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Resumen

En el sector indus trial es funda mental contar con métodos estadísticos que

permitan monitorear eficientemente los procesos de producción, particu-

larmente, cuando las características de calidad son multivariadas. Los procesos

de producción son, generalmente, monitoreados mediante cartas de control, las

cuales dan información gráfica de si el proceso se encuentra o no bajo control.

Bajo esta situación en este trabajo se comparan, mediante simulación, el

desempeño de dos tipos de cartas de control multivariadas: la clásica basada en

el estadístico T2 de Hotelling y una no-paramétrica basada en el concepto de

profundidad de datos. El estudio de simulación fue motivado cuando al estudiar

un proceso de la indu stria automotriz mediante ambos enfoques, las con-

clusiones a las que se llegan son diferentes. Se dan recomendaciones acerca del

uso de una u otra carta de control según sea el comportamiento estadístico del

proceso a monitorear.

Descriptores: Control estadístico del proceso, T2 de Hotelling, normal multiva-

riada,  profundidad de datos, gráfica de clasificación por rangos.

Abstract

In the in dus trial sec tor it is fun da men tal to have sta tis ti cal meth ods that al low ef fi -

cient mon i tor ing of pro duc tion pro cesses, par tic u larly when the char ac ter is tics of

qual ity are multivariate. The pro duc tion pro cesses are gen er ally mon i tored by means 

of con trol charts, which give graphic in for ma tion that tells if the pro cess is, or not,

un der con trol. In this con text, this ar ti cle, com pares, through sim u la tion, the per for -

mance of two types of multivariate con trol charts:  the clas sic chart based on 

Hotelling T2
2  sta tis tics, and a non-parametric chart based on the con cept of data

depth. We de cided to per form the sim u la tion when, study ing a pro cess within the au -

to mo tive in dus try us ing both ap proaches, the con clu sions ar rived at were dif fer ent. 

Rec om men da tions are given about the use of one or the other con trol chart in ac cor -

dance with the sta tis ti cal be hav ior of the mon i tored pro cess.

Key words: Sta tis ti cal pro cess con trol, Hotelling T 2
2, multivariate nor mal ity, data

depth, r-chart.
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Introducción

Los procesos industriales son generalmente moni-
toreados mediante el control estadístico de pro-
cesos (CEP). El CEP es la colección de métodos
usados para reconocer causas especiales de va-
riación y proporcionar medios para llevar un pro-
ceso a un estado de control y reducir la variación
en torno a un valor objetivo dado. Es deseable que
el proceso bajo análisis alcance este valor para
cada producto. Sin embargo, en cada proceso hay
una variabilidad aleatoria inherente independiente- 
mente de su diseño y de la precisión de la maqui-
naria usada para la producción. El objetivo del CEP
es mantener la variabilidad, en torno al valor ob-
jetivo, lo más pequeña posible. 

Existen al menos dos causas de variabilidad en
cada proceso de producción. La causa común (o
ruido blanco) es la variabilidad natural que cada
proceso experimenta. Un proceso que opera so-
lamente con este tipo de variabilidad se dice que
está bajo control. Una segunda causa de varia-
bilidad es la espe cial (o asignable), la cual es el
resultado de factores que no son puramente alea-
torios. Estos factores causan heterogeneidad en
el proceso y como resultado afectan la calidad del 
producto. En este caso, se dice que el proceso
está fuera de control. Este último tipo de variabi-
lidad puede ser detectada mediante cartas de
control, que proporcionan una descripción gráfica
del proceso y dan a cualquier administrador, con
o sin conocimiento estadístico, la información in-
mediata de si el proceso está o no bajo control.

Una carta de control es una representación grá- 
fica de una o varias características del proceso
bajo investigación, y es la herramienta más usada
para identificar causas especiales de variabilidad
en un proceso. Cuando un proceso tiene asociada
una carta de control, se dice que está siendo con-
trolado. 

