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CONTROL ADAPTATIVO DE CALIDAD
EN PROCESOS INDUSTRIALES
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Se acepta que si las observaciones (y;) de un proceso de produccion
no son independientes, la estructura del error se puede determinar
como sugirieron Boz-Jenkins (1970). Pero los métodos de B-J son
off-line y requieren de cierta ezperiencia por parte del usuario. En
este irabajo, presentamos un procedimiento basado en filtros celosia
adaptativos para el conirol estadistico de procesos (SPC). Este SPC
adaptativo puede ser completamente computerizado y ain mds, reali-
zable en hardware.

Adaptative forecasting for process quality control

Keywords: System Process Control. Control charts. Adaptative
SPC. Lattice Filters.

1. INTRODUCCION

La principal razén para el éxito japonés en alcanzar alta calidad a bajo coste
es el énfasis puesto en el control de los procesos de fabricacién y en la mejora
del disefio mismo de productos y procesos. En esta contribucién nos vamos
a centrar en el primero de estos aspectos de calidad, control estadistico de
procesos de fabricacidén, de ahora en adelante SPC.

Por SPC entendemos los procedimientos para el monitorado y supervision
del ajuste de los procesos de fabricacién a las normas y tolerancias garantizadas
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desde el disefio de producto y proceso, de forma que se efectiien las correcciones
oportunas antes de que los limites de tolerancia sean violados.

Pocas empresas son plenamente conscientes de sus verdaderos costes de ca-
lidad: internos y de fallo, de diagnéstico y de prevencién. SPC nos permite
una reduccién drastica de los costes en la busqueda de la produccién con “cero
defectos”. Si pudiésemos aproximarnos a defectos cero, podriamos eliminar
los costes internos, externos y de diagndstico. Podria pensarse que esto es un
desideratum mas que una realidad, pero si podemos reducir considerablemente
la tasa de defectos mediante el control del proceso la reduccién de costes seria
enorme. De aqui que SPC se haya convertido en un instrmuento basico en la
planificacién de estratégica de la empresa.

En relacién con el control de la calidad de proceso entendemos por variaciones
admisibles las que podemos esperar en términos de comportamiento normal
de proceso productivo: mdquinas, proceso y personal. Este comportamiento
regular recoge los efectos aleatorios sisteméticos, es decir la parte predecible
de los datos observados de acuerdo con el modelo dinamico y de referencia.
Representa el estandar interno de calidad y en el diseiio del proceso éste debera
ajustarse a las expectativas exteriores de calidad. Cualquier desviacion del
estindar interno deberia considerarse como “controlable, desviacién del proceso
o desviacién comin” en la terminologia de Deming. Por otra parte siempre
habra desviaciones locales de control o “causas especiales™.

Por ello se hace imprescindible una separacién “ortogonal” de las causas
comunes y de las especiales como el niicleo de cualquier procedimientos SPC,
es decir a'Z = ay? + 02 donde 03 es la variancia del proceso, 03 la variancia de
prediccién y o2 la variancia de las innovaciones.

La teoria tradicional de control de calidad sobre procesos ha supuesto que los
datos a procesar eran independientes e idénticamente distribuidos (LI.D.). Este
supuesto es conceptualmente erréneo y tiene consecuencias fatales respecto al
valor practico de los procedimientos tradicionales de control de calidad sobre
proceso: CUSUM, X-VAR. R-VAR, etc. Estos procedimientos no son robustos
con respecto a desviaciones de la hipétesis de independencia, Johnson (1974) y
(1975), a pesar de su amplio uso y deberfamos prestar atencion a la gravedad
de esta falta de robustez.

Uno de los procedimientos més acreditados para realizar la descomposicion
de variancias aludidas es el de Box-Jenkins, (1970), tal como sugieren Alwan y

Robert (1986).

En nuestra contribucién haremos una consideracién sobre las limitaciones de
la realizacién tradicional del control de calidad sobre el proceso. Argiiimos que
el modelo predictor de muchos procesos industriales corresponde a variaciones
de las técnicas EWMA utilizadas en el control clasico SPC, renovando
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asi el valor practico y tedrico de algunas técnicas tradicionales y su relacién
con el procedimiento general a la Box-Jenkins que proponemos.

