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Abreviaturas y simbolag

A continuacion se presentan las abreviaturas que seamtiéizo largo de este trabajo

BS
BSE
BSG
BSNC
BSSL
BS-t

ICP
LEI
LES
LITN
LSTN
LTN
MEN

Birnbaum-Saunders.

Birnbaum-Saunders de mezclas de escalas normales.
Birnbaum-Saunders generalizada.
Birnbaum-Saunders normal contaminada.
Birnbaum-Saunders slash.
Birnbaum-Saunders-t-Student.

ICP cuando la media concide con el centro de los limites plecificacion.
ICP para procesos no centrados en el valor nominal.
ICP para limites de especificacion superior.

ICP para limites de especificacion inferior.

Desviacion estandar.

Esperanza y maximizacion.

Funcion de densidad de probabilidad.

Funcion de densidad acumulativa.

FDP deT'.

Funcion cuantil.

Intervalo de confianza.

indice de capacidad de proceso.

Limite de especificacion inferior.

Limite se especificacion superior.

Limite inferior de tolerancia natural.

Limite superior de tolerancia natural.

Limite de tolerancia natural.

Distribuciones simétricas de mezclas de escalas Hesna



FDP de la distribucibn normal estandar.
FDA de la distribucion normal estandar.
Funcion de confiabilidad.

Funcion de riesgo.

Verosimilitud maxima.

Variable aleatoria.



Resumen

Los indices de capacidad de procesos (ICPs) son una impmttarramienta utilizada por
las empresas para determinar la calidad de sus productesildendo si un proceso sera capaz de
producir dentro de los limites de especificacion estatidscpreviamente por éstas. Tales indices
han sido desarrollados para procesos cuya caracterdgticalidad de interés se distribuye segin
la ley normal. Sin embargo, en la practica, muchas de eatasteristicas no siguen una distri-
bucion normal. En este caso, el uso de ICPs no modificadatucera resultados errbneos. Para
solucionar este problema, se han propuesto transformexida datos o el uso de indices adap-
tados para distribuciones no normales. Muchas veces, |psesas se encuentran interesadas en
estudiar la calidad de un producto a través del tiempo, & epiconocido como confiabilidad.
En tal caso, no es siempre posible contar con datos complettss caracteristica de calidad de
interés, encontrandonos con datos censurados. Unédetm no normal asimétrica que ha al-
canzado gran popularidad en los Gltimos afos es la disith Birnbaum-Saunders (BS). Esta
distribucion posee sesgo positivo y permite describiieshpo total que transcurre hasta que el
desarrollo y crecimiento de una grieta dominante, produpi un tipo de dafio acumulativo, so-
brepasa un umbral y causa una falla por fractura. La disi®puBS ha sido satisfactoriamente
utilizada en el area de confiabilidad. Basados en la @taexistente entre la distribucion normal
y la distribucion BS, es posible obtener una clase generalistribuciones BS generada desde
modelos simétricos de mezclas de escalas de normales (NESNJue se denominan distribucio-
nes BS de mezclas de escalas de normales (BSE). Los objptinagpales de este trabajo son
proponer, desarrollar e implementar ICPs basados enfdisiones no normales con datos censu-
rados y no censurados, especificamente se propone una ogiadmsada en la distribucion BSE.
Los procedimientos desarrollados en este trabajo son mepiados en el software R-project; ver
www. R- pr oj ect. org.


www.R-project.org
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Objetivos

Los objetivos de este trabajo se presentan a continuacion:

Objetivo general

Desarrollar indices de capacidad de procesos basadostehbutiiones no normales.

Objetivos espedicos
(i) Proponer ICPs basados en distribuciones no normales.
(i) Implementar los ICPs para la distribucion Birnbaum-Saus@scala de normales.

(i) Aplicar los ICP propuestos a datos reales y/o simulados.



Revisbn bibliogiafica

Por una parteBirnbaum & Saunder§1968 presentaron la derivacion de una distribucion
con sesgo positivo, la que muestra que la fatiga de matesalelebe al desarrollo y crecimien-
to de una grieta dominante. Ellos demostraron que estabdisitbn, llamada BS, se relacionada
con la distribucion normaBirnbaum & Saunder&L9691 derivaron estimadores de verosimilitud
maxima (VM) de los parametros de esta distribuciig, Kundu & Balakrishnar{2006, por su
parte, desarrollaron un estimador de VM basado en muesinasiadas de tipo Il para la distribu-
cion BS.Diaz-Garcia & Leivg2005 propusieron una nueva familia de distribuciones generada
a partir de distribuciones simétricas, haciendo la cigtogs flexible en comparacion a la distri-
bucion BS generada desde el modelo normal. Esta nuevadateilmodelos es conocida como
distribucion Birnbaum-Saunders generalizada (BEa)akrishnan et al(2009 presentaron una
clase mas general de distribuciones BS generada desddéomsarétricos de mezclas de escalas
de normales (MEN), denominada distribucion B8arros, Paula & Leivd2009 implementaron
un paquete en el software R-project para la distribucio® BSste paquete contiene, entre otras
cosas, una funcion para la estimacion de parametrosameck| método de VM con datos censura-
dos.Barros et al(2014 propusieron pruebas de bondad de ajuste basados en tdsidishes BS
para el analisis de datos censurados de tipo Il. Por otta,@merville & Montgomery(1996
reportaron que el uso de los ICPs normales en vez de los noalesgeneran resultados po-
co confiables y engainosos acerca del desempeio de unqrbeesalternativa para resolver el
problema de la no normalidad de los datos es aplicar transftones, de tal manera que los da-
tos resultantes sean normalkesiva et al.(2009 mencionaron que el uso de transformaciones no
apropiadas reduce la potencia del estudio. Una forma atteares modelar los datos mediante una
distribucion no normal apropiad€lement(1989 plante6 un método para obtener ICPs basados
en distribuciones no normales para (i) cuando la media w#non el centro de los limites de
especificacion, denominados indices centrados, y (i paando no coincide, llamados indices
no centrados. Estos nuevos ICPs son basados en las curgastel®la de Pearson y requieren del
calculo de los percentiles de las distribuciones no namBearn & Cher(1997) realizaron una
generalizacion de los ICPs centrados para distribucioag®rmales y aplicaron estos indices en
la fabricacion de condensadores electrolitidda.& Chen (2009 propusieron el uso de la dis-
tribucion Burr XlI en los ICPs del tipo Clementgaldiviezo & Fermin(2010 presentaron ICPs



para las distribuciones gamma, lognormal, Weibull y Pagetteralizada, utilizando el método de
ClementsTang & Than(1999 realizaron un estudio comparativo de ICPs basados endad
ciones lognormal y Weibull, utilizando el limite de espeicion superior (LES) para el método de
Clements, de la varianza ponderada y de las transformactmBox-Cox y de Johnson. Recien-
tementeleiva et al.(2014) desarrollaron e implementaron ICPs para datos que sédigtn BS.
No existen estudios de analisis de capacidad de procesmsyendo la caracteristica de calidad
se distribuye BSE y tampoco con datos censurados.



Cagtulo 1

Preliminares

En este capitulo se dan a conocer aspectos y definicioseabae analisis de capacidad de
procesos y de datos censurados. También se entrega ueachragterizacion de la distribuciones
BS, BSG y BSE.

1.1 Descripddn general déndices de capacidad de procesos

1.1.1 Ardlisis de capacidad de procesos

Para indagar en el analisis de capacidad de procesos, esaniecconocer las siguientes
definiciones.

Definicion 1.1.1(Capacidad de procesols una propiedad medible de un proceso que puede
calcularse por medio de ICPs, especificamente, corresoladampitud del proceso de producir
productos dentro de los limites de especificacion immsgsbr la empresa.

El analisis de capacidad de procesos es una parte fundarpard el control de calidad de
un producto y tiene como objetivos:

= Ayudar a modificar o redisefar el proceso.
= Ayudar a especificar los requerimientos que debe cumploj@pe y/o maquinarias.

= Ayudar a seleccionar mejores proveedores.
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= Predecir si el producto cumple con las espectativas deikrges.
= Permitir reducir la variabilidad de un proceso de manufactu

El analisis de la capacidad de procesos es una técnicaamaedplicacion es muchas etapas del
proceso productivo, incluyendo el disefio del productbisqueda de proveedores, la planeacion
de la produccion y la manufactura misma. La capacidad dualptie un proceso se refiere a su
uniformidad y es la variabilidad del proceso que mide laamiidad del rendimiento. Se puede
considerar la variabilidad de dos maneras, (a) instaatasedecir, los datos son recolectados du-
rante un periodo suficientemente corto de tiempo o (b) ear$turso del tiempo, de modo que los
datos son recolectados en un periodo suficientemente largerdpo. La calidad de un producto,
esta determinada directamente por la variabilidad delgs@mcsegun Shewart existen dos clases
de causas de variabilidad. (i) Causas comunes, corresp@uellas que son parte permanente
del proceso y su suma determina la capacidad de éste, |gp@lasestas causas es disminuir al
maximo sus efectos, y (ii) causas asignables, son aquglamtervienen en un determinado mo-
mento y producen una variacion muy grande en el procesajEtiwo principal es identificarlas

y eliminarlas. Reducir la variacion debido a causas comeseomplejo por su dificultad y costo,
mientras que eliminar la variacion de las causas asigsabiele ser mas sencillo y econoémico.
Entre las diferentes causas que influyen la variabilidadtes:

Causas comunes:

= Diferente grado de habilidad de los operarios.

= Caracteristicas del material (dureza, espesor, diameti.) dentro de las tolerancias admi-
tidas por las especificaciones.

= Maquinaria con diferentes grados de precision, ya seaiptinté calidad o por desajustes
internos dentro de lo tolerado.

Causas asignables:
= Desgaste excesivo de las maquinarias y herramientas.
= Fallas humanas.
= Material fuera de especificacion.

