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Evaluating Variability of Automatic Process Control
of the Moisture Control in Medium Density
Fibreboard Line, Using Statistical Process Control

M. Hernandez, and F. Novoa

Abstract—This paper is about the use of the Statistical Process
Control (SPC) to detect problems generated by the variability
inside Automatic Process Control (APC). This paper tries to find
a successful tool regarding to detect values out of control in
automatic system. This kind of tool afford evaluated the control
strategy and will be useful for the decision makers. Statistical
process control, monitoring no only the quality variables but
also, variables in the automatic processes that are controlling
the quality. In order to test this tool, it will be tested checking
the status of moisture control in a medium density fiberboard
(MDF) line, this process, is one of the most important in this
type of industry. Furthermore, this useful statistical tool could
be use to evaluated the performance of any process inside of an
organization to help in the improvement cycles.

Index Terms—Statistical process control, Automatic process
control, MDF, PID.

I. INTRODUCCION

A reduccion de la variabilidad en los procesos se en-

tiende como un punto esencial de mejora en el con-
trol estadistico, un hecho clave es detectar rdpidamente las
causas asignables de variabilidad. La carta de control es una
técnica de monitoreo para procesos en linea, que también
proporciona informacién util para mejorar el proceso cuando
existen fuentes inusuales de variabilidad. El uso sistemadtico
de las cartas de control es una forma efectiva de reducir la
variabilidad [1].

Otro autor propone que la estadistica de control de procesos
(SPC, por sus siglas en inglés) es una técnica efectiva en
detectar cambios del comportamiento natural de un proceso
al monitorear en linea las variables de interés [2]. En [3] se
menciona que el control automdtico de procesos (APC, por
sus siglas en inglés) puede compensar las perturbaciones en el
sistema y por otro lado SPC puede detectar causas asignables
de variacién.

Una visiébn mas general propone que la SPC puede ser
integrada en todas las actividades de una compapia, de esa
manera involucra a todos sus empleados en el estudio de sus
propios procesos, ademds se podria extender a toda la cadena
de suministro, desde proveedores, fabricacion, ventas, etc. [4].

Por otro lado, existen investigaciones que comparan el
rendimiento de distintos tipos de estrategia de control como
por ejemplo el presentado en [5], pero no se habla de la eval-
uacién del controlador una vez que estd funcionando en linea
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con el proceso. A su vez, existen otros trabajos que buscan
la eficiencia operacional a través del desarrollo de nuevas
estrategias de control como el expuesto en [6]. También, dentro
de las técnicas de control, esta la teoria control de varianza
minima que es un desarrollo desde una perspectiva de series
de tiempo, en [7] se detalla esta teoria de control, sin embargo,
en la presente investigacion se utilizan cartas de control para
determinar el rendimiento del control durante la ejecucién del
proceso. Dicha evaluacién es fundamental, pues le permite al
tomador de decisiones buscar la causa raiz de las fuentes de
variabilidad.

El Sistema de control con retroalimentacién, mostrado en
la Fig. 1, es el mas comun en la industria de manufactura y el
algoritmo de control mas usado es el proporcional integrativo
derivativo (PID), este tipo de control es muy popular debido
a: (a) su buen rendimiento en un amplio rango de condiciones
de operacién, (b) su simplicidad en la implementacién, y
también desde un punto de vista costo/beneficio [8]. El lazo
de retroalimentacién involucra un sensor que mide la salida
del proceso (para esta investigacion se trata de la variable
humedad) esta sefial se acondiciona para enviarla a través de
un transmisor (esta variable se conoce como retroalimentacién)
a un controlador. Después, la humedad se compara con el valor
deseado (el objetivo buscado por el proceso), la diferencia
es utilizada por el controlador para intervenir en el proceso
a través de una accidon de control, esta accién manipula un
elemento final de control el cual puede ser una vélvula, un
motor, etc. [9].
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Fig. 1. Controlador retroalimentado.

En la produccién de tableros de fibra de madera de densidad
media (MDF, por sus siglas en inglés) la humedad de la fibra
de madera debe estar controlada entre un 9% y 11% antes
de ingresar al proceso de prensado en caliente. El proceso
de secado de fibra de madera es un proceso complejo, que
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involucra el paso de una masa de fibra de madera, adhesivos,
agua y gases calientes por un equipo llamado secador de fibras,
Fig. 2, el cual consta de dos etapas una horizontal y otra
vertical [10]. La interaccion entre APC y SPC produce un
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—»
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Fig. 2. Esquema simplificado del secador de fibras de madera.

proceso de constante mejora, el efecto buscado, por un lado
APC regula el proceso con una accién de control y, por el
otro lado, SPC indica cudndo el proceso ha salido de control
estadistico, esto ultimo implica la biisqueda de la causa y su
eliminacion [8].

