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Resumen

La gréfica de control T? de Hotelling se ha empleado ampliamente para identificar
sefales fuera de control en procesos multivariados. Sin embargo, esta gréfica no es
sensible a cambios pequefios en el vector de medias del proceso. En este trabajo se
propone una grafica de control para identificar senales fuera de control. La gréfica
propuesta es una combinacién de la grafica T? de Hotelling, la grafica M propuesta
por Hayter ez al. (1994) y una nueva grafica basada en Componentes Principales. La
combinacién de las tres graficas permite identificar cualquier tipo y magnitud de
cambio en el vector de medias del proceso. Por medio de simulacién y la Longitud
Promedio de Corridas (ARL), se evalda la eficiencia de la gréfica propuesta. El ARL
indica el nimero promedio de puntos dentro de control antes de encontrar un punto
fuera. Los resultados de la simulacién muestran que la gréfica propuesta es més

sensible que cada una de las tres graficas en forma individual.

Descriptores: procesos multivariados, 7> de hotelling, componentes principales,
ARL, grafica de control M.

Abstract
The Hotelling “s T? control chart is widely used to identify out-of-control signals in
multivariate processes. However, this chart is not sensitive to small shifts in the process mean
vector. In this work we propose a control chart to identify out-of-control signals. The proposed
chart is a combination of Hotelling’s T?chart, M chart proposed by Hayter et al. (1994) and a
new chart based on Principal Components. The combination of these charts identifies any type
and size of change in the process mean vector. Using simulation and the Average Run Length
(ARL), the performance of the proposed control chart is evaluated. The ARL means the
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average points within control before an out-of-control point is detected, The results of the simula-

tion show that the proposed chart is more sensitive that each one of the three charts individually.

Keywords: Multivariate processes, hotelling’s T?, principal components analysis, ARL, M

control chart.

Introduccién

Cuando la calidad de un producto manufacturado se
controla mediante una sola caracteristica, la gréfica de
control de Shewhart es ampliamente utilizada (Lowry
et al., 1995). Sin embargo, cuando es necesario controlar
la calidad del producto mediante p>1 caracteristicas de
calidad, es conveniente considerarlas simultdneamente;
ya que el uso de p gréficas de control univariadas (una
por variable) de Shewhart es un enfoque no razonable,
siendo que no considera la correlaciéon que usualmente
existe entre las variables de este tipo (Nedumaran ez al.,
1998). Ademas, serfa complicado controlar el error tipo
I global (Nedumaran et al., 1998; Hayter et al., 1994).
Harold Hotelling inicia en 1947 el control estadisti-
co de procesos multivariados, proponiendo una gréafica
de control que actualmente Ileva su nombre. La cons-
truccién de ésta se basa en la cantidad 7%, que en su ver-
sién poblacional se puede definir como sigue; siendo
una poblacién normal p-variada con vector de medias p
y matriz de covarianzas £>0, la variable aleatoria 72 de
Hotelling queda definida mediante la expresién:

T? =(X-p)y T (X -p) M

Esta forma cuadratica en ¥ ' mide la distancia esta-
distica entre cualquier vector aleatorio X, de la pobla-
cién y su vector de medias. Cuando p y £ son conoci-
dos, se puede demostrar (Johnson ez al., 1998) que T? se
distribuye como una 3 * cuadrada con p grados de liber-
tad. Cuando, como generalmente ocurre, tanto g como
¥ son desconocidas es deseable contar con una versién
muestral de 72. Siendo X, ,...X, una muestra de n vec-
tores aleatorios que provienen de una poblacién normal
p-variada con media p y matriz de covarianzas X, éstos
son estimados por X y S, respectivamente, y

T? =(X-X) S (X-X) 2)

define la versién muestral de T2en (1). En este caso se
tiene que

De aqui en adelante, cuando se mencione a la 7? nos
referiremos al estadistico en (2).

La implementacién de una grafica de control se reali-
za en dos fases. En la fase I se define la base histérica de
datos o distribucion de referencia. A partir de ésta se esti-
man los pardmetros pertinentes. En la fase II se evalda
el comportamiento actual del proceso con respecto a la
distribucion de referencia. Para construir la gréfica de con-
trol T2 de Hotelling, de la distribucion de referencia se cal-
culan X y S. El limite de control, LC, se define para un
nivel de significancia dado o como el cuantil 1-a, de la
distribucién en (3). Para cada producto seleccionado del
proceso se miden las p caracteristicas de calidad y se ob-
tiene su 72, si este valor es menor que el LC el proceso
se declara dentro de control, caso contrario se declara
fuera de control indicando que el proceso se aleja de la
distribucion de referencia y es deseable identificar las cau-
sas de la sefial de fuera de control. La gréfica T? controla
cambios en el vector de medias suponiendo que la ma-
triz de covarianzas del proceso es igual a la matriz de co-
varianzas de la distribucién de referencia. Para consultar
los detalles técnicos referimos al lector a Mason et al.
(2001).