El monitorado y supervisién del SPC exige en muchos procesos industriales
procedimientos en tiempo real (adaptativos). Los procedimientos adaptativos
heredan las ventajas de los procedimientos EWMA para el control de procesos
no I.L.D. sin demandar el usuario alta cualificacién estadistica. Donde EWMA
son métodos medias méviles exponencialmente ponderada.

En el trabajo de De la Fuente (1987) se exponen las caracteristicas de pre-
dictores adaptativos univariantes y multivariantes mediante métodos celosia.
En esta contribucién presentamos algunos de los resultados del trabajo citado
y senalamos las ventajas que podrian tener los métodos de celosia en el con-
trol de calidad en tiempo real sobre procesos. Los métodos celosia permiten
disefiar hardware para la realizacién automatizada del SPC lo que posibilita
la implementacién de estos procedimientos al nivel de taller sin exigir una alta
cualificacién estadistica por parte de los trabajadores.

2. LIMITACIONES DE LOS METODOS TRADICIONALES DE
CONTROL DE CALIDAD DE PROCESOS (SPC)

Subyace en los procedimientos cldsicos de los graficos de control una visién
de la realidad que sélo permite dos posbilidades: control del proceso frente
a cualquier otro evento. Conviene sefialar que “cualquier otro evento” puede
tener dos origenes: cambio en la dindmica del proceso o cambio en el entorno
del mismo.

Un proceso fuera de control puede ser desde luego un proceso predecible.
Sin embargo, la dicotomia referida induce a la visién del proceso como una
consecuencia de episodios aislados, cada uno con su propia explicacién ad-hoc,
lo que conlleva un andlisis “chartista” similar al analisis no fundamental del
mercado de valores.

En este espiritu preferimos un analisis “fundamental” basado en el hecho
de que un proceso fuera de control puede ser predecible y que la dependencia
temporal de un proceso fuera de control puede ser utilizada para aumentar su
predictibilidad. De hecho, un estudio de datos publicados y no publicados de
casos reales indica que existen desviaciones de la hipétesis de independencia
LLD. Es la regla y no la excepcidn que exista estructura autorregresiva en los
procesos a controlar.

El efecto de autocorrelacién en procesos predecibles, e incluso en modelos
muy simples AR(1) o AR(2), sobre el funcionamiento de los contrastes de SPC
es muy importante. Este hecho es obvio para cualquiera familiarizado con el
efecto de la correlacién en analisis clasicos de tipo regresion. Utilizando la teoria
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de convergencia débil de las CUSUMs hacia un proceso de Winer, Johnson (op.
ref.) ha estudiado los efectos de esta autocorrelacion en el funcionamiento de
los tests a un lado sobre CUSUMs propuestos por Page (1955). Su conclusién
fundamental es que los contrastes CUSUMs no son robustos respecto a desvia-
ciones de la hipétesis de independencia. Mds aiin este resultado es valido para
contrastes CUSUMs con muestras de infinitos términos.

Por ello en este trabajo proponemos como punto de partida para el control
SPC la aproximacién de Box-Jenkins que Johnson y otros reconocen como “el
mejor procedimiento para determinar la estructura de error y en consecuencia
disefiar un sistema de control”.

Podemos considerar que el proceso estd bajo control en un sentido am-
plio cuando el modelo correspondiente de Box-Jenkins es aceptable. Esta in-
terpretacién es completamente consistente con la concepcion del control es-
tadistico propuesta inicialmente por Shewart. Por supuesto que como sub-
producto de nuestro modelo de series temporales se obtiene un diagnéstico de
control de calidad en el sentido I.I.D.

Nuestra alternativa, por tanto, se basa en la conocida descomposicién seiial
en ruido.

Valor observado = Valor ajustado + residuos (retrospectiva)
(1)

Valor observado = Valor predicho + innovaciones (predictiva)

Es decir, para propésito de SPC, los graficos tradicionales deben ser reem-
plazados por dos nuevos tipos:

1.- Un gréfico de los valores predichos. Puede considerarse como estima-
ciones puntuales de la media condicional.

