Eobed h5ase] 3 Bas s.ammt 46 13884 1558 25268 2.7205
47 3.3745 1.5638 2 5232 2.7125
21 1.1131 1.3805 2.8195 3.0869 48 13802 1 567B 2.5173 2.7049
22 1.1298 13923 2 7982 3.0607 49 1.3858 1.5718 2.5117 2.6977
23 -1.1456 1.4035 2.7784 3 0362 50 1.3907 1.5752 2.5064 2.5908
2¢ 1.1606 1.4141 27509 3.0133
25 1.1748 1.4241 2.7426 2.9918 S1 1.3057 1.5787 2.5013 2.6842
52 1.4007 1.5822 2.4%63 2.6777
26 1.18%3 1.4336 2.7284 2.9718 53 1.4057 1588 2 4914 2.6712
27 1.2012 1.4426 2.7112 2.9528 54 1.4107 1.5800 2.4866 2 5848
28 1.2135 1.4512 2.6969 2.9348 55 1.4158 1.5923 2. 4819 26585
29 1.2252 1.4504 2 6834 2 9177
30 1.2383 1.4672 2.6707 2.0018 5 1.4203 1.5085 2.4773 2.6524
: 57 1.4249 1.5987 24728 2 G485
58 1.4204 1.6019 2 4684 2.6407
59 1.4339 1.6051 72.4840 2 8350
60 1.4384 1.6082 24596 2 6294

e
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7. Distribuciéon del numero total de series R en muestras de tamafio

2 g |:
. 28 |
: gz |
. E8 888 |
: 288 583

1"
000
000
9
03

M
98
"o
88
|
{1

E888 2238 8% 388
= EE2EE 2383 238 288

n

n
000
000
000
o0
000
008
"
; 1)
: 912
95
76
1]
13
(Y]]
7% 900

.......
— ey o ——

308
m

BER SRE223 55833 5385 885 388

-~ | B8=23853 SIR28RB: SR2ILET S2TIEE FIRSZ 2228 838 855
- SE2RRISRE IREREZE ZEXBRSS 55588 S2285 588 S8 BE8
e R2ZEI38 B33N5SEE BSSRS8E BS2E8s Bsc88 S288 £88 888
> = = = =y = = = =5
H BEnnenys EoeRoRnS TETrers Snoeyis s ewwe o o o se=




8. Valores criticos de D*

Tamano n de
la muestra n D Dw Do
1 0.950 0.975 0.995
2 0.776 0.842 0.929
3 0.642 0.708 0.828
4 0.564 0.624 0.733
5 0.510 0.565 0.669
6 0.470 0.521 0.618
7 0.438 0.486 0.577
8 0.411 0.457 0.543
9 0.388 0.432 0.514
10 0.368 0.410 0.490
1" 0.352 0.391 0.468
12 0.338 0.375 0.450
13 0.325 0.361 0.433
14 0.314 0.349 0.418
15 0.304 0.338 0.404
16 0.295 0.328 0.392
17 0.286 0.318 0.381
18 0.278 0.309 0.371
19 0.272 0.301 0.363
20 0.264 0.294 0.356
25 0.24 0.27 0.32
e 0.22 0.24 0.29

189
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9. Peso drenado después de llenar latas de tamario No. 2 1/2 de

