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Introducción
El control estadístico de procesos (CEP)es el uso de técnicas estadísticas que 
permiten alcanzar la estabilidad de los procesos y mejorar la capacidad de los 
mismos mediante el monitoreo y la reducción sistemática de su variabilidad 
(Munro, 2015). Una de las herramientas más importantes de CEP son las gráficas 
de control, que consisten en representaciones gráficas de una o varias caracte-
rísticas de calidad de un proceso que permiten distinguir cómo está(s) se com-
porta(n) a lo largo del tiempo (Seoh et al,2021)

Las gráficas de control pueden utilizarse para monitorear variables cuantitativas 
o atributos. No obstante, existen situaciones en las que la muestra que es facti-
ble recolectar es unitaria y que se recomienda utilizar la gráfica de valores indi-
viduales (conocida como I), donde cada medición particular de la variable que 
se desea analizar se registra en una gráfica. Esta puede acompañarse de una 
gráfica del rango móvil (conocida como MR) entre dos observaciones sucesivas 
para poder detectar cambios en la dispersión del proceso (Pulido,2013).

Palabras claves: autoco-
rrelación, falsas alarmas, 
gráficas de control basadas 
en residuales, Holt, I-MR

Keywords: autocorrelation, I-MR, 
false alarms, Holt, residuals control 
charts

Investigaciones UCA  
2021 - 2022  
Memoria bienal  
Año 2, Vol. 2  
Agosto 2023  
p (166-173)  
e-ISSN: 2789-4061



167INVESTIGACIONES UCA MEMORIA BIENAL 2021-2022

Las gráficas I-MR idealmente requieren que las observaciones provengan de 
una distribución normal y que no exista auto correlación en los datos (Montgo-
mery,2020). La violación de uno o ambos supuestos genera límites de control 
inadecuados lo cual deriva en una mayor cantidad de falsas alarmas (Montgo-
mery,2020), (Ellison,2010) y se traduce en un mal desempeño de la gráfica de 
control para el monitoreo de los procesos.  Ante desviaciones de la normalidad 
se pueden realizar transformaciones en los datos Montgomery,2020), o hacer 
uso de gráficas no paramétricas (Ellison,2010). Por otra parte, ante datos con 
una auto correlación relevante, pueden utilizarse gráficas con límites modifica-
dos o modelos de series de tiempo y elaborar gráficas de control de sus residua-
les (Montgomery,2020), (Peñabaena,2013).

Objetivo
Presentar un caso de aplicación de control estadístico de procesos en datos no 
estacionarios y auto correlacionados provenientes de un proceso de fabricación 
de alimento peletizado para aves de engorde. 

Metodología
Para la aplicación del CEP en el proceso bajo estudio, se siguieron los pasos 
recomendados por Evans (2015). A continuación, se detalla cada uno de los 
mismos.

Preparación de los datos
La empresa donde se originaron los datos es salvadoreña y se dedica a la fa-
bricación de alimentos balanceados para animales. Posee un volumen de pro-
ducción total superior a los 100,000 quintales mensuales. De sus productos, 
el alimento peletizado es el segundo más importante por su volumen de pro-
ducción (Barrera et. al 2021). En dicho producto, la humedad que se introduce 
juega un papel importante en la cantidad de producto no conforme, dado que 
bajas humedades generan condensación y hongos en el empaque. (Barrera et. 
al 2021). El presente estudio aplica el CEP en dicha variable. 

Recopilación de los datos
En vista de limitantes de tiempo disponible para la recolección de datos, se 
definió capturar información por un total de diez días, con un mínimo de una 
muestra por lote, tomada a intervalos de una hora. Las lecturas se realizaron con 
analizadores de humedad OHAUS MB120. (Barrera et. al 2021).

Desarrollo de gráficas de control iniciales.