Para realizar un analisis de capacidad de proceso, @steetheontrarse bajo control estadistico.
Un estudio de capacidad de proceso requiere el conocinodatestimacion de la distribucion de
la caracteristica de calidad estudiada.

Diversas herramientas estadisticas son Utiles en éssnde control de calidad, por ejem-
plo, el histograma ayuda a la estimacion empirica de laadpd del proceso, el diagrama de
probabilidad permite determinar la forma, el centro y Igpdrsion de la distribucion, y las cartas
de control ayudan a observar el comportamiento a travésedgbo de medidas asociadas a alguna
caracteristica de calidad de interés.
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1.1.2 indices de capacidad de procesos

Los ICPs proporcionan una medida que nos permite evaluar [@aceso es capaz de pro-
ducir dentro de los limites de especificacion de las careticas de calidad de interés. El objetivo
de estos limites es establecer un patron para obtenargiocsduniformes y, por lo tanto, de calidad
similar. Para procesos que se encuentran en un estado del estadistico, una comparacion de
la variacion entre seis desviaciones estandaj {6los limites de tolerancia permite un calculo
rapido del porcentaje de unidades defectuosas.

Para una variable aleatoria (VA)que representa la caracteristica de calidad que se peetend
controlar, donde la variabilidad dé determina el nivel de calidad de un producto, el ICP es

definido como e,
Rango de especificacion

Rango de variabilidad

Los resultados posibles de ICP son: (1) IER, indica que el proceso es capaz, pues practicamente
todos los articulos que produzca estaran dentro de lesatalias requeridas, (2) ICP =1, indica
gue el proceso debe ser vigilado, pues pequeiios cambidsmpoeasionar cantidades elevadas de
productos defectuosos y (3) IGP 1, indica que el proceso no es capaz de producir dentro de las
especificaciones.

ICP =

1.1.3 indices de capacidad de procesos normales

Se acostumbra a considerar un ancho de seis desviacioaeda@s{t) de la caracteristica
de calidad del producto como medida de la capacidad del gvo€&s Figurdal.1l se presenta un
proceso para el cual la caracteristica de calidad tierigldision normal, con media y DE o.
Los limites de tolerancia natural (LTN) inferior y superitel proceso se definen a continuacion,

LITN = 1 — 30 y LSTN = ;i + 30.

Para una distribucion normal, los LTN incluyen el 997 3le la variabilidad, es decir solo el
0.27% de los productos fabricados en el proceso caeran fueradd . De ahi, se debe tener en
cuenta lo siguente:

= El 0.27% productos fuera de los LTN corresponden a 270@uo8 disconformes por
millon.

= Si la distribucion de la caracteristica la calidad deriededel proceso no es normal, enton-
ces el porcentaje de articulos que cae fuera de los LTN pdiézté considerablemente de
0.27 %.

Suponga que una VA se distribuye normalmente con megig varianzas, ambas conocidas. La
media muestral y la varianza muestrai? pueden calcularse a partir de una muestra aleatoria de
n observaciones. Un procedimiento logico para estimar Td$ tonsiste en reemplazarporty

o porSs.
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media + 3 Desy. Std.

Media - 3 Desv. Std

Figura 1.1: LTN de la distribucion normal

1.1.4 ICP bajo normalidad

Son estudios que se efectlan para obtener informacitprésm sobre el comportamiento
de un nuevo o antiguo proceso con relacion a los requeriosatel cliente y para determinar si
una maquina es capaz de producir dentro de las especifiegcio

Para una VAT que representa la caracteristica de calidad de inteo@s]" c~ N(pu, 0?).
Dado el limite de especificacion inferior (LEI) y de esfieacion superior (LES), los ICPs se
definen de la siguiente forma

= |CP centrado en los limites de especificacion:

LES - LEI
Ch=——7"—-.
P 60
= |CP parael LES:
LES— u
C,, =
Pu 30
= |CP para el LEI:
— LEI
30

= |CP no centrado en los limite de especificacion:
Suponga que: y o se estiman para muestras de tamafio n, la media muestralgsV@adion

estandar muestral estan dadasjpet ¢ = [1/n]> " t;y 6 = s = [1/n] > [t — #]*, respecti-
vamente.

1.2 Datos censurados

En esta Seccion, se presentan algunos aspectos relaxsoo@d los tipos de censura y la
estimacion con datos censurados.
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1.2.1 Tipos de censura

Suponga primero que unidades se eligen al azar en una poblacion de interésnéas,
para estas unidades, se respeta el tiempo de vida o solr@aivkirante un periodo limitado. Si
para lasn unidades, el tiempo de vida se observa plenamente al finastiedlio, la muestra se
[lama sin censura. Sin embargo, si para algunas unidattesesbonoce un limite inferior o limite
superior de vida (til al final del estudio, la muestra se d@&na censurada.

1.2.1.1 Censuratipo |

En este caso, la duracion del suceso se observa en un mofi)egnto= t,. Todas las
unidades sobre los analisis se observan a partir de un miomen0 hasta que la prueba términa
ent = ty. Al final del experimento se obtiene el fracaso de las unislatigestrales y fallas antes
det =ty y el tiempo de supervivencia de aquellas unidades que teinenida en tiempo = t,.

Este régimen se conoce como censura tipo | y censura laladrdie observaciones en una
VA, r, conr < n. En resumen, se tienén — r] unidades que cuentan con vida a tiempe ¢,
gue pasan a ser los datos censurados.

1.2.1.2 Censuratipo Il

La censura tipo Il surge cuando se puede fijar la cantidad tades que se desea que
fallen, por ejemplo, un nimeng con1 < r < n. Por lo tanto, se puede asegurar gqueidades
tienen la caracteristica de interés, es decir, la muediefracaso al final de la prueba. De modo
que[n — r] unidades cuentan con vida a tienifo Una desventaja de la censura tipo Il es que el
tiempo para detener el experimento es una VA y por lo tantermuede saber cuando la prueba
finalizara.

1.2.1.3 Censura aleatoria

Supobngase queunidades idénticas se estan incorporando a la pruebfegardes instantes
de tiempo y que el experimento se lleva a cabo desdeat = t,. Asi, el tiempo de censura de la
i-eésima unidad, por ejemplg;, parai = 1,2,...,n es una VA. La censura puede ocurrir sin que
el investigador ejerza algun control sobre el estudio.

1.2.2 Estimadn de naxima verosimilitud para datos censurados

Considerédly, . .., T,, una muestra aleatoria de tamaficAsumiendo independencia, la fun-
cion de verosimilitud se construye mediante

[T[Fe)| |TT[F®) - F(tz‘—l)}] [H[l — F(t;)]

i€l el e’

L(9) =

[H fﬂm)] :

€D

dondeL(v;t;) = L, para lai-esima observacion, can= 1,...n Yy 9 es el vector de parametros
desconocidos.
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Los datos analizados en los estudios de confiabilidad ssefesensurados. A continuacion
se presentan definiciones de datos con censura a la izquerdatervalos y a la derecha.

Definicion 1.2.1(Censura a la izquierdapi lai-ésima unidad, para= 1, .. ., n, ha fallado antes
de la primera inspecciom,(), es decir, la vida Util esta dada por el interv@lg, ], entonces se dice
gue esta unidad esta censurada por la izquierda y la pimzatbde la observacion esta dada por

Li— /ti Fr()dt = Pr(ts) — Fp(0) = Fr(ty).

Definicion 1.2.2(Censura por intervalospi lai-esima unidad ha fallado en el intervate 4, ¢;],
parai = 1,...,n, entonces se dice que la unidad esta censurada en un lotgitegprobabilidad
de la observacion esta dada por

Li = /ti fT(t)dt = FT(tz) — FT(ti—l)-

Definicion 1.2.3(Censura a la derechai la i-ésima unidad no ha fallado cuando la inspeccién
final se lleva a cabo, es decir, su vida Util es el interfialec], parai = 1, ..., n, entonces se dice
la unidad esta censurada a la derecha y la probabilidadates&vacion esta dada por

1.3 Distribucon Birnbaum-Saunders

Una VA T con distribucion BS posee dos parametros, uno de fernya0 y otro de escala
£ > 0, ademas’ es un parametro de posicion pues corresponde a la medisitase denota por
T ~ BS(a, 5). La VA BS esta definida en términos de otra ¥Acon distribucion normal estandar,

mediante )

T=5 - 1

I

aZ+ o/
2

dondeZ se representa en téermimos’Hemediante

T s
\g - \/;] ~ N(0, 1).

La funcién de densidad de probabilidad (FDP)itdesta dada por

1
4 =—
@

S S A O S BN A
fT(t)—\/%exp< 52 {6+t 2D 20 TB t>0,a>0,8>0.
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Birnbaum-Saunders

10 12

0.0 02 04 06 08

Figura 1.2: FDP d&" ~ BS(«, 5 = 1,0)

La Figural.2 muestra el comportamiento de la FDP de la distribucion Bi% pégunos
valores del parametro de forma Note que a medida quedecrece, la FDP es aproximadamente
simétrica. Considerando guees un parametro de escala y posicion, la forma de la FDPmbiea
al variar este parametro.