2.- Gréficos de control tradicionales sobre las innovaciones. Los limites de
control se basarfan en el modelo de series temporales estimado, con
variancias las de previsién un paso hacia adelante.

Resulta de alguna manera sorprendente que esta doble aproximacién, que es
una amalgama obvia de los métodos de series temporales con las ideas tradi-
cionales del SPC, no haya sido ampliamente apreciada. Algunos trabajos en
esta direccién han sido realizados por Hoadley (1981), Hunter (1986) y Alwan
(1986).

3. MODELADO BOX-JENKINS Y SPC

Los procedimientos tradicionales de SPC incluso el supuesto de independen-
cia (I.LLD.) son apropiados sélamente para desviaciones de control especificas.
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Los grificos CUSUMs son mas eficientes que los de Shewart para detectar
pequenias traslaciones en la media del proceso, pero los graficos de Shewart, sin
embargo, responden mas ridpidamente a traslacién grande de la media.

Como es bien conocido los métodos tradicionales han sido reemplazados por
los de Box-Jenkins que permiten una aproximacion global al contraste y mode-
lado de tendencias, estacionalidades, traslaciones en la media, datos extraiios,
etc. Mantenemos que del mismo modo Box-Jenkins reemplazara a los procedi-
mientos tradicionales de SPC.

Con objeto de ilustrar nuestra afirmacién haremos explicita la relacion entre
los métodos de Box-Jenkins y los graficos EWMA.

Supongamos que el proceso bajo control sigue un modelo simple ARMA(1,1):

(2) (1—'¢B)Xt = (1-0DB)a,

El correspondiente predictor puede escribirse como:

X()=¢X, — Oa, = ¢X; —O{X, — X,_, (1)}
= (¢ - O)X: +OX,-1(1)
(3) = (¢~ ©)X, + O{(¢ - ©)X,_1 + OX,_5(1)}
=(¢-0)X;+ (¢ — 0)0X,_1 + O2{(¢ — 0)X;_2 + OX;_3(1)}

= i": (6 - O)@jX,_j
j=0

El EWMA puede escribirse a su vez como:

X()= 3 A=A Xy = 3 I Xoj
7=0 j=0
() A=1-0
L=(1-0)e!

Vemos que de acuerdo con la expresién (3) si el modelo subyacente es un
ARMA (1,1) el EWMA seria 6ptimo en términos de error media cuadrético si
y sblo si ¢ = 1.

Generalizando el argumento anterior podemos afirmar que EWMA mas com-
plejos tendrian como equivalente en todo caso un modelo sencillo ARMA (1,1).
Supongamos, en efecto, ponderaciones exponencialmente decrecientes pero re-
lajemos el supuesto de un solo parametro de ponderacicnes y que la suma de
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éstas sea uno (es decir, sumas ponderadas y no promedios). En lugar de I;
para (4) escribirfamos con mas generalidad:

(5) L =(4-0)0"" j=12.
Esta funcién I; conduciria a modelos sin restricciones ARMA (1,1):

(6) X — 01Xy =a; — Qa1

Supuesto, por otra parte, que las ponderaciones siguen la funcién exponencial
a partir de j = 2 y permitiendo para I; un factor de olvido ¢3.La funcién de
previsién seria:

L =¢1-9©

(7) ot s
I; = (¢2+ ¢:0 - ©°)0 J=>2

que corresponderia a un modelo ARMA (2,1):

(8) Ni—¢1 Xic1 — @2 Nioo = a — Oar

Nétese ademés que el EWMA puede escribirse en la forma:

Xe(1D) = Xoo1 (1) = MXe = Xeo1 (1)}
A=(1-9)

(9)

lo que muestra que X,(1) puede calcularse simplemente desde Xeoy(Dyla
innovacién correspondiente:

Xy — th-l (1) =w

Es bien conocido que muchos procesos industriales pueden considerarse ge-
nerados por modelos de estructura igual o inferioir a un ARMA (2,1). En
Pandit y Wu (1983) puede el lector encontrar una interesante interpretacion
de este hecho como resultado de la interaccién de un improcedente control en
realimentacién humano sobre procesos que de otro modo estarian en “control”.