puré de tomate de grado normal

subgrupo Peso da cada iats de cinco latas Promedio | Reco-
No. Fecha tHora por subgrupa X mrido A
1 Sept. 21 9-30 n.0 2.5 25 24.0 23.5 2.9 20
2 10:50 20.5 s 25 23.0 21.5 2.0 2.5
3 1£:43 0.0 20.% 23.9 ysX] 218 214 3.0
4 230 21.0 29 2.0 239 22.0 20 20
5 5:258 s 19.% 25 2.0 210 pa 30
6 Sept. 22 10:00 23.0 pa R 21.0 20 0.0 219 35
7 1:18 19.0 200 2.0 205 2.5 20.8 35
8 5.00 21.5 20.5 19.0 19.5 § 19.5 200 2.5
9 Sepr. 23 9:30 21.9 ns 200 zoe 2.0 215 25
1{y) 1115 218 23.0 2o 230 18.5 21.6 4.3
1t 1:45 20.06 o & 21.0 204. | 205 20.2 1.5
12 330 19.0 210 210 21.0 + 20.5 20.5 2.0
13 Sept. 25 §:00 9.8 0.5 210 0.5 p4 R 208 .5
14 10:25 20.0 21.5 4.0 3.0 200 217 40
15 11:30 2.5 185 210 21.8 21.0 254 3.0
16 2:3 215 20.5 a 21.5 25 218 3.0
17 318 19.0 2L 23.0 210 2338 21.6 4.5
18 $:30 210 25 19.5 2.0 210 203 2.5
19 Sept. 26 2:00 20.0 ns n.0 20.5 2t.8 219 4.0
20 3:00 2.0 203 | 0o x2S 20.0 212 2.5
21 4:45 19.0 208 | 210 | 205 a8 20.7 35
2 Sept. 27 7:30 21.% 230 21.0 19.0 2.0 21.5 6.0
px ] 8:35 225 2.0 3.0 28§ S 2.6 1.5
24 10:40° 2.8 206 | 20 19.5 20.5 U3 3.0
25 1:45 185 | 20 } 25 [ 210 { 215 21.1 4.0
26 3:30 21.8 20.5 20.§ 16.3. 21.5 20.1 3.0
27 4:00 24.0 2.0 7.5 20 | 1S 214 6.5
b3 4:40 19.5 2.5 135 t 200 2 20.0 7.0
29 Sept. 28 1:15 2.0 (7.5 1.0 20 Bs 212 6.0
30 7:45 2.0 204 05 - 48 | 2A3 21.6 4.0
31 10:00 s 218 195 | s st U4 30
32 5 15 20.0 20 p i3] s 200 20.7 2.0
33 ! 330 210 19.5 20 20.0 20.0 20.5 2.5
34 Sept. 29 900 | 25 | 2.8 | 1.0 | 215 | 23S 2o 23
3 10:50 2.0 21.0 210 20.3 pAR 211 13
36 115 250 | 200 20.0 0.5 s 2.6 s.0
17 2:30 20.3 21.0 21.0 19.6 210 05 20
38 4:10 21.5 2.0 220 20.0 10 213 2.0
39 5:20 21.5 2.0 218 20.5 2.5 1.6 2.0
40 Sept. ¥ 9:30 23 4.8 25.5 20.0 o n.7 55
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Continuacion

Subgrupo Peso de cada lata de cinco latas Promedio | Reco-
No. Fecha | Hors por subgrupo X mido R

41 11:15 n.s 240 | 215 | 215 | S 22 2.5

42 200 | 230 | 35 | 210 | 215 | 248 2.1 2.5

43 3:30 .5 9.5 215 205 200 2.8 30

44 Oct. 2 820 | 235 | 23.0 | #4535 | 215 | W5 2.6 4.0

45 236 | 210 | 210 | 45 | 3.0 | 25 2.4 15

46 330 | 245§ 215 1215 | 1S5 | 2 s 0

47 5:00 24.0 210 240 2.0 20.5 23 35

48 Oct. 3 9:15 235 y s { 00 | 200 | 210 21.4 3.5

49 10:00 20| 2035 § 210 | 228 | BO 21.8 2.5

50 1:00 20 23.5 249 220 psd)) 2.7 20

51 300 | 235 f 210 | 235 1 US| Bo ns 2.5

52 4:30 25 2.5 210 245 ns 28 3.5
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10. Factores para estimar o a partir de R, s 0 Grus ¥ O a partir de