La funcion de distribucion acumulativa (FDA) deesta dada por

Fil) o

donded(-) corresponde ala FDA dé ~N(0,1). Elp-ésimo percentil de la distribucion BS esta da-
da por

FHQ:P@gﬂ:@(é

2

. 0<p<l, (1.1)

_ az, azp?
t(p):FleﬁIT—F [7} +1

dondez, es elp-ésimo percentil d& ~ N(0,1). Asi, sip = 0.5, entonce$(0,5) = 3, con lo cual
el parametro de escataes también la mediana de la distribucion.
La funcién de confiabilidad y riesgo de la distribucion B$a&m dadas respetivamente por
¢ (ar) Ay

Re(t)=PT >0 =1-0()=2(-a) y h()=F05 10

[ r Bl s
t—a[\/; \/Z] y A; = 20vF (1.2)

La esperanzay la varianza @e~ BS(«, ) estan dadas respectivamente por

E[T] = g 2+ o] y Var[T] = ﬁ;

donde

(50 + 4a7] .
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Los momentos negativos de la distribucion BS pueden senatiis basandose en las propie-
dades de proporcionalidad y reciprocidad7Si BS(«, 3) entonced’ /5y /T tienen la misma
distribucion, esto es

Tap
it BS(a, 1). (1.3)
Asi, basandose el @), se tiene que
—n _ E[T7]

Por otra parte, si' tiene una distribucion BS con parametrog 3y ya quel /T tiene tam-
bién una distribucion BS con los correspondientes patérsa y 1/, respectivamente, entonces
se tiene que

E[1/T] = % [o® + 2] y Var([1/T] = % [5a* +407] .

1.3.1 Metodo de verosimilitud @xima

Se considera qué, ..., T,, en una muestra aleatoria de tamafi@ondeT; ~ BS(«, /),
para: = 1,...,n. La funcion de log-verosimilitud paray 5 esta dada por

(, B) % — nlog (@) — glog (8) + Z {log(ti +B) - ﬁ {% n ﬂ } . (1.4)

Derivando (.4) respecto a los parametrasy 3, se obtienen respetivamente

(e, B)  2n nx~[1T]t: B
T——g—ai{ﬂwﬂ} v 49

i=1
n

ag(aﬁ B Z{t+6} 2;2;{%_%} (1.6)

Al igualar las ecuaciones de log-verosimilitud dadas ad)(y (1.6) a cero, se obtiene

R I~ |t B
QQZEZ{EJFE}_Q y (1.7)

i=1

o _ 2470 I~ [t B
& Z{t+6} HZ{B t} (1.8)

=1

Sea la media aritmética y armonica de un conjunto de ndimasitivos, .. ., t,,, dadas respecti-
vamente por

1 — 1
§=— t; r= =
”; 4 o i Lt

i=1
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Considere una funcion de media armonica dada/por) = n/ > {1/(x + t;}, paraz > 0.
Sustituyends;, r y K(z) en 1.7) y (1.8), se obtiene

R s B 2@25
T 3 1 + X0 y (1.9)
Py _;(g) (1.10)

Sustituyendo1.9) en (1.10), se obtiene3K (3)/r = K(3) + B |s/B + 3/r — 2|, de modo que
32— 5 [27* - K(B)} + 7 [s + K(B)} — 0. Ahora, tomandg(z) = z® — z[2r — k(z)], se tiene

que el estimador de VM dg, 3, es la solucion de(z) = 0. El estimado de VM dec, queda
en terminos d& mediante

1
a=[s/B+Bir—2]",
mientras quel debe obtenerse usando un método numeérico iterativo.

1.4 Distribucbn Birnbaum-Saunders generalizada

SeaT una VA que mide la caracteristica de calidad de interésdisaibucion BSG es
definida en términos de otra VA con distribucion simétuie la recta real, denotada gor S(g),

mediante )
T = g [az+ Vo272 +4} .

Asi, T sigue una distribucion BSG con parametro de forma 0, y de escala@ > 0, denotado
porT ~ BSG(«, 5;9) Yy Z se representa en téerminos’Henediante

7=~ [VITB=VATT| ~S(0).

Note que,” g(u)du = 1/c, dondec es una constante normalizadora de la FDPZdgada por
fz(2) = cg (2%) y g es la funcion generadora de la FDP de una distribucioetsica enR.
La FDP del’ ~ BSG(«a, f3; g) esta dada por

B 1 [t p t=3/2[t + B3]
fT(t)—Cg<§|:B+¥—2})7[2a\/B] , t > 0.
La FDA deT ~ BSG(a, 3; g) esta dada por

FT(t):Fz(a,t), t>0,

dondea; esta dada en la Ecuaciéh®) y A; corresponde a la derivada decon respecto &
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Las funciones de confiabilidad y de riesgo de la distribu&8G estan dadas por

fz (ar) Ay

RT (t) =1 FZ (at) = FZ (—at) Yy hT (t) = FZ (_at) s

t >0,

respectivamente. -ésimo percentil dg” esta dado por

2
t(p)zg[ozzp%—\/a?zg—kél , 0<p<l,

dondez, es elp-ésimo percentil d& ~ S(g). Asi, sip =0.5, entonce$(0,5) = /3, con lo cual
el parametro de escalaes también la mediana de la distribucion. La esperanzarianza y el
coeficiente de variacion (CV) dé ~ BSG(«, 3; g) estan dadas por

E[T] = 22+ wia?, Var[T] = £2° 4w, + 2w, — w?] o] y

1
a [dwy + 2wy — w?| o?]?
,V[T] _ [ 1 : [ 2 - 1] ]
+ W«
dondew,, = E[W*]y W ~ Gx?(1; g), conw,, siendo ek-&simo momento de la distribucion BSG.

Los momentos negativos de la distribucion BSG pueden genmos basandose énT'y
T/ tienen la misma distribucion, es decir,

J

6 a4 T
T~ 3 SG(a, 1; g)

Por lo tanto,
E[T"]

E [T_k] - 32K

1.4.1 Metodo de verosimilitud @xima con datos censurados

Sealy, ..., T, una muestra aleatoria de tamaiidPara estimar los parametros de la distri-
bucién BSG con datos censurados a la derecha, la funcigerdsimilitud paral = [«, 3] de
una VAT ~ BSG(a, f; g) esta dada por

o Y log (fr(t:) + Y _log (Ry (t (1.11)

€D ieC

dondefr (), Rr (-) representan la FDP y la funcion de confiabilidadiderespectivamentel
denota los datos sin censur&ilos con censura. Asi, la funciot.@1) es valida para censura tipo
l, tipo Il y aleatoria pard” ~ BSG(«, f3; g), dada por

() = —rlog(a) — = log Zlog (t; + 5) Z log(g(a?)) + [n —r]log(Fz(—a;)), (1.12)

dondef; () es la FDA deZ ~ S(g).
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Derivando (.12 respecto a los parametrasy (5, se obtiene respetivamente
ol roo1 ti B 2n—r] [t,—p]
- _— __ _ | = Z_9
da a+a3;U [6+ti a [t+ 0t

ag——L-I-Z[ti‘Fﬂ]il_%Zvi {l tl}-thT(tr)a
i=1

hT (tr) y

B 2w 20 i B2 3
donden (-) es la funcion de riesgo dy v; = —2w, (a?) conw, (a?) = z((ZE)) parai = 1,...,n.

Por lo tanto, mediante la resolucion ge= 0y 2% = 0, se obtiene

1
2

t.hy ()| quady

t;, B
LB,
gt

2[n —r|a? [tT_ﬁ]

r [tr - B}
D i Viti/ [267] .
i/ 2a2t] = i [+ B] v/ 28] = [l =11 /8] tohe (1)

+

1.5 Distribucbn de mezclas de escalas de normales

La familia de distribuciones simétricas de mezclas delastmanormales (MEN) ha recibido
una gran atencion en los ultimos afos; Batakrishnan et al2009. Esta familia proporciona un
grupo de distribuciones con colas pesadas, es decir, cdoge curtosis altos, que se utilizan
con frecuencia en el campo del modelamiento robusto de dis@sricos.

Una VA'Y sigue un modelo MEN si esta relacionada a la distribuctinmal a través de la
siguiente representacion estocastica

Y = pu+g(U)X, (1.13)

dondeX ~ N(0,0%), U es una VA positiva independiente de la variable aleatadriaon FDA
H(-,v), g(U) es una funcion positiva dé y v es un escalar o vector de parametros indexados a
la distibucion del/. Note que cuandg(U) = % en la EcuacionX.13, la distribucion deY” se
reduce a una distribucion normal-independiente. Luegandog(U) = U en la EcuacionX.13
la distribucion d&” se reduce a la distribucion MEN.

Una VAY tiene distribucion MEN con parametro de posiciog R y de escalar? > 0, si
la FDP tiene la forma

oven(s) = [ o | poal)a®)d (), (1.14)

dondeg(- | 1, g(-)o?) es la FDP de la distribucion normal estandar con mgdiavarianzag(-)o?
y H(-) esla FDA d€J introducida en Ecuaciori(13 indexada por el vector de parametro$ara
una VAY con FDP dada en la Ecuacioh.{4) se usa la notaciohl ~ MEN(y, o%; H). Cuando
p=0yoc?=1seusalanotacioh ~ MEN(H).
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1.5.1 Caracterizaon de la distribu@®n BS de mezclas de escala

La VA T sigue una distribucion BS y esta relacionada con el modetmal a través de la
representacion estocastica

ng [ozZ+ [aZ) +4} : (1.15)

dondeZ ~ N(0, 1), ademasqy > 0y 5 > 0 son los parametros de formay escala de la distribucion
BS, respectivamente, denotado fior~ BS(a, 3). Asi en la Ecuacionl(15 la VA Z puede ser
estocasticamente representada en termindsasmo

De una manera analoga, si se considera la representatamastica

ng [&@Z—l—\/[& g(U)Zr—l—ll

dondeY = /¢(U)Z ~ MEN(H), conZ ~ N(0, 1), entonces la VA" sigue un modelo llamado
distribucion BSE, denotado p@r ~ BSE(«, 5; H).
Sedl’ ~ BSE («, 5; H). Entonces, la FDP d€ esta dada por

fT(t) = (bMEN(at; 0,1, H)At, t>0,a>0, B > 0, (117)

J =

1
o

2

(1.16)

Y

dondeg(-) es la FDP dada en Ecuaci¢h14), conu = 0y o? = 1y a; esta dado en la Ecuacion
(1.2.
Seadl’ ~ BSE(a, 8; H). Entonces,

a) ¢I' ~ BSE(a,c¢p;H),conc > 0,1/T ~ BSE(«a, 1/5; H).

b) Sila VA g(u) dada en la Ecuaciori (13 tiene momentos finitos de todo orden, entonces el
momento de ordeh deT" esta dado por

7

k : .
E [Tk} =pBF Z (22],:) Z (;) W5 —i [%] A , k=1,2,...
i=0 =0

dondew, = E[{g(U)}']. Los momentos negativos dése pueden obtener por el hecho
de ques/T y T/$ tienen la misma distribucion. En consecuencia, se obfiefie %] =
E[T*] /3%, parak = 1,2, ...