II. MODELO

Un trabajo pionero en utilizar la estadistica en el control
de procesos fue desarrollado por [11], se trata de un modelo
estadistico aplicado a una carta de control, dicho modelo se
expresa mediante el siguiente sistema

LCS = [iy + kow

LC = iy, (D
LCI = iy — koy,
donde k es la distancia desde los limites de control hasta la
linea central LC, LC'S es el limite de control superior, LCT
es el limite de control inferior, fi, y 0, son la media y la
desviacion estdndar del sistema, respectivamente.

III. ESTIMADORES

Un estimador insesgado de la varianza poblacional o2 estd
dado por la varianza muestral

n N\ 2
52 _ Zi:l (Xl — X) ’ (2)
n—1
donde X es la media de la muestra aleatoria de tamaifio n,
Xi,...,X,. Sin embargo, S no es un estimador insesgado de
o, en [12] se aborda la estimacidén de la desviacion estandar.
Ahora, si la distribucién es normal, entonces las variables
aleatorias X;, ¢ = 1,...,n también se distribuyen normal,
por lo tanto,
(n—1)82

2
~ 3
0_2 Xn-1 ( )
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donde X7 es la distribucién Chi-cuadrado con k grados de
libertad cuya funcién de densidad de probabilidad es

1\%
- (2) k-1 -2 4)

donde I' es la funcibn gamma dada por T'(a) =
JoS e .
Para obtener la esperanza de .S, observar que

o2 S2(n—1)
i)

Aplicando la definiciéon de esperanza, se obtiene

’/n—1 "T”*le*%dx (6)
_ |2 >/*@ 51
Va—1T(25h) o F(%)x ‘

Como el valor de la integral de la ecuacién (7) es igual a 1,
resulta que S no es insesgado, como ya se habia anticipado,

esto es,
L(3)

£)= V727
donde c4 = \/g Fzg)

Como se puede apreciar ¢4 solo depende de n, por lo tanto,

dado n se puede hallar el valor para cy4, por ejemplo, si n = 10,
entonces ¢4, = 0.9727.

E(S) =

m\:

Sdr (7)

0 = 40, (®)

se denomina factor de correccion.

IV. LIMITES DE CONTROL Y NUMERO DE MUESTRAS

En [13] se abord6 el nimero de muestras necesarias para
hacer un gréifico de control 30 y estimar sus limites. Para
ello se consideraron m muestras aleatorias de tamafio n, X;;,
i=1,...,m, 7 =1,...,n, cada una tomada de un proceso
estable con distribucién normal, N (, 02), entonces las medias
estan dadas por:

3

li Xiji=1,...,m 9)

Con esta informacién se puede dibujar un grafico de control
segun las especificaciones dadas en las siguientes ecuaciones

g
LCS = - 1
cs u+3\/ﬁ (10)
LOT=pu—3-2 (11)

Vn
La estimacion de los limites de control descritos en las ecua-
ciones (10) y (11) quedan dadas por las siguientes expresiones.

. — K5
LCS =X + 304\/ﬁ (12)
ICI=X -3 5 (13)
N 04\/ﬁ
donde "
= 1 _
X_E;XZ (14)
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1 &
—— . 1
S m;S (15)

La esperanza y la desviacion estdndar del estimador dado
en la ecuacion (12) resultan ser

— o
E(LCS) = 3— 16
(LCS) = p+ NG (16)
— o
DS(LCS) = — 17
(LCS) N (17)
1 9(1702) ., .
donde ¢ = ;- |1+ ———~|. Asi, la probabilidad que una
4
media X;, i € {1,...,m} exceda a LCS para un proceso

estable estd dada por

3
v1+q>'
donde ® mide la probabilidad acumulada de la distribucién
normal estdndar. - .

Puesto que P(YZ— <ILCI) = P(X;> LC’S) y con-
siderando la ecuacién (18), entonces la probabilidad que un
punto quede fuera de los limites de control estimados estd
dada por

P(X7;>L/O\S>:1—<I>< (18)

o))

donde A = {YZ- X, <ILCT Vv X;> ITCTS“}

La ecuacion (19) solo depende de m y n, por lo tanto,
si son fijos, entonces la probabilidad es una constante. En
particular, para m = 30 y n = 5, se obtiene que ¢3 = 0.94 y
su probabilidad queda dada por

P(A) =2 {1-@( (19)

P(A) =2[1 — & (2.8964)] = 0.00378. (20)

V. CAPACIDAD DEL PROCESO

El objetivo de encontrar un indice de capacidad para un
proceso es identificar la variabilidad no aleatoria y asi poder
intervenir y eliminar la causa raiz que gener$ el problema.
Después de lograr eliminar la variabilidad aleatoria se puede
estimar la verdadera capacidad potencial del proceso [1].