Cualquier tipo de carta de control debe de cum- 
plir al menos las siguientes cuatro condiciones: 

1) Una sola repuesta a la pregunta ¿está el
proceso bajo control?,

2) Especificación del error tipo I global,

3) Se deben tomar en cuenta la relación
entre las características a controlar, y

4) Se debe dar un procedimiento que per- 
mita responder la pregunta: Si el proce- 
so está fuera de control ¿cuál es la cau- 
sa? (Maravelakis et al., 2002).

La  grafica de control  comúnmente usada es la
de Shewart y es útil para controlar una sola ca-
racterística del producto. Cuando un producto
tiene varias características a controlar, general-
mente se construye una gráfica de Shewart para
cada una de ellas. En este caso, hay dos suposi-
ciones subyacentes: sus mediciones sucesivas no
están correlacionadas y se distribuyen normal-
mente. Sin embargo, generalmente las carac-
terísticas de un producto están correlacionadas de
tal forma que cambios en una característica pue-
den afectar la media o la variabilidad de las res-
tantes. Cuando se desean controlar varias carac-
terísticas simultáneamente, la herramienta más
usada es la carta de control multivariada propuesta 
por Hotelling basada en el estadístico T2  de Ho-
telling (Pignatiello, 1993). Aquí la suposición fuer-
te es que las mediciones sucesivas de las carac-
terísticas siguen una distribución normal multiva-
riada. Sin embargo, la normalidad de las obser-
vaciones no siempre puede suponerse. 

A fin de salvar estos inconvenientes, un enfoque 
es monitorear conjuntamente las características
del producto sin la suposición de normalidad multi- 
variada; esto es: usar cartas de control multiva-
riadas no paramétricas. Por supuesto, éstas de-
berán cumplir con al menos las cuatro condiciones 
arriba listadas.

En el presente trabajo se estudia un proceso
industrial real mediante técnicas multivariadas no
paramétricas, y los resultados se comparan con los 
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obtenidos usando una carta de control de Ho-
telling. Las conclusiones motivan un estudio de si-
mulación, cuyo objetivo es comparar el desempe-
ño de ambas cartas. Este estudio permite dar
recomendaciones acerca del uso de una u otra
carta de control según sea el comportamiento es-
tadístico del proceso a monitorear. 

 El proceso se ubica en el ramo automotriz y
consiste en la elaboración de convertidores de
torque, tales como el mostrado en la figura 1. El
convertidor de torque es un dispositivo que se
utiliza en los vehículos de transmisión automática 
para transferir la potencia que genera el motor a la
caja de transmisión. Esto da por resultado el des-
plazamiento del vehículo. El convertidor de torque
realiza una función similar a la del embrague en los 
vehículos de transmisión manual. Las funciones
principales de este dispositivo son: 

1) Transferir eficientemente la potencia que
genera el motor,

2) Aumentar el Torque que es generado por
el motor y

3) Transferir eficientemente las rpm del mo- 
tor a la caja de transmisión.

El Convertidor de Torque es importante en el dise-
ño de un vehículo, debido a que proporciona un
mejor aprovechamiento de las fuerzas generadas
por el motor para el desplazamiento eficiente del
vehículo, generando un aumento de torque y un
fácil cambio de velocidades en la caja de trans-
misión.

Los ingenieros de planta determinaron que la
parte del convertidor que debería de analizarse
fuera la bomba. Las características consideradas
fueron: altura de pista a buje, diámetro interior de
buje y  diámetro exterior de buje. Las mediciones
de tales características se pueden colectar en un
vector tridimensional z donde la primera compo-
nente es la altura pista-buje, la segunda el diá-
metro interior y la tercera el diámetro exterior.
Estas características están naturalmente corre-
lacionadas y, por lo tanto, las gráficas de control
univariadas no son adecuadas.