La esperanza, varianza y coeficiente de variaciof dstan dados, respectivamente por

52042

E[T] = g [2+wia?], Var[T] = [ 4wy + [2wy — w?] o] y

T a [dwy + 2wy — w?] o]
’y[ ]_ 2+w1C(2

=
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Seal’ ~ BSE(«, 5; H). Entonces,

i) La VA T dadoU = u que se denota pdr|(U = u) sigue la distribucion BS denotado por
T\(U = u) ~ BS(\/g(u)ar, ).
ii) La FDP de la VAU|(T = t) esta dado por

P(ar | 0,g(u))hy(u)
dmen(ar) 7

iif) Los momentos de la VAJ|T' estan dados por

aMUW\Tzﬂz——i@5AWMUW%¢( i )de» deR

u > 0. (1.18)

hU\T(u | t) =

PMEN g(u)

A continuacion, se consideran algunos casos especialadaiuilia de distribuciones
BSE. Estos se obtienen de la representacion estocastileaeth la Ecuacioril(16), cong(U) =
1/Uy U con un PDF conocida. Ademas, a partirlg), la distribucion condicional d&|(T" = t)
es entregada para todos estos casos especiales.

1.5.2 Distribucon BS normal contaminada

Como es bien conocido, los modelos normales contaminadpsexten utilizar para des-
cribir los datos simétricos con observaciones outlieosidg uno de los parametros representa el
porcentaje de los valores atipicos, mientras que el oteal@ser interpretado como un factor de
escala. La distribuciébn normal contaminada puede sézadih para la generacion de una distribu-
cion de BS, llamada distribucion BS normal contaminadalB). Este modelo puede ser utilizado
para describir datos no negativos sesgadas positivamela@eesencia de observaciones atipicas.

Considere el caso cuandb~ BSE(«, 5; H), conH(u;v) eslaFDA de laVAU y v =
(v;v)T. EntoncesH (u; v) tiene asociada una FDP dada por

hy(u;v,y) = vy (u) + [1 = vllgy(u), ©w>0,0<v<1,0<y<1,

dondell4(+) representa la funcion indicatriz del conjumtoAsi, desde Ecuacione$.(4 y (1.17),
la FDP deT" esta dada por

F2(0) = v/ () + 1= A ota] 5L 0

cona > 0,5 >0,0<v<1y0 <y < 1,dondeg(-) es la FDP de la distribucion normal

estandar.
La FDP deU|(T' = t) esta dada pdiyr(u|t) = vp(t, u)liy (u) + [1 —v]p(t, u)If (u), con

Vuexp (—%‘g)




Por lo tanto,

1 — v+ vy exp <[1_2ﬂa%>
1—I/+V’756Xp< ;i>

1.5.3 Distribucdbn BS slash

La distribucion slash presenta colas mas pesadas qu&igodcion normal. Ademas, cuan-
do su parametro de forma converge hasta el infinito estaldision se aproxima a la normal. Al
igual que en el caso de la distribucion BSNC, el modelo gaside ser utilizado para la generacion
de una distribucion de BS, llamada distribucion BS sI&$®SL).

Seal ~ BSE(«,; H), conH(u;v) la FDA de la VAU ~ Beta(v, 1), tal que,H (u; v)
tiene FDP de la forma

hy(u) = vu” !, 0<u<l, (1.19)

Asi, desde las Ecuacionek 14), (1.17 y (1.19. La FDP de la VAT esta dada por

1 =3
fr(t) = {1//0 u e (at | 0, %) du} %\}%ﬁ], t>0,aa>0,0>0,v>0. (1.20)

El modelo con FDP dado en la Ecuacidh20 es llamado distribucion BSSL. En este caso,
U(T =t) ~ Gamma(1/2 + v, a; /2)j 1 Y

1 a;
1+2u] ! <§+V+1>7t>
2 a2 ’
A3 +n%)

ai
dondeP,(a, b) denota la FDA de la distribucion Gamma b) evaluada en.

E[U|T]:[

1.5.4 Distribucdbn BS t-Student

La distribuciont-Student ha sido usada como una alternativa a la distobusbrmal para
obtener modelamientos robustos. Casos particulares didlotcson la distribuciobn Cauchy cuan-
dor = 1y la distribucidon normal cuande — oc. En forma similar, la distribucion B&puede
ser usada para modelamientos robustos en relacion afiédaisbn BS. Considere el caso cuando
T ~ BSE, 5; H), dondeH es la FDA de la VAU ~ Gammav/2,v/2). Asi, desde Ecuaciones
(1.19 y (1.17 se tiene que la VA tiene FDP dada por

T (s 1t R
fT<t):¥|:1+_2{_+§_2}:| M7
VTUT (%) va? | Bt 20/
dondea > 0, 8 > 0y v > 0. El modelo con FDP dado en la Ecuaci@n?l) es la distribucion
BS-+. En este caso, se tiebd (T = t) ~ Gamma([v + 1]/2, [v + a?]/2). Por lo tanto,

v+1

v+ai

v+1

t>0, (1.21)

EU| (T =1)] =
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1.5.5 Estimad@n MV a trawes del algoritmo EM

El algoritmo EM es una herramienta popular de estimaciarverosimilitud maxima para
modelos con datos incompletos cuando requieren procedliosigerativos. Especificamente,
t=[ty,...,t.]T YU = [uy,...,u,]” denotan las observaciones y los datos perdidos, respectiva
mente. Los datos completos= [t”, u”]” corresponden a los datos originatesumentado con
u.

Seafl, ..., T, una muestra aleatoria de tamaiiadesdel’ ~ BSE(«, 8, H). El vector de
parametros e® = |, 8]7. Sean/.(¥J|t.) la log-verosimilitud con datos completos(¥|9) =
E[¢.(9|t.)|t,¥] su valor esperado cofi € ® = Rt x R*. Cada iteracion del algoritmo EM
implica dos pasos, el paso-E y el paso-M, que se define como:

Paso-E.CalcularQ (9|9 como una funciom;
Paso-M. Encontrard" ™! de tal mamera qu&@ (9" )9 = maxycoQ(¥|9""). Note que la
expresion definida arriba puede ser escrita como

T, | (U; = w;) % BS(\g(w)a, B), (1.22)

U ™ by (ws), i=1,...,n, (1.23)
todos independientes.

Se asume que el vector de parametr@s conocido. Un valor 6ptimo pargpuede ser ele-
gido usando el criterio de informacion de Schawartz. Lubg la representacion jerarquica dada
en Ecuacionesl(22 y (1.23 se deduce que la funcion de log-verosimilitud completei@slia con
t. = [t7,u”]" esta dado por

n

n 1 1 [t B -
(.9 |t,) < —nlog(a) — 3 log(8) — 5 2; { {E + e 2} } + ;bg(ti +A).

g(u;)

Haciendoi,=E[1/g(u;)|t;, ¥ = 9], se deduce que la esperanza condicional de la funcion de
log-verosimilitud completa tiene la forma

Q(t?|f9)o<—nlog(oz)—glog(ﬁ)—%“zZ{A[BJr——Z}} Zlog £ B). (L.24)

Luego, se tiene el siguiente algoritmo:
Paso-E.Dadod = 9, calculard;, parai = 1,.. ., n.
Paso-M.Actualizard maximizadoQ(19|19) segln lo dado en Ecuacioh.4) sobred, que lleva a
los siguiente expresiones en forma cerrada:

S, B O . R
g2 [P B oalyo—p2op [K(B) n 2@34 R, [uK(@) n Su] ,
B Ru
donde
1 — 1 — 1 1
U=—Y U Sy=— uiti, Ru=y——7 Y K@) = 7=
i3 K ; DI % ED xiti



Note que, sy(u) = 1 las ecuaciones del paso-M se reducen a las ecuacionesdast@sumiendo
el modelo BS. Los valores de partida Utiles necesariosipgementar el algoritmo EM pueden
ser las estimaciones de VM de los parametros de la distoibBS.
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Cagtulo 2

Indice de capacidad de procesos para
distribuciones no normales

En este capitulo se presentan distintas técnicas y eesopara abordar procesos cuyas
caracteristicas de calidad no siguen una distribucidmab

2.1 Introducobn

Los ICPs han sido ampliamente investigados como un medarpaumir el desempeiio del
proceso en relacion con un conjunto de limites de espacifin, donde el uso adecuado de los
ICPs se basa en varios supuestos. Uno de los mas esensiglés el proceso de seguimiento se
supone estable y la caracteristicas de calidad de intené@sal. En la industria, existen muchos
procesos de manufactura donde la variabilidad del procese puede describir por una distribu-
cion normal.

Somerville & Montgomery(1996 indicaron que el uso de ICPs normales en vez de no nor-
males, genera resultados erroneos. Ellos sugirieron gse neben utilizar los métodos conven-
cionales para el calculo de los ICPs debido a que éstosigiroah resultados engafnosos acerca
del desempefio del proceso.