El indice de capacidad C), se define como:

~ LES — LEI
Cp=—"——"
60

donde LES'y LEI son el limite de especificacion superior y el
limite de especificacion inferior, respectivamente, o representa
la desviacion estdndar real del proceso. Como se ve en la
ecuacién (21) el indice C), compara el ancho de las especi-
ficaciones con la amplitud de la variacién real del proceso.
Este indice es util si el proceso estd centrado alrededor del
intervalo de especificaciones.

Con un poco de algebra se puede encontrar la probabilidad
de tener puntos fuera de especificaciéon (F') que estd dada por

2L

P(F)=1-P(LEI <X, < LES) = 2® (-3@) .2

Abhora, si el proceso no estd centrado, entonces el uso del
indice C}, no es el adecuado. Es por lo anterior que se ha

introducido el indice C,;, para procesos no centrados calculado
mediante

. LES —7i i— LEI
( S—pji ) 23)

Cpr, = mi -, =
pk = 1T 30 30
Recordando que min(z,y) = 3 (|z +y| — |z — yl), entonces

|ti— 3 (LES + LEI)|

y C, (4

Cop = [1-

donde d = {(LES — LEI).
De acuerdo a [14], en la Tabla I se presenta un esquema
para interpretar el indice Cp,. De la ecuacion (24) se puede

TABLA I
NIVEL DE CONFIANZA DE LA CAPACIDAD DEL PROCESO

INDICE ~ DESCRIPCION
@,k <1 Proceso no capaz, inevitablemente la salida del pro-
ceso serd no conforme
ép k=1 Proceso realmente no capaz, ya que cualquier cambio
en el proceso resultard en una salida no conforme
épk =1.33  Proceso aiin lejos de ser aceptable, cambios en el
proceso resultard en una salida no aceptable
épk =15 Proceso atin no satisfactorio, ya que producird salidas
no satisfactorias
épk =1.67 Se producird una salida adecuada y existe gran
posibilidad de detectar las no conformidades
épk =2 Alto nivel de confianza en el proceso

desprender lo que se llama descentrado del proceso, k, cuya
magnitud es como sigue.

fi— S(LES — LEI)|
d
VI. APLICACION

kj:

(25)

En esta etapa se utilizaron las herramientas de control
descritas en este trabajo, nuestro objetivo fue considerar datos
reales de la variable humedad y averiguar si el proceso
estudiado estaba bajo control. Cabe destacar que los datos
con que trabajamos fueron tomados desde una planta MDF
y corresponden a la variable humedad de fibra de madera de
una linea en funcionamiento, se trata de un proceso controlado
mediante un lazo de control PID.

La informacién fue muestreada de manera aleatoria y todos
los célculos computacionales se hicieron usando el lenguaje de
programacién R [15]. Se tomaron 30 muestras de tamafio 5 y
lo primero que se hizo fue averiguar si estos datos cumplian
con los supuestos de probabilidad de obtener valores fuera de
control.

El vector de muestras se puede ver en la Tabla II.

Para el andlisis de los datos se usé el siguiente procedimiento:

A. Se comprob6 que los datos pudieran ser tratados como

provenientes de una distribucién normal.

B. Se verifico que el proceso de humedad estuviera bajo

control estadistico.

C. Finalmente, se comprobd que el proceso fuese capaz de

cumplir con las exigencias impuestas.

Cada uno de estos pasos se detalla a continuacién usando los
mismos literales.
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TABLA 1T
VECTOR DE MUESTRAS

Muestra 1 2 3 4 5 6
Valor 11.54  11.82 1222 11.78 11.76  12.04
Muestra 7 8 9 10 11 12
Valor 12.12  11.30 11.88 12.00 11.58 11.78
Muestra 13 14 15 16 17 18
Valor 1140 11.86 11.22 1146 11.38 11.58
Muestra 19 20 21 22 23 24
Valor 1220 11.54  11.54 12.10 1230 12.70
Muestra 25 26 27 28 29 30
Valor 11.78 1228 11.70 11.76 1190 11.92

A. Normalidad de los Datos

Para utilizar las herramientas estadisticas descritas ante-
riormente, fue necesario mostrar que se trabajé con datos
provenientes de una distribucién normal, para hacer esto se
considerd una muestra aleatoria de tamafio n, X1, Xo, ..., X,,
de una poblaciéon X que toma valores en el conjunto R, de
los nimeros reales. Luego, se utiliz6 el siguiente contraste de
hipétesis:

Hy: X ~ N(u,0?), para algin u € R, 0% > 0

26
Hy: X oo N(u,0?),Y p € R, 0% >0 (26)

Enseguida se aplicé el test de Jarque Bera para normalidad
y se utilizé la correspondiente libreria del software R [15].
El test de Jarque Bera es una prueba de bondad de ajuste
para datos que tienen asimetria y curtosis coincidentes con
una distribucién normal.