Análisis del proceso mediante la gráfica
de control de Hotelling

Las gráficas de control multivariadas están dise-
ñadas para monitorear el proceso de producción
de un producto, el cual  interesa controlar, con p
variables de calidad posiblemente correlacionadas. 
La gráfica de control más usada es la llamada T2

de Hotelling. Para  su construcción son necesarias
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Figura 1. Convertidor de Torque
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dos fases: En la Fase I se considera un conjunto de 
m datos históricos supuestamente bajo control y
con distribución normal multivariada; dichos datos
históricos nos servirán para estimar el vector de
medias m,  y la matriz de varianzas – covarianzas 

å (Mason et al., 2002). Los estimadores resultan
ser, respectivamente, X n X= ( / ) '1 1

r
, con X una

matriz n x p de  datos, donde n m£  es el tamaño
de un subconjunto adecuado de los datos histó-
ricos, y S n X HX= -( / ( )( ' )1 1 , con H I n= - ( / )1  Qr r
11 y 

r
1 representado un vector de unos, con-

formable al producto actual.

Por otra parte, en la Fase II se calcula el
estadístico T2  de Hotelling para las mediciones
actuales de las variables a controlar,  X1, X2,…
definido mediante la expresión:

T X X S X X
i i i

2 1= - --( )' ( ) (1)

Se puede demostrar que, bajo la suposición de
normalidad, T T1

2
2
2, ,... conforman una muestra alea-

toria proveniente de una distribución F (Mason et
al., 2002).   Este resultado se utiliza, dada  a, para 
fijar el límite de control en la Fase II, calculado
como:

U C L
p n n

n n p
F p n p=

+ -

-

æ

è
ç

ö

ø
÷ -

( )( )

( )
( ; , )

1 1
a (2)

donde 

n es el tamaño de la muestra del conjunto 
de datos históricos y 

F p n p( ; , )a -  es el a-ésimo quantil de una distri- 

bución F con p y n- p grados de libertad. 

Los valores de esta muestra aleatoria se gra-
fican conjuntamente con el límite de control deter-
minado para completar la construcción de una grá- 
fica de control T 2  de Hotelling. 

La metodología arriba descrita se aplicó a
m=127 mediciones históricas de convertidores de 
torque y se determinó que 

n=127, X=(2.8363,1.9151,2.5199),  

y

S = ´ --1 10

0 6654 0 0084 0 0122

0 0084 0 0257 0 0085

0 012

6

. . .

. . .

. 2 0 0085 0 0869-

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷. .

El límite de control se fijó en 17.7256. En la
figura 2 se muestra la gráfica de control para 25
datos monitoreados.
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Figura 2. Gráfica de control T2 de Hotelling para 25 observaciones de las tres vari ables de calidad de convertidores

de torque
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En la figura 2  se observa que ningún punto está
fuera de control, y se concluye que el proceso está
controlado con respecto a la distribución de re-
ferencia, en este caso no se determinó si la dis-
tribución de referencia en forma conjunta seguía
una distribución normal multivariada, la cual es un
supuesto para poder aplicar en forma correcta la
metodología, en la siguiente sección se analiza la
distribución de referencia para verificar la exis-
tencia de una distribución normal multivariada y
asegurarse de que el análisis de la gráfica T 2  de
Hotelling era el correcto.

Normal multivariada

El supuesto de normalidad es usual en el aná-
lisis estadístico clásico, tanto univariado como
multivariado. En particular, en la construcción de
gráficas de control de Hotelling el supuesto de
normalidad multivariada es central. 

Se han desarrollado una gran cantidad de
métodos, tanto formales como informales (grá-
ficos), para probar la normalidad para datos multi-
variados. De los formales, uno de los más potentes 
es el de Henze-Zirkler. (Mecklin, 2004). Por otra
parte, los métodos gráficos permiten, de un golpe
de vista, decidir si es razonable la suposición de
normalidad. De éstos, quizá los más utilizados son
las Gráficas cuantil-cuantil, o QQ-plot en el lengua- 
je inglés.