R
Numero de ob-
servaciches Factor cb, Factar ofs, Factor 3, Factos ce,
nedg, | g af | e ® | e} a3
n a -4
2 1.128 0.8525 0.5642 0.7979
3 1.693 0.5884 0.7236 0.8862
$ 2.059 0.8798 0.7979 09213
5 2.326 0.864) 0.8407 0.9400
6 2.534 {1.84%0 0.8686 0.9515
7 2,704 08332 [ 08882 0.95%4
8 2.847 0.8158 0.9027 0.9650
9 2.9% 0.8078 0.9139 0.9693
10, 3.078 0.971 0.9227 09727
1 3.173 0787 0.9300 09754
12 31258 0.7785 0.9359 09776
13 3.336 0.7704 0.9410 0.979¢
14 3407 0.7630 0.95433 0.9810
15 34AT2 0.7562 0.5490 0.9823
16 1532 07499 0.9523 0.9835
17 ).588 0.744} 0.955¢1 0.9845
13 1.640 07385 0.9576 0.5854
34 3689 0.7338 0.9599 0.9862
2 3.738 0.7287 0.9619 i 0.9869
21 3T 0.7242 0.9638 0.9876
n 3819 0.719% 0.9655 0.5832
bx] 3358 0.7T159 A.9670 0.9887
24 31.595 0.7121 0.9684. 0.5892
i) 3.1 0.7084 0.9696 0.9896
30 4.086 0.6026 9748 0.9914
35 4213 0.6799 0.9784 0.9927
0 432 0.6692 0.9811 0.9936
43 4418 0.6501 0.9832 0.9943
30 4,458 06521 | 03843 0.9949
55 43572 0.6452 0.9853 0.99%4
0 4.639 0.6389 0.9672 0.9938
65 4,699 0.6337 0.9684 0.9961
76 4.755 0.6283 0.9892 09964
75 4306 0.6236 0.9900 0.9566
80 4.8%4 0.6193 0L.9906 0.9968
85 4,598 0.6154 09912 0.9
20 4939 05118 0.9916 0.972
95 4978 0.6084 0.9921 0.9973
100 5.015 0.6052 0.9529 0.9973

Estmacxtn do 0= Rfd,0 ifc, 0 Fpazfcy ; % » Rfd,. Con estos
factores 26 3UPODS Mpestres en UN UNIverso Dorsmal
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11. Factores para determinar los limites de control 3-sigmas para

las graficas R y R a partir de X

Numero de obe Factores para grifica B
servaciones en | Factor para
el subgrupo gréfica X, | Limite inferior de control | Lim. superior de control
n Az Ds Dq
2 1,88 0 3,27
3 1.02 0 2.57
4 0.73 0 2.28
5 0.58 0 2.11
6 0.48 0 2.00
7 0.42 0.08 1.92
8 0.37 0.14 1.86
9 0.34 0.18 1.82
10 0.31 0.22 1.78
11 0.29 0.26 1.74
12 } 0.27 0.28 LR
13 0.2§ 0.31 1.69
14 1 04 0.33 1.67
15 0.2 0.35 1.65
16 0.21 0.36 1.64
17 0.20 0.38 1.62
18 % 0.19 1 0.39 1.61
19 0.19 0.40 1.60
20 L N | 0.41 1.59

Limite superior de control para X = UCLx= X+ A:R

Lumite inferior de control para X = LCLr= X - A:R

Si se utlliza el valor pretendido o estandar X en lugar de Xcomo linea central
en la gréfica de control, se debe emplear Yen vez de X en las fémulas antenores

Limite supenor de control para R = UClLa = + El.R
Limite infenor de control para R = LClLr = + DsR

todos |os factores en esta tabla se basan en la distnbucion nomal
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12. Factores para determinar los limites de control 3-sigmas de las
graficas X Y S 0 opums & partir de's y Orus

Factor pors Factorea para lag grificaa so Cse
Numera da | Fectorparaia gréfica X' con Limite Umnite
observacicnes (grifica X con | slemplecde | intesior superior
en o) subgrupc | ol emplecde s de control | e controf
n Ay Az By Ba
2 3.76 2.66 )] 327
3 2.39 1.9% a 2.57
4 1.88 1.63 0 .27
5 1.60 1.43 a 2,09
6 1.41 1.29 0.03 1.97
7 1.28 1.13 02 1.38
8 117 1.10 0.19 1.8l
] 1.09 1.03 0.24 .76
10 1.03 0.98 0.28 1.72
ti 0.97 0.93 a.32 1.68
12 09N 0.8% 0.35 1.68
13 0.88 0.83 0.38 1.62
ie 0.85 0.82 0.41 1.59
15 0.82 0.79 0.43 157
16 0.79 Q.76 0.45 1.58
17 0.76 .74 0.47 1.53
18 0.74 0.72 0.43 1.52
19 0.72 0.70 0.50 1.50
20 0.70 0.68 0.51 1.49
21 0.68 0.66 052 1.43
n 0.66 0.65 Q.53 t.47
px 0.65 0.53 0.54 546
24 0.63 0.62 a.55 1.45
25 0.62 Q.6) 0.56 1.4
30 0.56 058 0.60 1.40
3s 0.32 0.51 0.63 1.37
40 0.48 0.48 0.66 134
45 0.45 0.43 0.68 1.32
50 0.43 043 0.70 1.30
ss 0.41 ‘0.41 0.73 1.29
&0 0.39 0.3% - 072 1.28
6 | 038 0.37 073 .27 o
70 0.36 0.386 0.74 1.26
73 Q.35 035 0.75 125
80 0.34 0.34 0.76 1.24
83 0.33 03 0.77 .23
90 0.32 0.32 0.77 .23
95 0.31 0.31 0.78 1.2
100 0.30 .30 0.79 121