Las expresiones de los estadisticos usados estan dadas por:

ks = Z?:l (z; —T)°

27
a3 ) 27
foy = 2 i1 (xl z) _3 (28)
ns
(k3)?* | (ka)?
B = 2
J n( G + 51 ) (29)
donde z;, 4 € {1,2,...,n}, es una observacion, n es el tamafio

de la muestra, s es la desviacidn estandar de la muestra, ks
es asimetria, k4 es la curtosis y JB es el valor muestral del
estadistico Jarque Bera. El test entregé un valor —p de 0.6301,
concluyendo que no existe evidencia en contra de la hipdtesis
nula, por lo tanto, no se pudo rechazar el hecho que los datos
cumplen ser normales.

Este resultado permitié continuar con el andlisis de los
datos.

B. Control Estadistico para el Proceso de Humedad

El siguiente paso fue verificar si el proceso de humedad
estaba bajo control estadistico. Se utiliz6 el modelo mostrado
en la seccién II y el desarrollo matemadtico de las secciones
IIT y IV que sustentan el andlisis. De acuerdo con la Fig. 3
el lazo que controla la humedad de este proceso no presenta
evidencias de muestras que queden fuera de los limites de
control, limite de control superior 12.75927% vy limite de
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control inferior 10.87006%, por lo tanto, de acuerdo con este
criterio se pudo estimar que el lazo de control para el proceso
de humedad estaba bajo control estadistico. Posteriormente
se comprobd si el proceso era capaz de cumplir con los
requerimientos exigidos por el proceso.

Carta Xbarra
Variable de Humedad

12.59 /

11.04

Humedad %
I
o
Il

—
——
.,

N
\u
[—
.

~
\
I

VAR

———————————————————————————————————————————————————————————————————— LCI

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Muestras

Ntmero de muestras = 30
Centro = 11.81467 LCI = 10.87006
Desv. Estdndard = 0.3148692 LCS = 12.75927 Muestras fuera de limites = 0

Fig. 3. Carta de control para la variable de proceso humedad.

C. Capacidad del Proceso de Humedad

La Fig. 4 muestra la informacién respecto de la capacidad
del proceso. De acuerdo a la Fig. 4 se pudo determinar que
el proceso no era capaz y sus salidas inevitablemente estarian
fuera de especificacion. Se aprecia un gran descentrado de los
datos, de acuerdo a la ecuaciA(’)n (25) tiene un descentrado de
un 31%. Ademads, el indice Cpr, ecuacién (24) tiene un valor
de 0.439, indicando que se trata de un proceso que no era
capaz de cumplir con los requerimientos y su salida estaria
inevitablemente fuera de especificacién, como se establece en
Tabla I. Para poder conocer la capacidad potencial de este
proceso el primer paso de mejora es su centrado, lo cual puede
representar un desafio mayor.

VII. CONCLUSION

En esta investigacién se utilizé SPC para detectar problemas
de variabilidad en el lazo de control de humedad de un sistema
automatico en linea de una fabrica de tableros MDF, esto
fue factible a través del uso de una carta de control con
muestras tomadas de forma aleatoria y extraida directamente
desde el proceso. SPC es una herramienta ttil para detectar
procesos fuera de control y procesos con problemas de ca-
pacidad para cumplir con las especificaciones requeridas. SPC
es una herramienta exitosa para determinar el rendimiento
de los sistemas de control automdtico, para la deteccion de
problemas en los lazos de control y un aliado para el tomador
de decisiones, lo cual podria ser parte del ciclo de mejora
continua de una compafia.

En particular, para los datos del proceso de humedad que
fueron muestreados, se encontré que el proceso no fue capaz
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Analisis de Capacidad de Proceso Variable Humedad

LEI Objetivo LES

1

- . !
NN
; B

Frecuencia

)
I
115 12.0 125
Humedad %

Numero de Observaciones = 30 Objetivo =12 Cp =0.635 Obs < LEI 10%
Centro = 11.81467 LEI =11.4 Cpk =0.439 Obs > LES 3.3%
Desv. Estdndard = 0.3148692 LES =12.6  Cpm = 0.547

Fig. 4. Capacidad para el proceso de humedad.

de cumplir con especificaciones. Por lo tanto, primero se llevé
a cabo el centrado del proceso, lo cual involucra a un equipo
de trabajo para establecer ciclos de mejora que logren este
objetivo. Una vez que este proceso esté centrado se podra
conocer su capacidad potencial.

En este estudio, se us6 informacién del proceso de control
automatico de humedad para la fabricacién de tableros MDF,
sin embargo, esta herramienta podria ser empleada para mejo-
rar todos los procesos utilizados por una compaiifa a lo largo
de toda su cadena de suministros.
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