En esta sección se describen y se aplican a los
datos del convertidor de torque el método de
Henze-Zirkler y la construcción de la gráfica cuan-
til-cuantil.

 Gráfica cuantil-cuantil

Como es sabido, siendo x x xn1 2, ,...,  una muestra
de tamaño n, la gráfica cuantil-cuantil consiste en
construir un diagrama de dispersión de los puntos  
( $( ), ( )) , ,..., ,F x F x i n

i i
= 1 2  con 

$( )F x
n

=
1

número de observaciones menores o iguales
que x

y 

F x f x dxx

x

( ) ( )=
-¥ò

Por supuesto, f xx ( ) representa la densidad de la
distribución de interés.  Entre más los puntos del
diagrama se parezcan a una línea recta a cuarenta
y cinco grados, más evidencia se tiene que la
muestra proviene de la densidad f xx ( ).  

Cuando se desea ver si el supuesto de norma-
lidad multivariada es aceptable, se puede construir 
una gráfica cuantil-cuantil usando el hecho de que
bajo normalidad, las cantidades dadas por:

d x x S x x
i i i

2 1= - --( )' ( ) (3)

La cual  se distribuye como una  X n
2 ( )a , con n

grados de libertad. Por esta razón, a esta gráfica se 
le conoce con el nombre de Gráfica cuantil–cuantil
o gráfica Ji-cuadrada (Koziol, 1993). En la figura 3,
se muestra la gráfica en papel normal para los da-
tos del convertidor de torque.

En la figura 3 se puede observar poca evidencia
que apoye el supuesto de normalidad multivariada
en los datos del convertidor de torque. Si todos los
datos se vieran como los primeros en la gráfica, el
supuesto de normalidad sería razonable. 
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Prueba Henze–Zirkler

Una prueba estadística para determinar si un con-
junto de datos sigue una distribución normal mul-
tivariada, conocida por su gran potencia, es la
prueba de Henze-Zirkler (Mecklin, 2004). Si x1,
x2,…, xn denota  una muestra aleatoria de una dis-
tribución p variada, entonces, el estadístico de la
prueba de Henze-Zirkler se define mediante la
expresión  (Henze et al., 1990):

T
n

y y
j k

j k

n
p= - -

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ - + ´

=

-å
1

2
2 1

2
2

1

2 2exp ( )
,

/b
b

(4)
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( ) /-
+
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1 2y n
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Donde, 

y y x x S x x y
j k j k j k j

- = - - =-2 1 2( )' ( ),| |

( )' ( ) ,x x S x x x S
j j

- --1 y  

denotan el vector de medias muestrales y la matriz
de varianzas-covarianzas respectivamente. El pará- 
metro b es un parámetro de suavizamiento,
determinado por el tamaño de la muestra  y defini-
do de la forma siguiente:

bd

p

pn
p

n( )
/( )

/( )=
+æ

è
ç

ö

ø
÷

+

+1

2

2 1

4

1 4

1 4 (5)

Si el conjunto de datos sigue una distribución
normal multivariada, el estadístico de prueba T es
aproximadamente distribuido lognormal con:

E T p[ ] ( ) /= - + -1 1 2 2 2b  ´

(6)
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donde w = (1+B2 )(1+3B 2 ).  Estos resultados son  
usados para contrastar el siguiente juego de
hipótesis: 

Ho: Los datos siguen una distribución Normal Mul-
tivariada  vs.
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Figura 3. Gráfica cuantil-cuantil  para los datos del convertidor de torque
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Ha: Los datos no siguen una distribución Nor-
mal Multivariada.

Si, T c> -1 a , con c1 - a  el cuantil (1 - a) de una
distribución lognormal con media E[T] y varianza
var[T], se rechaza la hipótesis nula y se acepta en
caso contrario.

