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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. INTRODUCCIÓN

LA reducción de la variabilidad en los procesos se en-
tiende como un punto esencial de mejora en el con-

trol estadı́stico, un hecho clave es detectar rápidamente las
causas asignables de variabilidad. La carta de control es una
técnica de monitoreo para procesos en lı́nea, que también
proporciona información útil para mejorar el proceso cuando
existen fuentes inusuales de variabilidad. El uso sistemático
de las cartas de control es una forma efectiva de reducir la
variabilidad [1].

Otro autor propone que la estadı́stica 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 lı́nea las variables de interés [2]. En [3] se
menciona que el control automático 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 variación.

Una visión más general propone que la SPC puede ser
integrada en todas las actividades de una compañı́a, de esa
manera involucra a todos sus empleados en el estudio de sus
propios procesos, además se podrı́a extender a toda la cadena
de suministro, desde proveedores, fabricación, 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-
uación del controlador una vez que está funcionando en lı́nea
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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, está la teorı́a control de varianza
mı́nima que es un desarrollo desde una perspectiva de series
de tiempo, en [7] se detalla esta teorı́a de control, sin embargo,
en la presente investigación se utilizan cartas de control para
determinar el rendimiento del control durante la ejecución del
proceso. Dicha evaluación es fundamental, pues le permite al
tomador de decisiones buscar la causa raı́z de las fuentes de
variabilidad.

El Sistema de control con retroalimentación, mostrado en
la Fig. 1, es el más común en la industria de manufactura y el
algoritmo de control más 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 operación, (b) su simplicidad en la implementación, y
también desde un punto de vista costo/beneficio [8]. El lazo
de retroalimentación involucra un sensor que mide la salida
del proceso (para esta investigación se trata de la variable
humedad) esta señal se acondiciona para enviarla a través de
un transmisor (esta variable se conoce como retroalimentación)
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 acción de control, esta acción manipula un
elemento final de control el cual puede ser una válvula, un
motor, etc. [9].

Fig. 1. Controlador retroalimentado.

En la producción 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 interacción entre APC y SPC produce un

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 acción de control y, por el
otro lado, SPC indica cuándo el proceso ha salido de control
estadı́stico, esto último implica la búsqueda de la causa y su
eliminación [8].

II. MODELO

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

LCS = µ̂w + kσ̂w

LC = µ̂w

LCI = µ̂w − kσ̂w
(1)

donde k es la distancia desde los lı́mites de control hasta la
lı́nea central LC, LCS es el lı́mite de control superior, LCI
es el lı́mite de control inferior, µ̂w y σ̂w son la media y la
desviación estándar del sistema, respectivamente.

III. ESTIMADORES

Un estimador insesgado de la varianza poblacional σ2 está
dado por la varianza muestral

S2 =

∑n
i=1 (Xi −X)2

n− 1
, (2)

donde X es la media de la muestra aleatoria de tamaño n,
X1, . . . , Xn. Sin embargo, S no es un estimador insesgado de
σ, en [12] se aborda la estimación de la desviación estándar.
Ahora, si la distribución es normal, entonces las variables
aleatorias Xi, i = 1, . . . , n también se distribuyen normal,
por lo tanto,

(n− 1)S2

σ2
∼ χ2

n−1 (3)

donde χ2
k es la distribución Chi-cuadrado con k grados de

libertad cuya función de densidad de probabilidad es

p (x) =

(
1
2

) k
2

Γ
(
k
2

)x k
2−1e−

x
2 (4)

donde Γ es la función gamma dada por Γ(α) =∫∞
0
tα−1e−tdt.

Para obtener la esperanza de S, observar que

E (S) =

√
σ2

n− 1
E

(√
S2 (n− 1)

σ2

)
. (5)

Aplicando la definición de esperanza, se obtiene
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σ2

n− 1
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Como el valor de la integral de la ecuación (7) es igual a 1,
resulta que S no es insesgado, como ya se habı́a anticipado,
esto es,

E (S) =

√
2

n− 1

Γ
(
n
2

)
Γ
(
n−1

2

) σ = c4σ, (8)

donde c4 =
√

2
n−1

Γ(n
2 )

Γ(n−1
2 )

se denomina factor de corrección.
Como se puede apreciar c4 solo depende de n, por lo tanto,
dado n se puede hallar el valor para c4, por ejemplo, si n = 10,
entonces c4 = 0.9727.