Teniendo en cuenta los argumentos precedentes resulta que, a pesar del
supuesto erréneo de que los procesos son LI.D., las técnicas usuales EWMA
son una herramienta razonablemente buena para la realizacién de SPC.

Llegados a este punto se nos presentan dos opciones para la realizacion de
técnicas SPC. Métodos Box-Jenkins que por su naturaleza son “off-line” o
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métodos adaptativos que hereden el caracter de métodos en tiempo real de los
EWMA y que, por otra parte, se adapten éptimamente al proceso cuya calidad
queremos controlar, que en general no serd L.1.D.. A este propésito dedicamos
el resto del trabajo.

4. SPC ADAPTATIVO MEDIANTE EL METODO CELOSIA

Aunque los métodos de Box-Jenkins son adecuados para un tratamiento ge-
neral del SPC tiene dos importantes limitaciones: naturaleza en tiempo no
real y alto grado de cualificacién estadistica. Para que el éxito del SPC esté
garantizado es necesario que el personal laboral y a pie de linea de produccién
se familiarice con los métodos.

Si queremos realizar SPC como parte de la {dbrica automatizada debemos
disponer de métodos en tiempo real y si es posible realizables en “hardware” .
Por otra parte si queremos que sean utilizados por personal medianamente
cualificado, el SPC debe ser automatizado.

Una posible alternativa seria, obviamente, el uso de minimos cuadrados re-
cursivos y autorregresivos largos. Sin embargo si queremos, ademas, que los
algoritmos sean realizables en “hardware” una mejor alternativa es el uso de
filtros tipo celosia como se argumenta en De la Fuente (ob. cit.).

Los algoritmos celosia que exponemos brevemente a continuacién se desa-
rrollaron desde los trabajos de Itakura y Saito en Japén y Morf (1977) y Lee
(1982) en U.S.A.

El algoritmo celosia en su forma bésica puede escribirse como sigue:
Iniciacién:

ef(t) = eb(t) = y(t)
Ri(ty=Ry(t) =X (). Ri(t— 1)+ () y ()T RI(=1) = R

FOR N= TO MIN (nmax, t)

(10) Drgr(t) = M) Dpys (0= 1) el (1 = 1) L (1)/0,(2)

Donde

Bppn(-1)=0 (-1 =0
(1) Onp1(t) =On(t) —en (= V)T {RL(t = 1)}~" -1
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(12) el () =eh(t—1) = Do) {RE(E - D} et =1)
(13) efm+1(t) = CZ(t - 1) - AZ+1(t) {R;f;(t)}—l e,f](f -1)

(14)  RL,,() = RL(t) = Daga(t) {RA(E— D)1 AT ()

(15)  Rhyi(t) = RA(1) = AT () {RI(O} D (t)

(16) Krj:+1(t) = ——Igfz:l_(tl))
a1 K@= %%,L(t()ﬁ

Una vez que se dispone de los coeficientes de reflexién K"y K? es posible
calcular los parametros de interés del AR asociado, como sigue:

Iniciacién
B,_1=0 p=0... nmax —1
FOR :¢=0 ... nmax DO
A =B _{1 if =0
CETTET L0 i i #0
FOR p=0.. nmax-1DO
(18) Apyr,i = Api — K}y Bpio
(19) Bpy1i=Bpi— Kl A

a; =A nmax, 1

Las ventajas de este algoritmo han sido descritas ampliamente en la lite-
ratura de los afios ochenta. Suponen una mejora en muchos aspectos de los
métodos adaptativos clasicos. Existen varias versiones del algoritmo basico que

acabamos de exponer dependiendo de:

- La forma en que se elige el bloque de datos.

- El factor de olvido utilizado.

- La combinacién con otros algoritmos, por ejemplo los de tipo gradiente.
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- Filtros celosia no paraméricos sobre los signos resultantes.

Una interesante alternativa es normalizar el filtro celosia, de esta manera es
posible detectar problemas de estabilidad como alternativa a las ecuaciones de
Liapunov.