Para los datos del convertidor de torque, y con
a=0.05, se obtienen, para la prueba de Henze-
Zirkler, los resultados mostrados en la tabla 1. 

Según los resultados de la tabla 1, se rechaza
la hipótesis nula. Esto es, no es razonable suponer
que los datos pueden modelarse mediante una
distribución normal multivariada; con lo que el
enfoque de la T 2  de Hotelling para construir una
gráfica de control para tales datos no es adecuado. 
Aún así, sigue siendo deseable el contar con una
gráfica de control del proceso de producción de
convertidores de torque. Se puede optar por un
enfoque no paramétrico, en el cual la suposición
de normalidad no es necesaria. En el apartado
siguiente se describe y aplica un método no
paramétrico basado en el concepto de profundidad 
de datos.

Gráficas de control basadas en la
profundidad de datos

Entre los métodos no paramétricos usados en el
análisis de datos se encuentran los métodos de
profundidad de datos. Éstos empezaron práctica-
mente con el artículo de Liu (1992). Quizás una de 
las aplicaciones principales de esta metodología 
está en el control de calidad. El único reque-
rimiento para usar este método, es contar con una
distribución de referencia denotada como F, que
describe una distribución k ( k ³ 1) dimensional, en 
la práctica ésta suposición se traduce en contar

con una muestra Y1,…,Ym, llamada muestra de
referencia de vectores k dimensionales (Parelius,
1999)

La noción de profundidad de datos se basa en
el hecho de que cualquier densidad de proba- 
bilidades distingue entre puntos “centrales” y
“periféricos”. Una función de profundidad asigna a
cada y R kÎ  un puntaje no negativo, el cual puede
interpretarse como su localización en la nube de
datos. Las profundidades más grandes corres-
ponden al centro de la distribución, mientras que
las más pequeñas corresponden a regiones ex-
ternas. Este sistema de clasificación por rangos es
usado para determinar si una observación es di-
ferente de aquellas que conforman el conjunto
original. Las funciones de profundidad deben sa-
tisfacer un número de propiedades (Zuo et al.,
2000): invariante afín, monotonicidad, maxima-
lidad al centro,  desvanecimiento al infinito. Existen 
funciones que cumplen con estas propiedades,
entre otras, la profundidad de Mahalanobis, la 
profundidad simplicial y la profundidad de Tukey.
De éstas, la más usada, quizá debido a su facilidad 
de cómputo e interpretación, es la profundidad de
Mahalanobis denotada por MD yF ( ), y definida co-
mo (Liu et al., 1993):

MD y
y y

F

F FF

( )
[ ( )' ( )]

=
+ - -

-

å
1

1
1

m m
(8)

Donde, 

m F es el vector de medias y 

F

-

å
1

es  la matriz de varianzas-covarianzas de 

la distribución de referencia F. 

Si los parámetros de la distribución de referencia
no son conocidos, la versión muestral de la
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Tabla 1. Resultados de la prueba Henze-Zirkler

Tamaño de muestra Variables Estadístico H-Z (T)
Valor crítico

( )c1- a

Valor de p
P(T³2.8183)

127 3 2.8183 2.6644 0.0211
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profundidad de Mahalanobis dada por la ecuación
(9 ) es:

MD y
y Y S y Y

Fm ( )
[ ( )' ( )]

=
+ - --

1

1 1
(9)

Donde 

Y es el vector de medias muestrales de los 
datos 

Y1,…,Ym y S es la matriz de varianzas-covarian- 
zas de  la muestra de referencia Fm .  

Para construir una gráfica de control basada en
la profundidad de Mahalanobis, llamada común-
mente gráfica de clasificación por rangos (o r-chart 
en el idioma inglés), se realiza el siguiente procedi- 
miento: 

1. Se calculan el vector de medias, la ma-
triz de varianzas-covarianzas y la profundidad de
cada uno de los datos en Fm , MDFm(yi) i=1,2…m.