2.1.1 Una revigin breve de los distintos enfoques

A continuacion se presenta un resumen de diferentes wefmda la medicion de los ICPs,
gue aparecen en la literatura, cuando no existe normalidatioceso bajo estudio.
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2.1.1.1 Enfoque de Clement

Clement(1989 propuso un nuevo método para el calculo de los estimadgrg Cy, que
utiliza los percentilestg go13s to.5 Y to.00865 de la familia de curvas de Pearson para proporcionar
estimaciones mas exactas. Estas modificaciones, geCg son atractivas, ya que no requieren
una transformacion matematica de los datos.

Los estimadores de Clement parg CCpy, independientes de una distribucion especifica
se obtienen mediante sustitucion gte por U, — L, donde U es el percentil 99.865 yJes el
percentil 0.135.

Clement(1989 utilizb estimadores de asimeti(ig;) y curtosis(/3,) sobre la base de los ter-
cer y cuarto momentos, respectivamente, que son poco figglagamanos de muestra pequenas.
Pearn & Chen(1995 consideraron una modificacion para sustitwipor [Up — Lp| /6. Asi los
nuevos estimadores de Clements son

, LES-LEI

C -
ULy

c _min{ LES-M  M-LEl }
P [Up— Lol /27 [Up— Lyl /2]

2.1.1.2 Metodo percentil de Burr

Burr (1942 propuso una distribucion llamada “Distribucion Burr’XlLa FDP de una VA
X con distribucion Burr Xl esta dada por

ckx¢ 1 + xc]_[kﬂ} , Sl x>0,c>1,k>1;
f(@le, k) = .

0, sl z<O.
donde, y k representa los coeficientes de asimetria y la kurtosis distiabucion Burr respecti-
vamente.

Liu & Chen (2006 introdujeron una modificacion del método de Clementta Esnsite en

sustituir los percentiles por otros apropiados obteniadwdadistribucion de Burr. EI método de
los percentiles de Burr se resume en los siguientes pasos

1. Se estima la media, DE s, coeficiente de asimetria y de curtosis del conjunto desgato
mediante
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2. Se calculan los momentos de asimetria y curtosis usardistlibucion Burr mediante

. n — 2] '

n[n—l]ﬁ Y
m-Yn-3,  3n-1
=Ty T

3. Considerando los parametrog i se obtienen los percentiles estandarizados 0.00135,0.5y
0.99865 de la distribucion Burr XlI, denotados com@oiss 205 Y 20.99865 F€Spectivamente.

4. Por Ultimo, se estiman los ICPs mediante

. LES-LEI
Co=———
UP_LP
. _ (LES—M M — LEI
C,x = Min
Pk {M—LP’M—UP}

donde
Up = 7 + 5;20.90865 Lp = T + 522000135y M = T + 5,20.50.

2.1.1.3 Transformaoin Box-Cox

Box & Cox (1964 propusieron una familia de transformaciones para unamaride res-
puesta necesariamente positivaLa transformacion Box y Cox esta dada por

™ %, para A # 0;
~|InT, para A=0.

Esta familia continua depende de un Unico paramgtrgue se puede estimar por el método de
VM. En primer lugar, se elige un valory para el) elegido se evalla

1
Limax = —5 log(6%) + [A +1] Zlog

La estimacions? para un) fijo esé = S()\)/n, donde $)) es la suma de cuadrados de resi-
duos del analisis de la varianza fié. Posteriormente se calculg()\) para varios valores de
dentro de un rango, se graficads contra\. El estimador de VM de\ se obtiene como el valor
de A que maximiza kay, A*. Cada uno de los valores de los limites de especificacibogldd-
tos deT" son transformados a una variable normal usando la Ecuaditamior. Por lo tanto, las
ICPs correspondientes pueden calcularse a partir de laampdaidesviacion estandar de los datos
transformados.
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2.1.1.4 Transformaon de Johnson

Leiva et al.(2009 hacen referencia a la transformacion de Johnson en lzco@ntan que
Johnson(1949 us6 el método de traslacion para generar distribusi@s¢éadisticas que asumen
una gran variabildad de formas mediante el uso de la VA

Z:u+5(y_7), 2.1)

g

dondeZ ~ N(0,1) y g(-) es una funcion monoétona simple. Estas distribucionegtiecuatro
parametros denotados pard, vy o, dondev y § corresponden a los parametros de forma,yy
o son los parametros de localizacion y de escala, respentinte. Con base en la Ecuaci@ri),
Johnsor(1949 propuso considerar las siguientes variables:

() = ().

gue se asocia con un modelp & Johnson.

Y=\ e (Y=
A -8 o+y-Y)’

gue se asocia con un modelg & Johnson.

(=) =ome(57)

gue se asocia con un modelg & Johnson.

2.1.1.5 Metodo de la varianza ponderada

Choi & Bai (1996 han utilizado el método de la varianza ponderada panaastos valores
de los ICPs de acuerdo con el grado de asimetria de los datpsodesos no normales. Esta
técnica calcula por separado las DEs por encima y por delesf@ media. El método utiliza a la
probabilidad de la variable de procéspdonde los ICPs esta definido como

o, _ LES-LEI
P 60'Wt

c._ LES— w— LEI
pk 3 /—2Pt0_73 2(1—_Pt)0' )

dondeW; = v2max(v/F;,v/1— P,) = \/1+ |1 — 2P|y siendoP, = 13"  I(¢ — ;) donde
I(t) =1parat >0y I(t) = 0 parat < 0.
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2.1.1.6 Enfoque de Pearn & Chen

Pearn & Cher{1997) consideraron una generalizacion del indigéuCv) para procesos no
normales, definida comong(u, v), adecuado para su aplicacion a procesos con distribugione
arbitrarias. Hay que recordar que
d—ulu—ml

Cp(U,U):S\/O_2+U[M_T].

Esta generalizacion puede ser definida como

d—u|M —m|
3\/[F99.865gF0.135:| +o [M B T]Z

Cnp (u,v) =

aqui F,, es un percentil de la distribucion subyacente, M es la nmedde la distribuciomn =
[LES + LEI]J/2 es el punto medio entre los limites de espeadion inferior y superion y o es la
media y desviacion estandar para un proceso, respe@ntary(u, v) > 0. Ellos sustituyeron
por la mediana del proceso, M, ya que la mediana es una meshdata de la tendencia central
de la media del proceso, sobre todo para distribucionestéiars con colas largas, y la DE del
proceso pofFyg ses— Fo.135 /6, calculada a partir de los percentiles de distribucioraatefinicion
del indice original G(u,v). La idea detras de tales sustituciones es imitar las eaistitas de la
distribucion normal, para que la probabilidad de prodfwgéra de los limiteg: + 30 sea igual a
0.27%, asegurando que cuando el valor calculado ge-€1, para procesos centrados, la probabi-
lidad de que el proceso esté fuera del intervalo de espexiific (LES, LEI) es insignificantemente
pequeia. Ellos han considerado los valores de parametrog = (0,0),(0,1),(1,0)y (1,1),y
obtuvieron cuatro generalizaciones basicas para losdsd, y Cy con distribuciones no norma-
les, las cuales estan dadas por

LES - LEI

Cwp (u,v) = ————
p (1) Fog.865— Fo.135

- [ LES-M M -LEl
Npk <u’ U) = min [F99.865;F0.135:| ’ [F99.865;F0.135:| ’

2.1.1.7 Enfoque dklsu et al.(2008

Hsu et al.(2008 propusieron emplear el método mas comun para modithsaldPs en el
caso no normal, que es la técnica de estimacion de cumarditélogo al caso normal, cuando el
ancho del proceso natural esta entre el percentil 0.13%grekntil 99.865, los ICPs pueden ser
redefinidos en términos de los cuantiles debido a la no natath Asi, en general, los indiceg C
se pueden definir como

o LES - LEI _ LES-LEI
" punto sobre 0.135% punto bajo 0.135% U, —L, ’
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donde U es el percentil 99.865 yJes el percentil 0.135 de las observaciones, respectivament
Estos puntos porcentuales se pueden obtener facilmesde.due la mediand/, es por lo general

el valor central preferible para distribuciones sesgadas;orrespondientes,Cy C, se definen
como

. LES - M _ LES-M
U punto sobre 0.135% M B F0.99855— M’

B M - LEI _ M-LEI
~ M- punto bajo 0.135% M — Fyoo135

El indice Gy esta definido como

c —min{ LES-M M - LEI }
P Fo.90865— M’ M — Fpo0135)
En el caso de no normalidad, es posible de encontrar unédigtn de los datos que pro-

porcione un ajuste mas satisfactorio, esto puede ser goghar medio de pruebas de bondad de
ajuste, se puede obtener medidas mas precisas de losdrgdazien consideracion.

2.1.2 Indices de capacidad de proceso para la distrdsudieibull

Albing & Vannman(2007) propusieron y estudiaron una nueva clase de ICPs paracel cas
cuando hay un limite de especificacion superior con unr\@getivo especificado previamente
distinto, 7" = 0, y la caracteristica de calidad de interés es sesgad#a distribucion de cola larga
hacia la derecha. La propuesta de los indices, en funei@os parametrosy v, es

LES
VL — 7] +vt2(0,5)

Cua (7,v) = (2.2)

el parametra- debe tomar valores pequeios y ser elegido de una manengaddepor ejemplo
7=0.0027. El parametro >0 afecta a la sensibilidad del indice a la salida de la meddset
proceso desde el valor objetivo 0. Cuanto mayor sea el valorrdas sensible sera el indice a la
salida de la mediana. E|)\) es el\- ésimo cuantil de la distribucion de las caracteriststudiada.
El cuantilt[1 — 7] puede ser interpretado como una medida de dispersiomouamlistribucion es
cero con una cola superior largat(9.5) es una medida de localizacion.

La clase de indices dado eh2) poseen una serie de propiedades deseables. Para un valor
dado de @Ga (7,v) mayor o igual a 1, la probabilidad de no conformidad seraanerigual ar.
Por otra parte, esta clase de indices es sensible con tespas desviaciones de la mediana del
valor objetivo.