IV. L ÍMITES DE CONTROL Y NÚMERO DE MUESTRAS

En [13] se abordó el número de muestras necesarias para
hacer un gráfico de control 3σ y estimar sus lı́mites. Para
ello se consideraron m muestras aleatorias de tamaño n, Xij ,
i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , n, cada una tomada de un proceso
estable con distribución normal, N(µ, σ2), entonces las medias
están dadas por:

Xi =
1

n

n∑
j=1

Xij , i = 1, . . . ,m (9)

Con esta información se puede dibujar un gráfico de control
según las especificaciones dadas en las siguientes ecuaciones

LCS = µ+ 3
σ√
n

(10)

LCI = µ− 3
σ√
n

(11)

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

L̂CS = X + 3
S

c4
√
n

(12)

L̂CI = X − 3
S

c4
√
n

(13)

donde

X =
1

m

m∑
i=1

Xi (14)
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S =
1

m

m∑
i=1

Si. (15)

La esperanza y la desviación estándar del estimador dado
en la ecuación (12) resultan ser

E(L̂CS) = µ+ 3
σ√
n

(16)

DS(L̂CS) =
σ√
n

√
q, (17)

donde q = 1
m

[
1 +

9(1−c24)
c24

]
. Ası́, la probabilidad que una

media Xi, i ∈ {1, . . . ,m} exceda a L̂CS para un proceso
estable está dada por

P
(
Xi > L̂CS

)
= 1− Φ

(
3√

1 + q

)
. (18)

donde Φ mide la probabilidad acumulada de la distribución
normal estándar.

Puesto que P
(
Xi < L̂CI

)
= P

(
Xi > L̂CS

)
y con-

siderando la ecuación (18), entonces la probabilidad que un
punto quede fuera de los lı́mites de control estimados está
dada por

P (A) = 2

[
1− Φ

(
3√

1 + q

)]
. (19)

donde A =
{
Xi : Xi < L̂CI ∨ Xi > L̂CS

}
.

La ecuación (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 c24 = 0.94 y
su probabilidad queda dada por

P (A) = 2 [1− Φ (2.8964)] = 0.00378. (20)

V. CAPACIDAD DEL PROCESO

El objetivo de encontrar un ı́ndice de capacidad para un
proceso es identificar la variabilidad no aleatoria y ası́ poder
intervenir y eliminar la causa raı́z que generó el problema.
Después de lograr eliminar la variabilidad aleatoria se puede
estimar la verdadera capacidad potencial del proceso [1].

El ı́ndice de capacidad Ĉp se define como:

Ĉp =
LES − LEI

6σ̂
(21)

donde LES y LEI son el lı́mite de especificación superior y el
lı́mite de especificación inferior, respectivamente, σ̂ representa
la desviación estándar real del proceso. Como se ve en la
ecuación (21) el ı́ndice Ĉp compara el ancho de las especi-
ficaciones con la amplitud de la variación real del proceso.
Este ı́ndice es útil si el proceso está centrado alrededor del
intervalo de especificaciones.

Con un poco de álgebra se puede encontrar la probabilidad
de tener puntos fuera de especificación (F ) que está dada por

P (F ) = 1− P
(
LEI ≤ Xi ≤ LES

)
= 2Φ

(
−3Ĉp

)
. (22)

Ahora, si el proceso no está centrado, entonces el uso del
ı́ndice Ĉp no es el adecuado. Es por lo anterior que se ha

introducido el ı́ndice Ĉpk para procesos no centrados calculado
mediante

Ĉpk = min

(
LES − µ̂

3σ̂
,
µ̂− LEI

3σ̂

)
(23)

Recordando que min(x, y) = 1
2 (|x+ y| − |x− y|), entonces

Ĉpk =

(
1−

∣∣µ̂− 1
2 (LES + LEI)

∣∣
d

)
Ĉp (24)

donde d = 1
2 (LES − LEI).

De acuerdo a [14], en la Tabla I se presenta un esquema
para interpretar el ı́ndice Ĉpk. De la ecuación (24) se puede

TABLA I
NIVEL DE CONFIANZA DE LA CAPACIDAD DEL PROCESO

ÍNDICE DESCRIPCIÓN

Ĉpk < 1 Proceso no capaz, inevitablemente la salida del pro-
ceso será no conforme

Ĉpk = 1 Proceso realmente no capaz, ya que cualquier cambio
en el proceso resultará en una salida no conforme

Ĉpk = 1.33 Proceso aún lejos de ser aceptable, cambios en el
proceso resultará en una salida no aceptable

Ĉpk = 1.5 Proceso aún no satisfactorio, ya que producirá salidas
no satisfactorias

Ĉpk = 1.67 Se producirá una salida adecuada y existe gran
posibilidad de detectar las no conformidades

Ĉpk = 2 Alto nivel de confianza en el proceso

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

k =
|µ̂− 1

2 (LES − LEI)|
d

(25)

VI. APLICACIÓN

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 lı́nea en funcionamiento, se trata de un proceso controlado
mediante un lazo de control PID.