2. Se obtienen los estadísticos de orden de
las MDFm(yi) i=1,2…m, y se denotan como y [ ] ,1

y [ ]2 , ..., y m[ ].

3. Sean X1 , X2,… las nuevas observacio-
nes, las cuales se suponen siguen una distribución
continua G. Para cada Xi se obtiene su
profundidad, aplicando la ecuación (9), utilizando
el vector de medias y la matriz de
varianzas-covarianzas, de Fm , las cuales se
denotan mediante MDFm(xi) i=1,2,…

4. El estadístico de clasificación por rangos,
r(×), para cada nueva observación se calcula mediante:

r x
i

( ) =                                                    (10)

{ }# | ( ) ( ), ,...,y MD y MD x j m

m

j Fm j Fm i
£ =

+

1

1

5. Se grafican los estadísticos de clasificación
por rangos de cada Xi contra el tiempo, con un 
límite central de control CL=0.5 y un  límite inferior 
de control LCL=a. Donde a es llamada la pro-
porción de alarma. 

 Liu (1995) demostró que el estadístico de
clasificación por rangos sigue una distribución uni-
forme en el intervalo [0,1]. La gráfica de clasifi-
cación por rangos, llamada también gráfica r, con-
trasta sucesivamente las hipótesis:
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Figura 4. Gráfica de clasificación por rangos, para los datos del convertidor de torque
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Ho: La nueva observación tiene la misma dis-
tribución que la distribución de referencia vs.

Ha: Existe un cambio en la ubicación o dis-
persión de la distribución de la nueva observación
con respecto a la distribución de referencia. 

Si r x
i

( ) se grafica por debajo del LCL, entonces la
observación se declara fuera de control. Esto es
una señal de alerta para los ingenieros del pro-
ceso. En la figura 4 se muestra la gráfica de cla-
sificación por rangos para los datos del convertidor
de torque. 

Comparación entre las gráficas T 2  de
Hotelling y de clasificación por rangos

Conforme a los resultados en los apartados ante-
riores, es claro que las conclusiones que se pue-
den extraer de un análisis de datos dependen de
qué atención se ponga a la verificación de los
supuestos del modelo usado. En este caso, el uso
del enfoque de Hotelling en la construcción de
gráficas de control sin verificar la normalidad de las 
variables, conduce a la conclusión de que no hay
artículos (convertidores de torque) fuera del límite
de control. Sin embargo, un enfoque no paramé-
trico indica que dos artículos están fuera de con-
trol. Esto conduce a las siguientes preguntas: Si
los datos hubiesen sido normales ¿Cuál de los dos

enfoques proporciona resultados más adecuados?
y ¿cuál es el desempeño relativo de ambas grá-
ficas a medida que los datos se alejan de la
normalidad? Estas preguntas se pueden respon-
der mediante un estudio de simulación. La expo-
sición de los resultados de un estudio tal es el
objeto del siguiente  apartado.
Los métodos T 2  de Hotelling y no paramétrico 
fueron aplicados a dos diferentes conjuntos de
datos. El primer conjunto de datos fue obtenido
mediante un generador normal multivariado con 

X = ( . , . , . ,10 0021 10 4723 10 5201

10 2671 10 3410. , . )  

y

S=

3 6176 0 4220 0 2377 01340 0 6456

0 4220 3 4991 0 036

. . . . .

. . .

- -

- 3 01754 0 4368

0 2377 0 0363 3 8034 0 0958 0 2313

0

. .

. . . . .

.

- - - -

- 1340 01754 0 0958 3 7951 0 2406

0 6456 0 4368 0 2313

. . . .

. . .