Albing & Vannman(2007 consideraron dos estimadores diferentes, basados elististas
de orden de la clase de indices @P) y derivados de las distribuciones asintoticas de estes do
estimadores. También presentaron un procedimiento dsiclebasado en la clase prevista de los
indices. Bajo estos supuestos, ellos se encontraron melqurocedimiento de decision es (til
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para distribuciones no muy sesgadas y de tamafo de mugsdrades. Sin embargo, cuando la
distribucion es muy sesgada y el tamafo de muestra esipegueoderado, se necesitan tomar
en consideracion otros enfoques.

A continuacion se considera el indice dado 2r2)(y se considera en el caso en que la
distribucion es muy sesgada y el tamafo de la muestra egeper moderado. Se estudia un
estimador de Ga (7, v) dado en2.2), donde los cuantiles estimados se expresan en funci@sde |
estimadores de VM de los parametros de la distribuciorbWeiSobre la base de estos resultados,
se presenta una regla de decision y se determina la potitagorueba.

Ahora, suponga que la caracteristica de califldigne una FDA dada por

0 sit <0,

Fr(t) = {1 — exp <— (t/a)b> sit > 0. (23)

Se esta interesado principalmente en una distribuctamainte sesgada centrandose en el caso en
gueb < 2, dando lugar a valores de la asimetria

['(1+3/b)a® —3uc* — u?
=

= > 0,63,

dondel es la funcion gammay = al'(14+1/b)y o = a\/T'(1 4+ 2/b) — I'2(1 + 1/b). El \-ésimo
cuantil de la distribucion Weibull es

t(\) = a[—In(1 — N)]V2
Por lo tanto, se puede expresar la clase de indices dad@s2poqmo
LES
ay/TIn(1/7) 2" + v[In(2)]27>
Albing & Vannman(2007 demostraron que para cualquier distribucion, la prdlatgal de no con-
formidad ser4 menor o igualg dado que Ga (7,v) = 1. Sin embargo, cuando se conoce la
distribucion, como en el caso de los indic2sl) se puede calcular la probabilidad exacta de no

conformidad para la caracteristica de calidadJsando 2.4) se puede expresar el parametro de
escalaz mediante

CMAW (7', U) = (24)

LES
Cuaw (7,v) /[In(1/7)2/* + v[In(2) ]
Por lo tanto, en Ecuacior2®), 7 y v son los parametros mientras gues desconocido en la
mayoria de los casos. Al reemplazade la Ecuaciond.5) en la Ecuaciond4.3) se obtiene la

probabilidad de no conformidad como

P(NC) = P(T > LES) = exp <—(CMAW (r,0) 3/ In(1/7)2 + v[ln(2)]2/b)b) .
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2.1.3 Indice de capacidad de procesos para la distrésuBiS

Leiva et al.(2014) desarrollaron e implementaron ICP para la distribuci&d®@mparando
los limites de especificacion con algln intervalo queraum alto porcentaje especificado;- p
de la distribucionl’, utilizando el método introducido p&@lement(1989 para el calculo de los
estimadores de Ly Cy, el centro del proceso se estima por la mediana(@®), en lugar de
utilizar la media, ya que la mediana es una medida de termepairal robusta del proceso, en
especial para las distribuciones de cola pesada sesgamtds.tBnto, los doSo se estiman por
U, — t(0.5) y t(0.5) — Lp; veaselohnson et al1994. Una modificacion del método de Clements
para obtener estimadores dgYOC, fue abordado poPearn & Cher{1999. Estiman los do8o
por [U, — L] /2, por lo que los estimadores dg €C, se pueden escribir como

, _ LES-LEI 205 —LE] _, _ 2[LES—¢(0.5) _
= o =t P )t Tt — ) S (2} ;3)

dondet(p2) — t(p1) se encarga de la no normalidad y/o asimetria de la distébute 7", cont(p)
siendo elp-ésimo percentil de la distribucion de los datos.
Considerando la FC de la distribucion BS vista en Ecua¢lof) y el ICP presentado en
(2.6), se tiene que
CES: tLES-,I;El _ LES - LEI | 2.7)
(pZ) - (pl) ﬁ@ [22 [% + [azg] + 1:| -2 |:% + [azl} + 1:|:|

dondez; = z,, Y 22 = z,,. Ahora, con el fin de comparar un producto con un LEI, se atiliz

EIS _ 2[5 — LEI| _ 2[5 — LEI| ' (2.8)
t(pQ) - t(pl) azo azg azi azi
fa |z |2+ yf[22] 41| — o |2+ /28] 41
Cuando interesa comparar un producto con un LES se obtiene
2[LES— 2[LES—p
BS — [ | _ [ | , (29

t(ps) —t(p1) Ba {22 {% +4/[22] + 1}

a4 [[en? +1H

cuando la mediana se aleja del punto medio de los limitesplecdicacion, se consider%k?::
min {C5°, Co5}, donde Gy C5F dados en la Ecuacione2.) y (2.9), respectivamente. Reescri-
biendo la Ecuacion?7), se tiene
LES - LEI 2[LES - LEI
s )S_t( = LES-LEI/5 . (210)
b2 P [oﬂzg + azon/[aze]” + 4] {a 2 4 azy/[on]® + 4]
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Usando la propiedad de invarianza del estimador VM y la EénaR.10), el estimador de
el ICP es dado por

s _ LES-LEl 2[LES - LEI| /B\
" t(p) —tp) {

)

8222 + Qzon/[G2) + 4] - [&22% +az/[az)” + 4]

dondea y /3 son los estimadores VM dey 3,V z1 Y z son los cuantiles de la distribucion N(0,1).
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Cagtulo 3

Indice de capacidad de procesos para la
distribucon BSE

En este capitulo se desarrollara un analisis de caphdiel@roceso para cuando la distribu-
cion de los datos sigue un modelo BSE.

3.1 Introducobn

Considerando la distribucion BS que constituye un modsimétrico que ha recibido una
gran atencion en las Ultimas décadas pues posee aasaptiopiedades y ademas se relaciona con
la distribucion normal. Asi, estos aspectos de la distitn BS refuerzan la idea y el propoésito de
usar este modelo cuando se tienen datos con asimetriv@@ssioporte no negativo. Basados en
la relacion existente entre la distribucion normal y Istidibucion BS, es posible obtener una clase
general de distribuciones BS generadas desde distrilegMEN, las que se denominan BSE; ver
Balakrishnan et al2009. Por lo tanto, el objetivo de este capitulo es desarralarmetodologia
para el ICP basados en la distribucion BSE con datos cefmssiyano censurados.
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3.2 Distribucon Birnbaum-Saunders mezcla de escala de normales

Una VA T que sigue una distribucion BSE si se considera la reprasiéntestocastica
2

2

T=8

a_ Z L ||eZ

2 /g(U) 2 y/g(U)
dondeY = Z/+/g(U) ~ MEN(H), conZ ~ N(0, 1), entonces la VA" sigue un modelo llamado
distribucion BSE, denotado p@r ~ BSE(«, 5; H), con FDP

fT(t) :¢MEN(at;07]-7H)At7 > 0,0[ > O)B > 07
dondeg(-) es la FDP dada en la Ecuaci@ini4), conu = 0y 0? = 1y a, esta dado en la Ecuacion

(1.2. La FDA deT ~ BSE(«, 8; H) es Fgse(t) = Puen(a;). Desde la FDA de la distribucion
BSE, se puede obtener la funcion cuantilldeomo
s

2
t(p) = 1 [ozyp + [ozyp]2 + 4] , para 0<p<l, (3.1)

dondey, es elp-ésimo percentil de la distribucion MEN. Note qu#),5) = 5, porque, debido a
la simetria de las distribuciones MEN, el paramétres la mediana de la distribucion BSE.

3.2.1 Estimadn de VM Ja algoritmo EM para la distribuoch BSE

Sealy, ..., T, una muestra aleatoria de tamafiadesdel’ ~ BSE(«, 5, H). El vector de
parametros ed = |, 8]7. Sean/,.(¥J|t.) la log-verosimilitud con datos completosy(¥|9) =
E[¢,(9|t.)|t, 9] su valor esperado cah € © = R* xR+, la funcion de log-verosimilitud completa
esta dada por

Q¥ | 9) = ¢ —nlog (a) - glogw)—%ﬂ;m [%+§—2] #Yleslt+ ), @)

derivando 8.2) con respecto a los parametioy 3, se obtienen, respectivamente, mediante

W?" agz EREE (3:3)
Q9| 9) 1 « 1t
08 Zt+6 QOPZ L_i_@} G4

dondeil;=E[1/g(U;)|t;, 9=10), parai = 1,...,n. Al igualar las derivadas d8@) y (3.4) a cero,
se obtiene

1< t. B

V=) G —f+é—2], y (3.5)
nzzl 6 tz
2623 <& 1 1< B

a2 = O‘BZ _ - ﬁ[t——él (3.6)
L —— ti+8] n i=1 B



Considerando la media aritmetica, armoénica y la funci@dia armonica dada en Ecuacion
(1.25), se obtiene

~

Sﬁf‘ +Rﬁu—2a] y 0232—3[[((3)4—27}1%4 + R, [faK(B)JrSu].