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

El vector de muestras se puede ver en la Tabla II.
Para el análisis de los datos se usó el siguiente procedimiento:
A. Se comprobó que los datos pudieran ser tratados como

provenientes de una distribución normal.
B. Se verificó que el proceso de humedad estuviera bajo

control estadı́stico.
C. Finalmente, se comprobó que el proceso fuese capaz de

cumplir con las exigencias impuestas.

Cada uno de estos pasos se detalla a continuación usando los
mismos literales.
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TABLA II
VECTOR DE MUESTRAS

Muestra 1 2 3 4 5 6
Valor 11.54 11.82 12.22 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 11.40 11.86 11.22 11.46 11.38 11.58

Muestra 19 20 21 22 23 24
Valor 12.20 11.54 11.54 12.10 12.30 12.70

Muestra 25 26 27 28 29 30
Valor 11.78 12.28 11.70 11.76 11.90 11.92

A. Normalidad de los Datos

Para utilizar las herramientas estadı́sticas descritas ante-
riormente, fue necesario mostrar que se trabajó con datos
provenientes de una distribución normal, para hacer esto se
consideró una muestra aleatoria de tamaño n, X1, X2, . . . , Xn,
de una población X que toma valores en el conjunto R, de
los números reales. Luego, se utilizó el siguiente contraste de
hipótesis:

H0 : X ∼ N(µ, σ2), para algún µ ∈ R, σ2 > 0

H1 : X � N(µ, σ2),∀ µ ∈ R, σ2 > 0
(26)

Enseguida se aplicó el test de Jarque Bera para normalidad
y se utilizó la correspondiente librerı́a del software R [15].
El test de Jarque Bera es una prueba de bondad de ajuste
para datos que tienen asimetrı́a y curtosis coincidentes con
una distribución normal.

Las expresiones de los estadı́sticos usados están dadas por:

k3 =

∑n
i=1 (xi − x)3

ns3
, (27)

k4 =

∑n
i=1 (xi − x)4

ns4
− 3, (28)

JB = n

(
(k3)2

6
+

(k4)2

24

)
, (29)

donde xi, i ∈ {1, 2, . . . , n}, es una observación, n es el tamaño
de la muestra, s es la desviación estándar de la muestra, k3

es asimetrı́a, k4 es la curtosis y JB es el valor muestral del
estadı́stico Jarque Bera. El test entregó un valor−p de 0.6301,
concluyendo que no existe evidencia en contra de la hipótesis
nula, por lo tanto, no se pudo rechazar el hecho que los datos
cumplen ser normales.

Este resultado permitió continuar con el análisis de los
datos.

B. Control Estadı́stico para el Proceso de Humedad

El siguiente paso fue verificar si el proceso de humedad
estaba bajo control estadı́stico. Se utilizó el modelo mostrado
en la sección II y el desarrollo matemático de las secciones
III y IV que sustentan el análisis. 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 lı́mites de
control, lı́mite de control superior 12.75927% y lı́mite de

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 estadı́stico. Posteriormente
se comprobó si el proceso era capaz de cumplir con los
requerimientos exigidos por el proceso.

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

C. Capacidad del Proceso de Humedad

La Fig. 4 muestra la información 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 estarı́an
fuera de especificación. Se aprecia un gran descentrado de los
datos, de acuerdo a la ecuación (25) tiene un descentrado de
un 31%. Además, el ı́ndice Ĉpk, ecuación (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 estarı́a
inevitablemente fuera de especificación, 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 desafı́o mayor.

VII. CONCLUSIÓN

En esta investigación se utilizó SPC para detectar problemas
de variabilidad en el lazo de control de humedad de un sistema
automático en lı́nea de una fábrica de tableros MDF, esto
fue factible a través del uso de una carta de control con
muestras tomadas de forma aleatoria y extraı́da directamente
desde el proceso. SPC es una herramienta útil 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 automático, para la detección de
problemas en los lazos de control y un aliado para el tomador
de decisiones, lo cual podrı́a ser parte del ciclo de mejora
continua de una compañı́a.

En particular, para los datos del proceso de humedad que
fueron muestreados, se encontró que el proceso no fue capaz
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Fig. 4. Capacidad para el proceso de humedad.

de cumplir con especificaciones. Por lo tanto, primero se llevó
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 podrá
conocer su capacidad potencial.

En este estudio, se usó información del proceso de control
automático de humedad para la fabricación de tableros MDF,
sin embargo, esta herramienta podrı́a ser empleada para mejo-
rar todos los procesos utilizados por una compañı́a a lo largo
de toda su cadena de suministros.
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