wum&mm?-mg +A43 =X A Gna
Limite inferior de control para X = ZCLgm X — A = X — AGun

(3 se utiliza ol vaior pretendido o estindar X, m lugarde X omno Hnes central en
la gréfica de control, se debe emplearX. en vez de X, en las Rrmulss anteriares.)
Limite superior de control para £ 0 Gy~ UCL = B,7 = B Gy

Limite inferior de control para s 6 oy, = UCL= 8,3 = 8,00y



13.

400 extracciones de la caja o tazdn normal de Shewhart
dispuestas en grupos de 4

Orden Desviacién
deexrac- (| Marceenlasbolssen | Promedico |Recorride] estdndar
cién ¢! subgrupo X R s
14 47 | 32 | 4 3 39.50 i5 7.4
-8 B |33 M M 33.50 1 0.6
9-12 34 1 3 | 31 | M4 3.5 3 1.5
13-16 12121} 24} £ 26.00 as 14.9
17-20 I | B 8 W 34.00 7 7.6
21-24 1137131 | 27 B0 18 1.6
25-28 B|as |2 | W 32.75 2 10.1
2932 Bz ¥ |8 29.25 35 129
33-36 iz 37| n 2925 18 7.0
370 29 { 32 30 13 26.00 19 8.8
4144 4 | 18 F 30 | 1 24.75 B 128
45-48 A | 18 ) 38 | 1728 1% 9.1
49-.52 % | 38 3l 9 30.25 9 LR
53-56 2| 212 18 30.00 34 15.4
57-60 ® | 20| 30 Y. 24.00 10 4.9
6164 19 1| 3| 3 20.00 » 13.7
65-68 281 34| 39| 7 23.50 2 9.5
69-72 291 25 24 » 27.00 6 2.9
n-76 2| 37| 32|25 28.75 16 1)
T7-80 Utz w| 3 24.2% 3 .8
81-34 B1 ¥ 3 2 27.78 13 8.1
85-88 4 { 2§ 46 | 12 32.75 X7 ] 5.6
89-92 “ 234§ a2 30.00 23 1338
93-96 2128 4 | 27 33.25 19 as
97-100 QM 2 k] 13.00 p- 1} &3
101-104 | 20 | 38 | 27 | 32 29.25 I8 76
105-108 | 30 | M | 37 | 43 3r00 » 125
109-132 | 8 | 9 | 2| 35 31.00 7 32
13146 | 35 | 30 | 37 | 26 32.00 11 5.0
17-120 | 51 | 13 | 45 | %5 41.00 2 19.1
Ri-124-]1 4 | © | 11 ] W 2000 bk 9.9
125-128 [ 32 | 28 | 41 | 40 35.25 13 83
j29-132 | 14 | 3§ 2 | 38 15.00 21 9.7
133136 | 25 { &4 | 23 | 27 31.25 19 87
B3-180 | 181 2 | 20| 33 23.25 15 6.7
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QCrden l Desviacién
da extrac- idarca en las bolas en Promedia caténciar
cién el subgrupo X a 5
14i-144 2 3 39 25 9.00 18 78
145-148 17 4“4 54 B3 3200 44 201
149-{52 36 48 19 41 36.00 g 12.4
153-156 25 3 3% 30 3100 13 54
157-160 is 21 0 K 7.58 13 8.1
161-164 21 s 44 53 26.50 25 1.7
165--168 19 2 24 I 28.50 17 1.6
169=~172 40 & 4 18 31.50 % 12.5
1713~176 3 25 48 29 30.7% il 10.5
i77-180 23 37 44 U 4.5 21 3.7
181-184 | 36 | 52 | 30 | 28 36.50 pJ 0.9
185-188 13 3 it b 18.50 30 13.3
189-192 R3] 15 40 ] 2928 25 10.5
193-1%6 18 30 22 25 .75 12 5.1
197-200 px } 30 20 19 2.0 13 3.0
201-204 7 kv k3 13 B2 31 14.4
205-208 9 30 39 | 3t 3228 o 4.6
209-212 3% 12 k” Fal 26.75 24 10.2
213-216 36 n » 32 36.00 7 29
217-220 38 9 25 » 2115 30 14.0
z21-224 1] 44 3 2 3828 3 13.5
28228 3t 18 31 15 26.25 13 6.2
29-232 p24 47 4 54 271.00 s 14.7
233236 23 4 32 44 R2s P 8.5
237=-240 £2 26 32 7 3075 16 7.3
2A41-244 25 4 | 4 b 3525 14 7.3
245-248 n n yal k2 26.78 V7 82
249-252 34 7 Z - 3528 25 ne
253-156 ra) 4 23 p. ] 2850 17 7.9
257-260 N 38 ié 28 22.00 2 26
261-264 ki J 19 39 K p] 3228 20 %4
265268 « 23 25 42 350 17 9.8
269-272 30 25 i3 3% 33.00 % 6.7