Inicialmente se elaboró una gráfica de control I-MR, usando las ecuaciones 1, 2 
y 3:

Límite de control inferior (LIC):X- 3 (R1.128)   (Ec.1)

Límite de control central (LCC):X (Ec.2)

Límite de control superior(LCS): X + 3 (R1.128)(Ec.3)

Donde, X :promedio de todas las observaciones
R :promedio de los rangos móviles de orden 2
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Se identificaron los puntos detectados como observaciones fuera de control 
y se cotejaron con las bitácoras de producción para determinar si eran falsas 
alarmas. 

Análisis de las gráficas de control
Para analizar los resultados de las gráficas I-MR, se procedió a verificar los su-
puestos de normalidad e independencia de los datos mediante la prueba de 
Anderson Darling.y su gráfica de la función de autocorrelación. En ambos casos, 
se consideró un valor de significancia del 5%.

Propuesta de gráficas para control continuo
Se propuso realizar una gráfica de control a partir de los errores de un modelo 
ARIMA, verificando la adecuación del mismo al revisar que el valor p asociado 
a sus términos fueran significativos. Para la gráfica de control usando el modelo 
de Holt, se elaboró la gráfica propuesta por Croux et. al (2007) utilizando las 
ecuaciones:

S2= t=m+1net2n-m   (Ec.4)

Donde:

et: error (residual) del pronóstico del periodo t

n:longitud del periodo de prueba

m:  longitud del periodo de arranque

Límite de control superior (LCS) = Za/2 *S (Ec.5)

Límite de control inferior (LCI) = -Za/2 * S (Ec.6)

Para ello se definió un periodo de arranque (m) de cinco observaciones y un 
periodo de prueba (n) de veintiocho observaciones. Para estimar los valores iní-
ciales de las ecuaciones recursivas en el periodo cinco, se ajustó una recta de 
regresión lineal. A partir de tales valores iniciales, se utilizaron las ecuaciones 
recursivas del método Holt :

Lt= Yt+1- (Lt-1+Tt-1 )  (Ec.7)

Tt= Tt-1+1- (Lt-Lt-1 )  (Ec.8)

Yt= (Lt-1+Tt-1 )  (Ec.9)

Donde  Lt:nuevo valor suavizado (estimado del nivel actual )

a:constante de suavización para el nivel (0<a<1)

Tt:nuevo valor suavizado D (estimado del nivel actual )

a:constante de suavización para el nivel (0<a<1)

Con valores de a = 0.2 y b = 0.2 para obtener pronósticos preliminares. Posterior-
mente, se optimizaron las constantes de suavización Luego, se calcularon los 
pronósticos haciendo uso de las constantes optimizadas y las ecuaciones de 
Holt.
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A continuación, se calculó el MAPE de los pronósticos y se procedió a verificar la 
adecuación del modelo a través del análisis de sus residuales. la normalidad se 
verificó con una prueba de Anderson Darling, la homocedasticidad a través de 
una gráfica de residuales vs. valores ajustados y la independencia con las gráfi-
cas funciones de auto correlación (total y parcial).

Resultados
La Fig. 1 corresponde a la primera gráfica de control elaborada a partir de los 
datos de humedad. En ella se observan múltiples observaciones cercanas a los 
límites de control y varias fuera de los límites de control. Al revisar las bitácoras 
de los datos, se determinó que, de las diez alarmas indicadas por la gráfica, úni-
camente dos correspondían a verdaderas causas especiales de variación.

Figura 1 
Gráfica I-MR humedad de salida en acondicionadores

Fuente: Elaboración propia (2022).
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Se confirmó la normalidad de los datos (P-Valor =0.342) y se determinó que los 
datos no eran independientes, ya que existía una auto correlación moderada en 
el primer desfase (r1 = 0.71). Así mismo se determinó que la serie no era estacio-
naria, en vista de que las auto correlaciones no se extinguen rápidamente. Esto 
explicaría el alto porcentaje de falsas alarmas (70%) en la Fig. 1.
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La prueba de Dicker Fulley confirmó la falta de estacionariedad (p-valor =0.056). 
Ante este comportamiento, se determinó que sería necesario diferenciar antes 
de ajustar un modelo ARIMA que fuera adecuado. Mediante el análisis de las 
gráficas de autocorrelación, auto correlación parcial, y el Modelador Experto de 
SPSS © se confirmó que el mejor modelo era ARIMA (0,1,0) o modelo tipo paseo 
aleatorio de primer orden, con forma Yt = Yt-1 + 0.046. No obstante, el término 
constante no resultó ser significativo (p-valor =0.64).