Aunque actualmente la gréfica de control T2 es una
de las més usadas en el CEP multivariado (Umit et al.,
2001), (Prins et al., 1997), ésta tiene las siguientes
desventajas:

1) La grafica identifica sefales fuera de control, pero
no identifica las variables causantes de la sefial,

2) Es insensible a cambios pequefios en el vector de
medias del proceso (Lowry et al., 1992, 1995),

3) Esinsensible a cambios individuales en una com-
ponente o un subconjunto de ellas (Hawkins,
1991) y

4) Pierde sensibilidad a medida que el ntmero de
variables, p, se incrementa (Ye et al., 2000).

Un enfoque utilizado en el CEP multivariado para
detectar sefiales fuera de control e identificar las varia-
bles causantes de éstas, es usar Componentes Principa-
les (CP) y el estadistico T? (Jackson, 1991). Asumiendo
que se tienen p variables x, ,x, ,...x ,, para cada uno de
vectores aleatorios, el i-ésimo componente principal
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Z, =a,x, +a,x,+.+a,x, es una combinacién lineal
de las p variables x, ,x,,...x, y tiene varianza },. Los
coeficientes 4, ,4,, ,...,4,, son dados por el i-ésimo vec-
tor propio y A, es el i-ésimo valor propio de la matriz de
covarianzas o de correlaciones de modo que
A =X, 2...2A, (Johnsoneral., 1998).

El estadistico T? puede representarse en forma equi-
valente en funcién de los componentes principales
como:

Z?
TP =y - (4)
i1 A;

i

donde Z, =a,(X, - X) es el i-ésimo componente princi-
pal calculado sobre la base de los datos centralizados.
Cuando la grafica de control 72 en (4), identifica una se-
fal fuera de control, al menos un Z, esta fuera de con-
trol, por lo tanto, el componente principal | Z,| maximo
es usado para identificar las variables fuera de control.
Al respecto, existen al menos dos posturas diferentes;
por una parte, Hawkins (1991) menciona que los com-
ponentes principales no tienen una interpretacién prac-
tica en funcién de las variables originales; por la otra,
Chen er al., (2001), afirman que en algunos casos la
combinacién de variables de un componente principal
proporciona una descripcién maés clara del proceso que
las variables individuales.

Para detectar cambios pequefios en el vector de me-
dias y asi obtener una sensibilidad mayor que la gréfica
T? se han propuesto las graficas de control multivaria-
das de: Promedios Méviles Ponderados Exponencial-
mente, MEWMA y Sumas Acumuladas, MICUSUAM. Sin
embargo, estas gréaficas no son sensibles a cambios gran-
des en el vector de medias (Montgomery, 2001). Por lo
anterior, algunos expertos recomiendan utilizar en con-
junto una gréfica T2 de Hotelling con una gréfica
MEWMA o MCUSUM para detectar cualquier magni-
tud de cambio en el vector de medias del proceso.

Hayter et al. (1994) desarrollaron una gréfica de con-
trol para identificar sefiales fuera de control y las varia-
bles causantes de éstas. La gréfica est4 basada en el esta-
distico M definido como:

M =max;

donde x, es la j-ésima componente del i-ésimo vector
observado, X, ys, son laj-ésima componente del vec-
tor de medias estimado y el elemento jj de la matriz de
covarianzas estimada, respectivamente. Si el estadistico

M es mayor que un valor critico Cr, el proceso se declara
fuera de control y se recomienda examinar p gréficas de
control univariadas para identificar las variables cau-
santes de la irregularidad. Cr es una funcién de la ma-
triz de covarianzas de la distribucién de referencia y su
valor se puede obtener de tablas disponibles en Odeh ez
al. (1982) o estimarlo mediante simulacién.

La desventaja de este enfoque es que si en el vector ob-
servado del proceso se genera un cambio en las variables
en sentido opuesto al identificado en la distribucién de
referencia, el estadistico M no detectard la senal fuera
de control (Chen ez al., 2001).