213-276 43 2 10 28 515 k2] 13.7
N-280 17 k)| 1¢ 16 18.30 2 89
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Orden Desviacién
ds extrac- Msrca en (as bolas en Promedio |Recomrido] esténdar
cién & subgrupo X R $
281-284 40 49 38 37 41.00 12 55
285-288 22 39 26 Ip:d 26.25 21 9.1
289-292 ki } 36 34 I8 29.50 [§.3 8.1
293-296 41 37 27 32 34.25 14 6.
297-300 s i i 43 26 23.50 38 15.7
301-304 a8 26 33 25 3178 13 7.2
305-308 27 38 49 3 - U 13 5.8
309-312 20 P B 35 26.50 15 6.6
313-3i6 i} 29 H 29 30.25 s 2.5
317320 25 ki 37 42 34.75 17 A |
321324 42 59 38 28 41.75 3t 12.9
325-328 24 32 2 n 25.00 10 4.8
329-332 38 40 3 52 4025 21 8.7
333-336 2 52 33 7 33.50 30 13.1
337340 46 32 20 50 37.00 30 13.7
Mi-344 27 29 7 3 15 23.78 14 6.2
345-348 3l 26 34 35 31.5¢ .9 4.0
349-352 32 46 30 2 ., 35.00 it 74
353-356 35 20 34 46 17 pi 10.7
357-360 55 25 33 54 X1.75 30 15.3
16)-364 2 46 2 L¥) 40 50 30 13.0
365-368 i4 24 2 43 20.75 4) 1.4
369-372 36 52 19 5 3925 kx} 15.3
I7-376 2 21 17 9 19.00 20 33
377-330 3 31 2 18 28.50 (53 7.1
381-384 52 34 17 5 27.00 47 20.5
385388 23 4] 21 28.50 20 9.0
389-392 28 b a5 21 29.00 24 1.t
393-3%6 32 27 16 26.25 {6 7.1
397400 23 23 7 36 21.2% 13 6.1
Totales . . 3.007.50 2.076 9328
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Factores para determinar los limites de control de 3-sigmas
para las graficas X, R y opus a partirde ¢
Factrwes mmﬂmwmotrﬂ Factores pera gréfica s
Numero de Factores Limite Limtia Limite Limite Limite
observaciones pars Inferior Limite interior | superior inferios | suporior
en subgrupo, | grifica X, | de control | superiar |decontrot | da control | de controt | de controt-
n A Dy s By By By Bg
2 .12 1] 39 q 1.84 0 281
3 1.73 o 4.36 [+ 3 1.86 (i} 2.28
4 1.50 1] 4.7 1) 1.8 (] 2.09
5 1.34 L 492 ] 1.76 (1] 1.96
[ 1.2 (1] 5.08 0.03 £.71 0.03 1.87
7 .13 .20 520 0,10 1.67 0.11 1.81
8 1.06 0.39 531 .17 5.64 .18 1.73
9 1.00 0.55 5.3% 0.22 1.6 0.23 (W)
10 0.9% 0.66 s.&7 026 1.58 0.28 1.67
11 0.90 0.81 5.53 0.30 1.56 03t 1.64
12 0.87 0.92 559 0.33 1.54 0.35 L.61
13 0.83 1.03 $.68 036 1.52 0.37 1.59
14 0.80 1.52 5.69 0.38 151 0.40 1.56
15 0.77 1.21 5.74 0.41 1.49 0.42 1.54
16 075 1.28 578 0.43 1.48 044 1.53
17 0.73 L36 582 .44 1.47 046 1351
18 0.71 1.43 $.85 0.46 1.45 0.48 1.50
1% 0.69 149 589 0.48 1.44 049 1.48
20 0.67 1.58 3.92 0.6 1.43 0.50 1.47
21 0.65 0.50 1.42 052 1.46
ol 0.64 052 141 0.53 1.45
23 0.63 0.53 L4t 054 1.4
24 0.61 034 1.40 058 t.43
28 0.60 058 1.39 0.56 1.42
30 0.55 0.53 1386 Q.60 1.38
335 0.51 0.62 £33 94.63 1.36
& 0.47 .63 138 0.68 133
48 0.45 .67 1.3 Q.68 1.31
2 0.42 D.68 128 Q.69 1.0
55 0.40 .70 e 128
60 039 o7l 126 .72 127
68 37 0.72 125 0.73 1.28
i 0.36 0.74 1.24 0.74 ).25
75 035 Q75  Pra 0.75 1.24
80 034 0.75 1.3 0.76 1.24
88 L 0.33 0.76 1.2 077 1.3
S0 032 o77 1.22 0.77 L2
95 0.31 0.7? L21 0.78 .22
100 0.30 0.78 1.20 078 1.21
UCLr= n+Ac LClx=p -Ac