5% =

La matriz de informacion de fisher es obtenida paf) = E[—H]. Aqui, H es la matriz

hessiana dada por
Q)  9?Q(Y)
H— ( da? dadp )

2’°QM)  9*Q(Y)
9B 952

donde

n

82Q( 3 .
W‘ a4Z z[— ]

=1
62 1 1t
a3 ;uz [tz‘ _] y
82Q - 1
8ﬁ2 o T ; t; +ﬁ T 2B ;uzt"

La matriz de informacion de Fisher pata= (é, 3) esta dada por

2 [3aw, — 1] 0
IW)Z( 0 2 {1 54 Pa )})

donde

Pla) = /OOO [H%(at) _ %rd@(t), (3.7)

conh(y) = 1+y72+y [yferl].
Consideranda) = [&,B] el estimador dej y la matriz de varianza-covarianza, dado poy =
I(9)~1. La distribucién asintética de los estimadores de VMide/3 esta dada por

_ 0\ [~ 0
\/ﬁ I:(q\) B <Oé>:| - (( )7 (n[Buuﬂl} ) )) . (38)
B B 0 0 n[ﬂw1/4+g/a2+P(0¢)]

Estimacon de VM para datos censurados

Considere una muestra de tamaficonT ~ BSE(«, 3, H), con censura de tipo Il a la derecha.

Denote la parte observada (sin censura}de..,t, port = [t1,...,t,] Y las observaciones que faltan
(censuradas) par = [u;q1, ..., Up]
T n
= [HfT(tz‘)é"'] [ IIn —F(tz‘)]l_é"] :
=1 i=r+1
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donde); indica que el-ésimo articulo ha fallado.
(51' _ 0 t > tr;
1 t; <t,

para i=1,...,n, dondé; es una variable indicadora de censura. gs el tiempo de censura de:k&sima
unidad. La funcion de log-verosimilitud para datos ceadust. = [t, u”]”, esta dado por

(@ 1t = e o) — G1os(d) ~ 55 3 { s[5+ 7 2|+ Y tentt +

+ Z log(1 — ®Pmen(ar)),
i=r+1

dondg@() es la FDA de la distribucion MEN. La funcion de log-verostod esperada esta dada por
Q(ID) = E[lc(I|t, u)[t, O]

—i+;—2] +i2110g(ti+ﬁ)

+ Z 10%/ (AmeN(ar)) (3.9)

derivando 8.9) con respecto a los paramet@y 3, se obtienen, respectivamente

0Q (9 | 9 T 2ln — 7] [t, — B @
s Fafied ] R

QW [9) 1
Ts%*?ﬁ‘ﬁ;%[r

)

AL

de donde se tiene qug-(¢) es la la tasa de fracaso de la distribucion BSE dadapon) = ¢men(ar)As/1—
dnmen. Al igualar las ecuaciones de log-verosimilitud a cero, lsteoe

~ 1ZA
()é2:— Uq
T

t B
%+?—2
i1 P

R 2A"2 r o A2tr/\
a2 — ,BTCY Z _Z [ ] %ui}w(m)_

zlt+/3 i=1

_l’_

n — rla? 3] u;
UL LSS LR

T [t + f]

Asi el estimador VM dev y 3 esta dado por

T

m:#}j@

i=1

ti B
A—l—t

i

o 4 A —rlat e = mgh(m42 y

T e+l
iy @ti/[26) A |
S /1263] = iy VIt + B+ 1/ 2] — [ — )/ Blesha ().
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3.3 ICP para la distribuon BSE

Se sugiere un ICP para la distribucion BSE comparandaruaiges de especificacion con un rango
que abarca un alto porcentaje especificddep, para la distribucion dé&'. Considerando la funcion cuantil
de la distribucion BSE dada en la expresi8ril) y los ICPs presentados €2.€), se propone

LES - LEI LES - LEI
CESE: o] — T _ , (3.10)
PR Ba [?JQ [%+ [%]QH] -0 [%+ [%]QHH

dondey; = y(p1) Y y2 = y(p,) SON los cuantileg;-esimo y[1 — pz]-ésimo de la distribucion
MEN ~ (0, 1; H). Ahora, con el fin de comparar un producto con un LEI, se atiliz

2[5 — LEI] 2[5 — LEI]
BSE
Cpl B t(pg) - t(pl) B ayo ays 12 oyl ayy 12 7 (311)
Balys |8 + 1/ [*F]" + 1] = |5+ [F] +1
recordandd3 es la mediana de la distribucion BSE. Ademas, se tiene
2[LES — 2[LES —

t(p2) — t(p1) Ba [m [%+\/W] -y [%+ [%}2+1H7

cuando la mediana se aleja del punto medio de los limitesplec#icacion, se considera
CESE = min {CE,SE, CEEE}, donde G°Fy CHPF se dan en la Ecuaciol.(L]) y (3.12), respectivamente.
Reescribiendo la EcuacioB.@0), se tiene

LES - LEI 2[LES - LEI

t —1
(p2) — t(p1) [Oﬁy% + ayo [ay2]2 + 4] — [oﬁy% + ay; [ayl]Q + 4}

3.4 Estimaddn e inferencia pametrica para ICP BSE

Considerando la Seccion 3.2, la propiedad de invarianzasdestimadores VM y usand8.(13), un
estimador del ICP para distribuciones BSE esta dada por

_ LES - LEI 2[LES - LEIl /3

t(pg) —t _ ~ ~ a a a
(p2) (p1) [Oﬂy% + ays [ay2]2 + 4] — [oﬁy% + ay; [ay1]2 + 4]

dondea y Eson los estimadores VM dey /3, ey; e y2 son los cuantiles de la distribucion MEN. Desde
. o .,  ~BSE
expresion 8.8), la distribucion asintotica d€,  es normal, dada por

vn @BSE— CE‘SE] EN <0,Var [@BSED , cuando n — 0o, (3.15)
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donde lo visto en3.15 denota convergencia en distribucion y desde Ecuadd)(aplicando el método
delta, se tiene

o? o)
<BSE\ /g 8 A0 0 7a|CP(c, B)
9 ST 0 2 32
- 7P| s+ [P e R (219
tal que P(«) esta dado er3(7) y
28 1 [LES - LEI 202 + y21/ [ay2]” + 4 + S [ 202 — y1\/[aan]® + 4 — N
2 \CPla,p) = - i Vioya]*+4 el VienFi
da a2y3 + ayay/ [ays) + 4 — 02y} — ayry/[ow]® +4
) 2[LES - LE]
%ICP(OL, B) =

a2y3 + ayay/[aye]” +4 — a2y} — ayiy/[ay]?

3.4.1 Intervalo de confianza para los ICP BSE

Considerando3.15), una aproximacion00 x [1 — a] % para el intervalo de confianza del ICP BSE
esta dado por

—~BSE —~ —BS
I(-"100><[1 —a] % (C SE) = |:Cp :|:Z(1 a)DE[Cp ] ,

donde DE(/Z\pBSﬁ =4/ Var <6;BSE

3.4.2 Testde hiptesis para los ICP BSE

Considerando la hipotesisiH C5>F < Cy (el proceso no es capaz) versus HC5>F > C pueden
ser contrastado con la estadistica de prueba Hgjpropuesta por

—~BSE
G -Gl
W="——zs ~NO1),
DE[C, ]

donde @ representa un requisito de capacidad predeterminada.

3.4.3 Intervalo de confianza no paratmco para el ICP BSE

SeaTl}, Ty, ..., T, una muestra aleatoria desde una distribudibma muestra correspondiente de
VAs idéntica e independientemente distribuidas. La nmaést, 7%, ..., 7,", es una muestra de tamafio

extraida con reemplazo de la muestra original. Aqui, sbke el nUmero de replicaciones igudaCon
el fin de calcular el IC parag§E, considere los métodos:
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1)

Método de aproximacion normal bootstrap: La estimacié CESE dada end.13 basada en Ig-ésimo

~BSE o —~BSE
muestra Bootstrajs,  (j), conj =1,..., B. Se asume que la distribucion de @s  — C5°Fes
N(0, [DE(/:\BSE]Q). Asi, un IC del[l — a] x 100% para G se puede obtener utilizando un método
P

aproximacion normal bootstrap como

_BSE _ _~BSE*
IC[1_ajx100% (Cp°7) = [Cp + 2(1-2)DE[Cp ]] ;

* _~BSE* , . ,
= [1/B] Zle Co  (j). Debido DE ese €s desconocida, se puede estimar desde la

_~BSE
dondeC,
(g

muestra bootstrap como

B
~ 1 —~BSE* = _BSE*
DEE:;BSE = E E 1 I:Cp (.7) - Cp ]
J:

Método cuantil bootstrap: Luego de obtener las répkraforma ascendente. EntonceS?@ (Bla/2])

R . . , ., —~BSE*
y Co3¥" (B[1 — a/2]) son los|ar/2]-ésimo y[1 — «/2]-esimo cuantiles de la distribucion @8 (j),
respectivamente. Por lo tanto, basado en este método, de IB100 x [1 — o] % esta dada por

ICrooxii-a)t (C35) = [Co (Bla/2), G (Bl - a/2)].
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Cagtulo 4

Aplicacion de los ICPs basados en la
distribcion BSE

Aqui se realizara la implementacion de los ICPs vistosl&apitulo 3 y un analisis de datos usando
el softwareR- Pr oj ect . Parailustrar el desarrollo de los ICPs de datos provessaedgsde una distribucion
BSE, se usan los datos provenientes de un estudio dirigiddopgrofesores Fernando Rojas y Victor
Leiva de la Universidad de Valparaiso, Chile. Para elisisa simulacion de datos, se utiliza el software
R- Pr oj ect y con la ayuda del paquebs 2.0 y el paquetsbs, los que se encuentran disponibles en el
link http://staff.deuv.cl/Ieivalarchivos/software.