- -

- -0 2406 31382. .
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ç
ç
ç
ç
ç
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Las  cinco variables del segundo conjunto de
datos se generaron como sigue: La primera sigue
una distribución uniforme en el intervalo [10,12].
Las cuatro restantes se generaron como una com-
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Tabla 2. ARL para el primer conjunto (normal)

Cambio en la medida de las variables Pequeño ( )m s+ 1 Medio ( )m s+ 2 Grande ( )m s+ 3

ARL para las gráficas de rangos  8.0401   2.7301   0.0222

ARL para las gráficas T2 de Hotelling   5.2051   1.9632   0.0179

Eficiencia relativa (ARL T2 / ARL rangos) 0.647 0.719 0.806

Tabla 3. ARL para el segundo conjunto (no normal)

Cambio en la media de la 1a. variable original Pequeño Mediano Grande

ARL para las gráficas de rangos            15.026     5.7708   3.4179

ARL para las gráficas T2 de Hotelling   500   37.6589   5.5748

Eficiencia relativa (ARL T2 / ARL rangos)            33.275   6.525 1.631
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binación de la primera y una variable uniforme
[0,1].  Para cada conjunto de datos, se generó una 
distribución de referencia F de 300 observaciones.
Después se generaron 500 nuevas observaciones
para cada conjunto de datos, con diferentes cam-
bios en los valores de las medias de las variables.
Estas observaciones constituyen las distribuciones
de monitoreo G. Las nuevas observaciones fueron
monitoreadas  mediante la gráfica T 2  de Hotelling,  
y la carta de clasificación por rangos, con un
a=0.05. Para comparar la eficiencia relativa entre
los dos métodos se usó la longitud promedio de
corridas (ARL). Ésta se define como el promedio de 
puntos dentro de control antes de observar un pun- 
to fuera de control. El ARL fue calculado con 1,000 
simulaciones para cada uno de los cambios en la
distribución de monitoreo: pequeño, medio y gran-
de. En las tablas 2 y 3 se presentan el ARL para
cada caso y para cada tipo de gráfica.

Cuando las variables son generadas de una
distribución normal, los resultados de la eficiencia
relativa en la tabla 2 indican que el ARL de la
gráfica T 2  de Hotelling es más pequeño que el ARL
del método no- paramétrico. Sin embargo, cuando
el cambio en la media de las variables incrementa,
el ARL de ambos métodos tiende a ser igual. Por
otra parte, cuando las variables son generadas  de
una distribución no-normal, los resultados de la
eficiencia relativa en la tabla 3 indican que el
desempeño del método no paramétrico es mejor
que la T 2  de Hotelling. 

Conclusiones y trabajo futuro

1. Si los datos del convertidor de torque,
no normales, según la Prueba de Henze-Zirkler, se
monitorean mediante la Gráfica T 2  de Hotelling se
encuentra que ninguno de ellos se sale de control.
Sin embargo, cuando se monitorean mediante la
gráfica clasificación por rangos se encuentra que
hay datos fuera de control. Entonces, se esperaría
que los indicadores de calidad sean mejores cuan-
do se calculan mediante el método de Hotelling, y
los ingenieros de planta estarían cometiendo un
error de estimación acerca del proceso.

2. Los resultados de la simulación muestran
que el  desempeño del método no paramétrico es
mejor que el T 2  de Hotelling cuando los datos son
provenientes de una distribución no-normal multi-
variada.  Por otro lado, el desempeño de la Gráfica 
T 2  de Hotelling es más eficiente cuando los datos
provienen de una distribución normal multivariada,
a menos que el cambio en la media sea grande,
pues en tal caso ambas gráficas parecen tener un
desempeño similar. 

Después de una amplia revisión bibliográfica no
se encontró una metodología para calcular indi-
cadores de calidad para cada uno de los dos enfo-
ques. Por otra parte, en el método no paramétrico
no se encontró un método práctico que conduzca a 
determinar la componente de más influencia en
los puntos fuera de control. 

Esto marca pautas para un trabajo futuro:
proponer indicadores de calidad para cada uno de
los enfoques; y para el caso de la gráfica de
clasificación por rangos encontrar una metodología 
para determinar la variable de más influencia.
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