(Si se va a emplear el pr.omedlo real en lugar del promedio nomal o pretendido, se puede

emplear  en lugar de X en las siguientes formulas)

UCLs = Do

Limite centrala = deor

LCL& =D +0

UCL. = Bsg
Limite central, = Cuo
LCL = Bs +g

UCL;,= B2Cws

Limite centrals = C2Gmes

LCLg = Blm.
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15. Plan de control
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16. Lista de Caracteristicas Especiales de Producto - Proceso

. ot

FORM-OR




17. Equipos de medicion para caracteristicas especiales

201
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18. Hoja de datos muestreo inicial

Producto Especificacon
Caractensbca Limite Supenor de Espeaciiicactn
Umdad de Mecheion Limite idonor da Especticacdn
Fecha Valor medicdn Obsenaconea Fecha Valor medicién Obsenaconss

FORM-004]




19. Hoja de datos de graficas X - R

203

ss 4y 0 cONDCEEAA O supuestas (Mo o) ~
P rogucto Especricacion
Carpctenstica Umne Superdor de Especricacion
Unidad do Meccion Umete nderior de Especiicacidn
Subgrupo Na 1 2 3 4 s | 8 7 8 9 | w0 Subgrupo| X R
1 1
Muestral 2 2
3 3
Total 4
Promedio X 5
Amplitud}  R{ 8
Fecha / Hora | 7
B
Subgrupo Na 11 12 13 14] 15| 18 17 18| 18 | 20 2
1 10
Musestra 2 LA |
3| 12
Toral 13
Promedio A 14
Ampitud| R 15
Fecha 7/ Hora 16
17
Subgrupo No 21 | 22 23 24 | 25 | 28 27 28 | 28 | 30 18
1 19
Muestral 2 20
3 21
Tota 2
Promedio X 23
Amphtud| R 24
Fecha / Horma 25
268
Subgrupo No 3 27
1 28
Muestra 2| 28
a| 30
Totas 31
Promean X
ampitual A = 1 |l
Fecha / Hora
Para n=3 Umites de conteol parms X
CLa % LRy CcL
. UCL= u + Ao uCL
LCL= - Ao LCL
Limites de control parma R
Cl=Romczo CcL
UCl= Oy o uCL
LCOl=Dhvo L
F orm-005




20. Grafica de Control X - R
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Producto Especibicacion Operador
Caractenstica Limste Superior de especricaciin Fecha
Maquna Lumete infenor de Especificacin
X
R
2
3
«.
e
£
Qbsenaciones
FORM 006




21.- Evaluacion de Grafica de Control )-i -R
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Resuttado
Co_CpK)

Flequien sccian comective?