4.1 Elproblema

“La alimentacion y nutricion de servicios” se define conmawrganizacion responsable de la prepa-
ra-cion y/o distribucion de alimentos en una forma afer@mente planificada; vévlarambio et al(2005).
Estas preparaciones deben ser producidas de acuerdo enoibn nutricional local e internacional regu-
lada por diferentes organismos como la Organizacion padgticultura y la Alimentacion de las Naciones
Unidas (FAO), la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) oaoti®s que los sustituyan, asi como por
el Ministerio de Salud del pais correspondiente. Estasridales competentes deberan verificar tales re-
glamentos de auditoria, por ejemplo, (i) la suficiencia gdidad nutricional de la dieta y (ii) los factores
de correccion de las necesidades de energia para paml@yi caso de pacientes). En este contexto, es
fundamental que los servicios de alimentacion garanfaeontribucion de ciertas variables nutricionales
como de macronutrientes (hidratos de carbono, lipidotepras), micronutrientes y fibra dietética, que
son necesarios para el cuidado y/o restaurar la salud ders@as. Para controlar el proceso de produccion
de alimentos en estos servicios y garantizar el contenitticimnal, es posible trabajar con ICPs que consi-
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deren distribuciones estadisticas apropiadas paratdettse estan respetando las cantidades de densidad
de energia establecidas en la normativa; ver Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Rangos para las recomendaciones nutricionatadgs adultos.
Energia (in%kcal) Cantidad(in g)

Macronutrientes  LEl LES LEI LES
Carbohidratos 50.00 60.00 300.00 360.00
Lipidos 25.00 30.00 66.67 80.00
Proteinas 12.00 16.00 72.00 96.00

FuenteFAO/WHO/UNU (1985

Elias(1996 inform6 que la disponibilidad de proteinas en la dietemhna ha sido tradicionalmente
baja en América Latina, debido a su alto precio, por lo queenia el costo de la preparacion de alimentos.
Por otra parte, es importante tener en cuenta que variasredades se tratan con dietas restringidas en
la cantidad de proteinas, que pueden alcanzar los limiesores de las contribuciones nutricionales con
so6lo el 5% de la densidad de energia de este macronuiregréepone el LEI de la cantidad de proteinas
en 30 g, segUhlarris (2000. Bajo estas consideraciones, en funcion del niUmero cieqtas que requieren
este tipo de dieta, el intervalo de especificacion pararatginas podria variar. El servicio corresponde a
una pequefia empresa, que se ocupa de mantener el procesaluecion de alimentos, el menl para los
pacientes con dietas restringidas en la cantidad de pastetiebe estar dentro de la especificacion [30g,
96¢], pero esta empresa no se ocupa de mantener un procesmldegidn de alimentos que que sea capaz
de seguir el rango especificado por las normas internaeisneatr Tabla 4.1. Asi, el objetivo del estudio de
la industria alimentaria, es determinar la capacidad dmgso de produccion de alimentos en un hospital
chileno. La caracteristica de calidad para monitoreaa eantidad de proteinas, con LEI =30g y LES =96g,
con el fin de saber si esta caracteristica del menl de ladeoesi de conformidad con las recomendaciones
dietéticas establecidas.

En esta aplicacion, la caracteristica a monitorear earnéidad de proteinas (en gramos) en la dieta
restringida para pacientes adultos en el Hospital CarlosBtaen de la ciudad de Valparaiso, Chile. Los
datos fueron recolectados durante 27 semanas que abarréoelgpdesde el 20-nov-2011 al 26-may-2012
(189 dias) en un estudio dirigido por Fernando Rojas yd¥iceiva de la Universidad de Valparaiso, Chile.
Estos datos se muestran en Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Observaciones de la cantidad de proteinasdgig)dieta restringia de los pacientes.
66.09 146.48 9799 56.77 74.23 76.20 108.90 89.51 62.40 1341.
89.81 201.05 210.32 105.08 169.82 64.25 100.43 59.56 49.92.14
164.05 59.63 51.41 93.32 3943 10291 12491 56.16 70.942677.
59.01 49.21 123.85 59.78 163.50 37.67 88.27 35.60 4254 743.8
4441 2555 4112 88.14 5469 8532 6755 17.76 83.73 34.07
42.37 6195 68.62 41.69 100.43 139.39 60.03 34.35 51.28 268.2
80.44
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4.2 Analisis de datos

Para implementar los ICPs para la distribucion BSE, se getreeramente hacer un analisis explora-
torio de los datos por ejemplo utilizando la funcidascri pti veSunmar y(). A continuacion, en Tabla
4.3, se presentan los resultados

Tabla 4.3:descripcion de la cantidad de proteinas (en g) en los m@asi€on dieta restringida.
Media Mediana DE Ccv CSs CC Rango Min. Max n
80.436 68.22 4229 52576 1.169 0.959 19256 17.32 210.32 61

En tabla anterior, se puede observar que los pacientes erdstringida tienen una media de 80 g
de proteina, con valores que estan por debajo de las recatienes minimas establecidas y pacientes que
exceden por mucho la cantidad de proteinas recomendadias mormas internacionales. El coeficiente de
sesgo evidencia el uso de distribuciones sesgadas powitita para modelar estos datos.

El histograma presentado en Figdrd evidencia sesgo positivo. Ademas, desde el boxplot dado en
esta misma figura, existen datos atipicos en la dietangita de los pacientes.
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Figura 4.1: Histograma (izquierda) y boxplot (derechapparcantidad de proteinas en pacientes
con dieta restringida.

4.3 Eleccon del mejor modelo

Con el fin de seleccionar el mejor modelo BSE que se ajuste ddws, se ha utilizado la im-
plementacion de la metodologia descrita en la Seccibred.el paquetsbs. Algunos autores han suge-
rido fijar el parametras asociado con la distribucion de la VX y asumir que es valor conocido. Para
la estimacion MV a través de EM-algoritmo en los modelodadBSE, se ha implementado el comando
smmbsEsti mati on(), que elige automaticamente la distribucibn que mejostajel conjunto de da-
tos entre la distribucion BSNC, BSSL y BS: Este comando también calcula las estimaciones de MV de
los parametros de modelos BSE por separado. Por ejempéb,caso de la distribucion BS-t, el siguiente
algoritmo EM puede ser utilizado para la estimacion de swarmpetros:
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(A1) Parav = 1 hastar = 100:

(A11) Estimar los parametrasy g del modelo BSt (conv fijo) considerando las estimaciones MV
deay 3 de la distribucion BS como valores iniciales del procedimm numérico.

(A12) Calcular la funcion de verosimilitud

(A2) Elegir el valor que maximiza la funcion de verosimitity luego considerar los estimadores MV de
a'y B correspondiente como resultados.

Tabla 4.4 muestra el mejor ajuste a los datos sobre el meaitte la cantidad de proteinas. Ademas,
se entregan los estimaciones de los parametso8 del modelo BS:, BSSL y BSNC. Utilizando el coman-
dosmbsEsti mati on() que selecciona el valor que maximiza la funcion de verdiirdi Se observa
gue el mejor ajuste para la cantidad de proteinas en losrgasicon dieta restringida es realizado por la
distribucion BSt-Student.

Tabla 4.4 :Estimacion de parametros y eleccion del mejor modelo.

Modelo log verosimilitud e J6] v ~
BS- -304.7005 0.5073131 70.91853 39 -
BSSL -331.2600 0.7758012 70.93249 1 -
BSNC -304.7321 0.513068 70.86945 0.01 0.6

Para apoyar la decision obtenida al maximizar la funcéwetrosimilitud, en Figurd.2 se muestra
un histograma con la FDP de la distribucion estimada B$H grafico de probabilidad versus probabilidad
(PP), este Ultimo realiza una comparacion entre la FRAda BS+#y la FDA empirica del cojunto de datos.
Después de este estudio de bondad de ajuste se concluyesqlstds provienen de una distribucion BS-
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Figura 4.2: Histograma (izquierda) y grafico PP (dereche [a cantidad de proteinas en pacientes
con dieta restringida.

Con la estimacion de parametros y la eleccion del mejatetmopara la cantidad de proteinas para

pacientes con dieta restringida, se calculan los indieesagacidad de proceso basados en la distribucion

. ~BSE ~BSE
BSt-Student. Tabla 4.5 muestra los LES y LEI, el valor estlma&ﬂ(iﬁ' y Cok -
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Tabla 4.5.LEI, LES y los ICP basados en la distribucion B&udent.

Modelo LES LEI Cp  Coo

BS+ 96g 30g 0.9960 0.1849

Entonces, el ICP obtenido desde los datos recolectadasspondiente al monitoreo de la cantidad
de proteinas en dietas restringidas para pacientes datdddsarlos Van Buren es de 0.9960, luego se afirma
gue el mend de la empresa encargada debe ser vigilada yagiesimuy posible que no esta siguiendo las
recomendaciones dietéticas establecidas.
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Cagtulo 5

Concluson

Los indices de capacidad de procesos son una herramiemaequite medir si una fabrica o una
empresa es capaz de producir sus productos dentro de laifieap®mnes que ellos establecen, lo que se
conoce como limites de especificacion superior y linde®specificacion inferior. Utilizar los ICPs bajo
normalidad como adecuados e ignorar el efecto de distdbasiasimétricas, puede conducir a interpreta-
ciones erroneas de la capacidad del proceso. Se tienegelaros casos con distribuciones simétricas son
comunes en situaciones practicas, pero los casos corstebutiiones asimétricas ocurren también a menu-
do en la industria manufacturera. Debido a lo anterior, esaqueste trabajo, se presento la distribucion BS
su caracterizacion y sus propiedades. Ademas, se entregiueva derivacion de esta distribucion, denomi-
nada BS mezcla de escalas de normales, cuyos casos pagscsta la distribucion BSNC, BSSL y BS-
Estas distribuciones mantienen las propiedades de lad@bnes de origen y ademas la estimacion VM
es facilitada por el algoritmo EM. Considerando lo plantead el analisis realizado se ve que cuando los
datos provienen de una BSE, el proceso debe ser vigilada ynas es muy posible que no esta siguiendo
las recomendaciones dietéticas establecidas para pecidel hospital Carlos Van Buren. La aplicacion se
realiz6 con la ayuda de los paqueBs BSGy SBS, implementadas en el softwalRe Pr oj ect .
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