Lo anterior, se puede observar en la figura 1 que mues-
tra una correlacién positiva entre las variables. Si un
vector se mueve en sentido opuesto al indicado en la
distribucién de referencia (correlacién positiva), area B,
el punto no es detectado por los limites de control de la
gréfica M que son las lineas en puntos gruesos de la fi-
gura 1.

Considerando las desventajas que la grafica T tiene
para identificar pequefios cambios en el vector de me-
dias (Lowry et al., 1992) e identificar cambios individua-
les en una componente o un subconjunto de compo-
nentes del vector de medias (Hawkins, 1991) y la des-
ventaja que la grafica /] tiene para identificar cambios
en las variables en sentido opuesto al identificado en la
distribucién de referencia, Chen er al. (2001), en este
trabajo se propone una grafica de control para identifi-
car cualquier tipo y magnitud de cambio en el vector de
medias.

La grafica de control propuesta estd basada en un
nuevo estadistico llamado estadistico Y, definido como
el méximo de los valores estandar absolutos de los com-
ponentes principales del vector aleatorio X ..

Al combinar esta gréfica con las graficas T2y , se
mejora el desempefo en la deteccién de sefiales fuera de
control. Una gréfica de control basada Gnicamente en el
estadistico Y, es més sensible que las gréficas T? y M,
para detectar pequeios cambios en el vector de medias
del proceso. Por ejemplo, como se comentaré posterior-
mente, el drea A en la figura 1 es una zona para la cual
las gréficas T? y M no detectardn puntos fuera de con-
trol, pero la grafica Y si lo hara.

Al considerar en forma simultanea los estadisticos
T?, My'Y, se obtiene una nueva grafica de control com-
binada que llamaremos grafica TAIY, la cual tiene el
propésito de incrementar la sensibilidad para detectar
cualquier magnitud de cambio en el vector de medias
del proceso. Se simula un proceso bajo diferentes esce-
narios de operacién y se utiliza ARL como criterio de
desempenio de la grafica propuesta. Los resultados
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muestran que la gréfica TMY responde més rapidamen-
te que cada una de las tres gréficas en forma individual.

Grafica de control Y

De acuerdo con Jackson (1991), cuando la gréfica de
control T2 identifica una sefial fuera de control, el com-
ponente principal en (4) es usado para identificar las
variables fuera de control.

A diferencia de este enfoque, en esta seccién se pro-
pone una nueva grafica para identificar sefiales fuera de
control, basada en el estadistico Y definido como el mé-
ximo del valor absoluto de los p componentes principa-
les estandarizados, esto es:

Y =Max;|Z| ©)

Para un proceso normal multivariado, los compo-
nentes principales Z, en (4), se distribuyen como una
normal estdndar (Johnson et al., 1998). Utilizando teo-
ria elemental de transformaciones, la funcién de densi-
dad de probabilidad del estadistico Y se expresa en
forma general como:

fy ) =pI2F, () =117 2f. (v), 6)

donde F, (y) y f, (v) son la funcién de distribucién acu-
mulada y la funcién de densidad de probabilidad de Z,
respectivamente, por lo que la ecuacién 6 para el caso
normal se reduce a:

fy(v) = p20(2) ~1)" 7 24(2) %

Para calcular el limite de control, LC, del estadistico
Y para un error tipo I de tamafio o, hay que encontrar
el valor de LC tal que la integral de la funcién f, () en
(7) sea1-a, estoes, P(YSLC)=1-o. En el caso de que los
datos no se distribuyan en forma normal multivariada,
se pueden utilizar técnicas de remuestreo para estimar
el LCdeY. El procedimiento para construir la grafica de
control Y es el siguiente:

1. Estimar los pardmetros del proceso,u y X a partir
de la distribucién de referencia.

2. Calcular el limite de control, LC, de Y.

3. Para cada nueva observacién calcular el
estadistico Y.

4. Si el estadistico Y es menor que el LC, el proceso
estd dentro de control.

5. Si el estadistico Y es mayor o igual al LC, el
proceso est4 fuera de control.

En la siguiente seccidn se presenta un ejemplo para
mostrar, mediante simulacién, cémo se desempefia una
gréfica de control Y. A la vez se compara su sensibilidad

con las graficas T#y M.