En vista de los anterior y confirmada la tendencia de los datos, se pronosticó 
mediante Holt. Para este modelo, los valores iniciales de nivel y tendencia se ob-
tuvieron por una regresión lineal de los primero cinco datos. Los valores óptimos 
de las constantes de suavización obtenidos fueron a =0.45098 y b=0.09978, con 
los cuales se re calcularon los valores de nivel, tendencia y pronósticos con las 
respectivas ecuaciones recursivas del método HOLT. El error medio porcentual 
asociado a los nuevos pronósticos fue de 2.76%, y se interpretó como un nivel 
bajo de error y la prueba de Anderson Darling indicó que la normalidad de los 
residuales no se podía descartar (p-valor = 0.103).

Asimismo, no se identificaron violaciones significativas al supuesto de varianza 
constante de los residuales, al no apreciarse ningún patrón o concentración 
importante de los mismos ante diferentes valores estimados. Finalmente, se 
verificó el cumplimiento del supuesto de independencia de los residuales me-
diante el examen de las gráficas de autocorrelación y autocorrelación parcial de 
los residuales.

Ante el bajo porcentaje de error del modelo (MAPE de 2.65%) y el cumplimien-
to de los supuestos de los residuales, se procedió a construir la gráfica de control 
propuesta por Croux et. Al (2007). La Tabla 1 muestra el resumen de los datos 
utilizados y los límites de control resultante.

Tabla 1 
Datos y límites de control 

Parámetro Valor calculado Observaciones de cálculo

S2 0.278 Se consideró m=33, n=5. 

Zα/2 1.96
Se trabajo con un nivel  
de confianza del 95%

LCI -1.03355

LCS 1.03355

Fuente: Elaboración propia,2022

Se procedió a elaborar la gráfica de control de los residuales con los limites pre-
viamente definidos (Fig. 2). Nótese como no se incluyen los valores uno al cinco 
dado que estos no se consideran en el cálculo de los pronósticos. Esta gráfica 
señala únicamente tres observaciones fuera de control, de las cuales dos corres-
ponden a falsas alarmas. No se observa que buena parte de los datos esté cerca 
de los límites de control, como en la gráfica I-MR inicial.
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Figura 2 
Gráfica de control basada en residuales

Fuente: Elaboración propia,2022

Conclusiones
Para realizar el control estadístico de datos auto correlacionados, es necesario 
utilizar gráficas alternativas a las tradicionales gráficas de Shewhart. Entre ellas, 
se encuentra la gráfica de control basada en residuales de un modelo Holt. Con 
base en la comparación de dicha gráfica con una gráfica I-MR, la gráfica de con-
trol basada en residuales del modelo Holt resultó ser robusta ante la presencia 
de autocorrelación moderada en los datos ya que redujo la cantidad de falsas 
alarmas, sin comprometer su capacidad de detectar la presencia de causas es-
peciales de variación. 

Se recomienda a los gestores de calidad de los procesos que se verifiquen la 
normalidad e independencia de los datos previo a la construcción y uso de una 
gráfica de control a fin de evitar la pérdida de tiempo asociada a la investigación 
de causas espurias. El uso de gráficas de residuales usando el método de Holt es 
una alternativa cuando los datos presenten tendencia y estén auto correlacio-
nados. Esta gráfica requiere menos esfuerzo de modelado que el uso tradicional 
de modelos ARIMA. Futuras investigaciones podrían explorar el uso de otros 
modelos para pronosticar series de tiempo y su desempeño al incorporarlas a 
gráficas de control.
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