Para estas consideraciones remitimos al lector a D. de la Fuente donde se
recogen mediante simulaciéon de Montecarlo las principales conclusiones sobre
funcionamiento de distintas variedades de filtros celosia. Los mejores resultados
en términos de convergencia y estabilidad se obtienen para los algoritmos de
memoria creciente y factor de olvido variable tipo Fortescue.

En términos practicos estos algoritmos nos permiten utilizar ademas de los
graficos de control habituales, un tercer grafico que denominamos “grafico de
estabilidad paramétrica”.

5. ALGUNOS EJEMPLOS E ILUSTRACIONES COMPARATIVAS

Con objeto de utilizar datos bien conocidos en la literatura sobre SPC la
figura 1 recoge la serie original utilizada por Johnson (1974) asi como sus
funciones muestrales de autocorrelacién y autocorrelacién parcial. El mode-
lo Box-Jenkins correspondiente a un AR(1). El resto de la figura ilustra las
innovaciones y el caracter de ruido blanco de las mismas.

En la figura 2 ponemos de manifiesto la conclusién que habiamos avanzado.
Aunque el proceso esta bajo control, en términos de estabilidad paramétrica
como lo evidencia el grafico de sumas acumuladas (CUSUM) de los resiudos,
la aplicacién del SPC tradicional a los datos originales hubiera diagnosticado
erréneamente una salida de control del proceso.

Utilizando los mismo datos, en la figura 3 recogemos la estimacién paramétrica
por el método de celosia del modelo AR(1) subyacente. La estimacién se realiza
en tiempo real y puede apreciarse la rapidez de convergencia y la estabilidad
paramétrica. También ilustramos la evolucién del pardmetro delta asi como los
errores hacia adelante y hacia atras.

En las figuras 4 y 5 confirmamos de nuevo que el proceso estd bajo control
utilizando los residuos hacia adelante y hacia atras del-modelo celosia.

Para completar esta primera parte de la ilustracién se ha simulado una serie
correspondiente al modelo AR(1):

},120,57 )/t_1+6‘g £ ~ N(O,l)

En las figuras 6 y 7 se recogen la serie original simulada, las innovaciones
y las funciones muestrales correspondientes. Los graficos de control muestran
que el proceso esta bajo control.
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Una pregunta interesante es la siguiente ;Cual sera el comportamiento de los
graficos de control sobre proceso y las innovaciones ante un cambio paramétrico
en el modelo?. En la figura 8 vemos el rapido “tracking” del cambio paramérico
asi como los errores hacia adelante y hacia atrds y la evolucién del parametro
delta del filtro celosia.

Del analisis de las figuras 9 y 10 deducimos que ni el grafico z-bar ni el
de sumas acumuladas bien sea sobre las innovaciones hacia adelante o hacia
atras detectariamos el cambio paramétrico. Esto resulta evidente por la propia
naturaleza recursiva del predictor. Es por tanto imprescindible acompanar los
graficos anteriores de un grafico de estabilidad paramétrica. En efecto, no hay
perturbaciones en el entorno del proceso pero si en el proceso mismio.

6. CONCLUSIONES

En esta contribucién hemos presentado las ventajas e inconvenientes de los
métodos Box-Jenkins en el control SPC. Resulta claro que los procedimientos
tradicionales son casos particulares de la metodologia del Box-Jenkins, a pesar
de que la estructura simple de los procesos industriales inas comunes acreditan

el uso de los métodos EWMA.

Los principales inconvenientes de la metodologia de Box-Jenkins para la di-
vulgacién y puesta en practica de los métodos SPC' a nivel de taller y linea
de fabricacién son su cardcter en tiempo no real y la alta cualificacién que
demandan del usuario.

Como alternativa, para evitar estos inconvenintes y al mismo tiempo recoger
la simplicidad y caracter adaptativo de los métodos tradicionales EWMA, pro-
ponemos €l uso de predictores tipo celosia.

Estos métodos ademas de ser facilmente automatizables, dada su naturaleza
recursiva, y realizables ademds en hardware permiten utilizar un tercer grafico
que complementa los grificos habituales, a saber un grafico de estabilidad
paramétrica.