-
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GLOSARIO DE TERMINOS

calibrador

caracteristic
a

cualitativos

m. Instrumento para calibrar: ~ de alambres, el formado por una
hilera de pasos sucesivos de un diametro dado; ~ de joyero, pieza
cdnica senalada y numerada, que se emplea para tomar el
diametro de las sortijas; ~ de profundidades, el formado por una
regla estrecha que se desliza a través de una cruceta, usado para
medir la profundidad de un orificio.

2 Tubo cilindrico de bronce, por el cual se hace correr el proyectil
para apreciar su calibre.

(de caracteristico)

f. Parte entera de un logaritmo.

2 Representacion grafica que indica las propiedades graficas de
un sistema.

2 -3f. pl. Medidas estadisticas que describen una muestra (media,
varianza, dispersion, etc.).

4 {. Argent. Prefijo del numero telefénico.

adj. Que denota cualidad. V. analisis ~.

cuantitativos (de cuantidad)

especificaci
6n

gage

hipétesis

adj. Relativo a cantidad. V. analisis cuantitativo.
f. Accién de especificar.

2 Efecto de especificar.

3 der. Modo de adquirir uno la materia ajena empleada de buena
fe en Una obra nueva, mediante indemnizacion a su dueno.

calibrador

(lat.-gr. hypothesis, suposicion, propiam. lo que se pone a la base
de algo)

f. Suposicion imaginada, sin pruebas o con pruebas insuficientes,
para deducir de ella ciertas conclusiones que estan de acuerdo con
los hechos reales.

2 Hipdétesis de trabajo, la que se farmula, no con el fin de elaborar
una teoria, sino para servir de guia en una investigacion cientifica.
3 gram. Oracién subordinada en las oraciones condicionales. Pl



idoneidad

indice

mapear

monitorear

tolerancia
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hipétesis.
SIN. 1 v. Suposicién.

f. Calidad de idoneo.

(lat.)

adj.-m. Dedo indice.

2 m. Aguja, senal, etc., de un instrumento graduado que indica
alguna cosa: el ~ de un barémetro, de un termometro.

3 Manecilla {saetilla).

4 |ndicio, senal.

5 Gnomon de un cuadrante solar.

6 Cifra que indica la evolucién de una cantidad: ~ de precios.

7 Relacion entre dos dimensiones: ~ cefalico, relacion entre la
anchura y la longitud del craneo; ~ de refraccion, relacion entre los
senos de los angulos de incidencia y refraccién.

8 Lista ordenada del contenido de un libro, de los objetos de una
coleccion, etc.: ~ de autores de una biblioteca, su catalogo por
orden alfabetico de autores; ~ expurgatorio, catalogo de libros
prohibidos por la iglesia.

9 mat. Numero o letra que indica el grado de una raiz.

10 quim. Numero que indica la proporcion de una sustancia.
SIN. 10 Tabla en los libros.

tr. biol. En genética, localizar un gen en el interior del cromosoma.
2 geogr. Recoger datos relativos a los accidentes geograficos y
plasmarlos en la representacion cartografica de una zona.

(lat. -riu)

adj. Que sirve para avisar; [pers.] que avisa.

2 m. Amonestacion que el Papa o los prelados dirigen a los fieles
para averiguar ciertos hechos o para senalar normas de conducta.
3 Amenaza de excomunién a aquellos que instruidos de ciertos
hechos no los declaran.

(Iat. -ntia)

f. Accion de tolerar.

2 Disposicion a admitir en los demas una manera de ser, de obrar
o de pensar distinta de la propia, esp. en cuestiones y practicas
religiosas.

3 Diferencia que se consiente en la calidad o cantidad de las
cosas contratadas o convenidas.

4 Maxima diferencia que se tolera entre el valor nominal y el valor
efectivo en las caracteristicas fisicas y quimicas de un producto.

5 Capacidad de una planta para resistir en condiciones adversas.
6 Capacidad del organismo para soportar dosis cada vez mas
elevadas de una droga en el uso continuado de la misma.
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7 Tolerancia de cultos, derecho reconocido por la ley para celebrar
privadamente actos de culto gue no son los de la religion del
Estado.

8 biol. Condicién que permite a un organismo parasitado convivir
con el huésped sin sufrir graves daiios.
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