Desempeiio de la grafica Y, y comparacién
de la sensibilidad de las graficas T2, My Y

Para comparar el desempeno de la grafica Y con las gra-
ficas T*y M, se utiliza el ejemplo propuesto por Hayter
et al. (1994), en el cual se supone tener un proceso nor-
mal bivariado con p y X conocidos. Dada la matriz 2, se
calculan los vectores y valores propios. Con los prime-
ros se pueden construir los componentes principales
mientras que los segundos proporcionan las varianzas
respectivas de los mismos. En un ambiente de simula-
cién se generan m vectores aleatorios, m grande, de don-
de se pueden estimar los valores medios de los p compo-
nentes principales. Se calculan los [imites de control pa-
ra las tres gréficas considerando un error tipo I de
0.0027. El limite de control para la grafica T* es el valor
de 2 con dos grados de libertad y es igual a LC=11.8290.
El limite de control para la grafica M se obtiene de la
forma que lo propone Hayter et al. (1994). De la matriz
de correlaciones obtenida de Z, se simula el proceso con
m=100,000 réplicas, proporcionando un Cr=LC=3.1729.
Para calcular el limite de control para la grafica Y, basta
integrar la funcién en (7) tal que P(Y< LC)=1-a. Reali-
zando este andlisis y considerando p=2 variables, el li-
mite de control para el estadistico Y es 3.2049.

En la figura 1, la elipse representa el limite de con-
trol para el estadistico T%. Reescalando a las variables
originales, el rectdngulo delimitado por lineas con pun-
tos grandes representa los limites de control para el es-
tadistico M y el rectdngulo inclinado delimitado por li-
neas con puntos pequefios, representa los limites de
control para el estadistico Y.

Se generan 1000 vectores aleatorios, los cuales se re-
presentan en la figura 1 en conjunto con las areas criti-
cas bajo las cuales las tres gréficas, 7% My Y, indican se-
fales fuera de control. Para cualquier vector que se en-
cuentre en el drea B, la gréfica T? indicara una sefial fue-
ra de control, pero no lo hard la gréfica M. Por el
contrario, todo aquel vector que se encuentre en las
areas C y F, la gréfica /M indicard una sefial fuera de
control, pero la grafica 7% no lo hara. No obstante, estas
diferencias, Hayter er al., (1994) afirman que la eficien-
cia de ambas gréficas para detectar sefiales fuera de con-
trol, cuando el proceso se encuentra dentro de control,
es muy similar en términos de ARL. De la misma figura,
se observa que las gréficas 77y Y son mds sensibles que
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Figura 1. Regiones criticas para los estadisticos T>, My Y

la grafica M para detectar cambios en las variables en di-
reccién opuesta al identificado en la distribucién de re-
ferencia (drea B). En este sentido, se postula que Y es
maés eficiente que 17 para detectar pequefios cambios en
el vector de medias (drea A). Por otro lado, se postula
que la gréfica M es més eficiente que las graficas T?y Y
para detectar cambios en las variables cuando éstas se
incrementan o disminuyen en una misma direccién,
areas Cy D.

Para evaluar la sensibilidad de cada gréfica de con-
trol y verificar los postulados arriba enunciados, se
usa el ejemplo mencionado anteriormente y se realiza
una simulacién con el proceso bajo control y fuera de
control.

Para simular el proceso fuera de control se utilizan
ocho diferentes escenarios de cambio en el vector de
medias. La magnitud del cambio en el proceso, se mide

por medio del pardmetro de no centralidad A (Lowry et
al., 1992), el cual se expresa como:

A=[(X, —p) 2T )2

Para cada uno de los escenarios, la simulacién se rea-
liza con 50,000 vectores individuales. Las tablas 1 y 2
muestran los ARL cuando las medias de las dos varia-
bles se incrementan en la misma direccién y cuando las
medias de las dos variables se mueven en direccién
opuesta (la correlacién positiva esperada entre las varia-
bles cambia), respectivamente. Cuando un proceso se
encuentra bajo control, es deseable que su ARL sea mé-
ximo y cuando el proceso esté fuera de control, es desea-
ble que su ARL sea minimo para que identifique mds ré-
pidamente las condiciones fuera de control (Sheu et al.,
2003-2004).

Tabla 1. Comportamiento de ARL para los estadisticos T* My Y (Medias se incrementan en una misma direccion)

Estadistico A
0.00 0.25 0.50 1.00 1.50 2.00 3.00 4.00 5.00
T2 371.07 249.90 228.31 65.78 22.52 9.07 2.54 1.29 1.04
M 369.04 227.27 169.49 52.91 16.83 7.14 2.25 1.23 1.03
Y 371.74 277.77 232.55 66.66 22.47 8.83 2.37 1.24 1.03

Tabla 2. Comportamiento de ARL para los estadisticos T, My Y (Medias se incrementan en direccidn opuesta)