Todo método SPC debera por tanto incluir un grafico de prediccién, un
grafico de innovaciones y un grafico de estabilidad paramétrica. Con el uso
simultdaneo de los tres graficos y sus variantes es posible clasificar las salidad de
control genuinas, cambios paramétricos, traslaciones de nivel o perturbaciones
del entorno de fabricacion.

Concluimos que el SPC adaptativo que hemos descrito mediante métodos ce-
losia puede ser realizado en hardware evitando la rémora de un entrenamiento
estadistico intensivo a nivel de personal de taller. Esta es una ventaja funda-
mental respecto a los métodos Box-Jenkins que son la solucién tedrica correcta
al SPC pero que no permiten su integracicén completa en un esquema de tra-
bajo completamente automatizado.
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FIGURA 1

Datos utilizados en el trabajo de Johnson. Modelo Box-Jenkins y sus residuos.
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FIGURA 2

Tlustracién de cémo los graficos de control para la serie original de Johnson, indicarian
erréneamente que el proceso ha salido de control. El proceso estd bajo control de acuerdo
con los gréficos de control de los residuos. La salida de control no es tal sino que es debida

a la inevitable variabilidad del modelo. Mientras que los graficos para los residuos muestran

que el proceso en realidad no ha salido de control.
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ESTIMATION OF PARAMETER. JONHSON DATA AR (1)
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FIGURA 3

Modelizacién en tiempo real del proceso para los datos de Johnson mediante un filtro celosia.

Nétese la rdpida convergencia del parametro.
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Residuos hacia adelante correspondientes al filtro celosia con sus contrastes de dependencia

y comportamiento de sus graficos de control.
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FIGURA 5

Residuos hacia atras, correspondientes al filtro de celosia, con sus contrastes de dependencia
y comportamiento de sus graficos de control.
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Serie simulada con un modelo AR(1): Y: = 0,5Yi_; + =¢1 = ~
modelo B-J correspondiente.

N(0,1) y los residuos del

120



NAME OF THE VARIAELE CONTAINING YOUR DATA: ORGLAD

NAME OF THE VARIAELE CONTAINING THE SAMFLE NUMBERS: TM2
CONTROL MEAN (B.34€E-3): ’

STANDARD ERROR (1.11892):

DIFFERENCE YOU WISH TO DRETECT (1.11892): "

ALFHA RISK (0.05):

BETA RISK (0.03):

%-Bar Chart Cumulative Sum Chart
3.7 A st MM AL il Ak 3 S AAAA) A4 ALY A A
T . R
u
s m
a .
m
f d 1
0
e v
] ]
®
: :
i
n 0
n
: . : . H : : I 3 H
~2 3bun oo i, [ FVUVU PIUTS YOO SRR Y L 1o
0 20 40 60 9 100 120 0 20 4 & 80 100 120
sample number sample number

NAME OF THE VARIAEBLE CONTAINING YOUR DATA: RESLAD
NAME OF THE VARIAELE CONTAINING THE SAMFLE NUMEBERS: TM
CONTROL MEAN (-3.69972E-4):

STANDARD ERROR (0.9148734):

DIFFERENCE YOU WISH TO DETECT (0.914834):

ALFHA RISK (0.035):

BETA RISK (0.05):

X-Bar Chart Cumulative Sum Chart
3.1 A RS MM sades sAdel A
5 2.4} : N
| .
H .
Y t.1 1 4
*
] ) : s
a O w3 1
H S ;ﬁ i
a & N
n 9,9 ? ‘ } °
. : n T e Y
P A I 3 l R IR SRTRIRE, YR
0 2 40 0 10120 0 20 # 6 910120
cample numker sample number
FIGURA 7

Gréficos de control de la serie de la figura 6.
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Serie simulada con dos modelos. Recorrido 0-50 con modelo
Y: = 0,4Y;—1 + a;: (cambio paramétrico). Recorrido 50-100.
Y: =0,7Y:_1 + a:. Nétese el “tracking” del cambio paramétrico.
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FIGURA 9

Residuos hacia adelante del filtro celosia con cambio paramétrico y sus graficos de control.
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FIGURA 10

Residuos hacia atras del filtro celosfa, con cambio paramétrico y sus graficos de control.
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