Estadistico A
0.00 0.25 0.50 1.00 1.50 2.00 3.00 4.00 5.00
T2 371.07 290.68 185.87 57.67 23.26 8.89 247 1.30 1.04
M 369.04 304.87 259.06 129.20 77.88 42.62 14.28 5.69 2.65
Y 371.74 308.64 180.50 55.49 22.04 8.29 2.28 1.26 1.03
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De los resultados de la simulacién (tablas 1 y 2),
cuando el proceso estd bajo control, no existe una gréfi-
ca, de las tres analizadas, que sea mas sensible que las
otras dos. Este resultado es congruente con el encontra-
do por Hayter et al. (1994) quienes reportan que cuando
el proceso esta bajo control, no hay una diferencia clara
entre la sensibilidad de las graficas 77 y /. Cuando el
proceso esté fuera de control con las medias de las varia-
bles incrementdndose en una misma direccién (tabla 1),
la grafica M responde més rdpidamente que las otras
dos. Cuando el proceso estd fuera de control con las
medias de las variables cambiando en sentido opuesto
(tabla 2), las graficas 7? y Y responden mdés rapidamen-
te que la gréfica /], siendo mejor la respuesta de Y.

Considerando los resultados presentados en el anali-
sis anterior y tomando como base al ARL, se concluye
que ninguna gréfica de control es mds eficiente que las
otras dos bajo todas las condiciones de operacién simu-
ladas. Se observa que la gréfica Y resulta ser méas sensi-
ble para detectar cambios en las medias en sentido
opuesto al observado en la distribucién de referencia.

Grafica de control combinada

Con el propésito de disponer de un método de control
que sea m4s sensible a cualquier condicién de operacién
de un proceso, se propone una grafica de control basada
en la combinacién de los tres estadisticos; 7%, M y Y. De
acuerdo a los estadisticos utilizados, la gréfica propues-
ta se denomina gréfica de control combinada TAZY. El
objetivo de la grafica de control TMY es incrementar la
sensibilidad para identificar cualquier tipo y magnitud
de cambio en el vector de medias. El procedimiento para
desarrollar la grafica de control TAY es el siguiente:

1. Estimar los pardmetros del proceso py X a partir
de la distribucién de referencia.

2. Calcular los LC para cada una de las tres graficas
de control.

3. Para cada nueva observacién calcular los tres
estadisticos.

4. Si cada estadistico es menor a su LC correspon-
diente, el proceso est4 dentro de control.

5. Sial menos un estadistico es mayor o igual a su LC
correspondiente, el proceso esta fuera de control.

Para mostrar cémo se construye la gréfica de control
propuesta, se considera el caso de monitorear y controlar la
calidad dimensional de un subensamble en un proceso au-
tomotriz para el cual se controlan p=8 variables criticas
que se correlacionan entre si. Del proceso de manufactura
se identifica la distribucién de referencia y se comprueba
que los datos siguen una distribucién normal multivariada
con p 'y X estimados por X y S, respectivamente. Dada la
matriz de varianzas se calculan los componentes principa-
les. Simulando el proceso se estiman las medias de los com-
ponentes principales. Los limites de control para cada esta-
distico estan basados en un error tipo I de tamafio 0.0027.
El limite de control para el estadistico 77 es el valor de y?
con ocho grados de libertad y es igual a 23.5744. De una si-
mulacién con n=100,000 réplicas, el limite de control para
el estadistico M es 3.4943. De la funcién (7) para p=8 varia-
bles, el limite de control para el estadistico Y es 3.5843. La
figura 2 muestra una gréfica de control combinada TAY,
donde se observan siete sefiales fuera de control. Las obser-
vaciones 11, 14,28 y 30 son detectadas sélo por la grafica
de control 7% la observacién 2 es detectada por las graficas
T#y M, la observacién 4 es detectada por las gréficas Ty Y,
y la observacién 26 sélo es detectada por la gréfica Y.

Figura 2. Grdfica de control combinada, TMY
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Tabla 3. Comportamiento de ARL para las grdficas T, My Y y la grdfica combinada TMY

Estadistico A
0.00 0.25 0.50 1.00 1.50 2.00 3.00 4.00 5.00
12 386.19 366.39 306.28 138.40 63.23 28.21 6.10 2.12 1.24
M 371.45 377.98 370.96 326.64 277.32 246.54 170.00 117.05 7491
Y 369.61 280.32 219.95 105.95 56.42 29.26 8.29 3.09 1.62
MY 155.46 137.32 116.49 62.89 34.24 17.72 4.88 1.94 1.20
% de desempeno 57.94 51.01 47.19 40.64 39.31 37.19 20 8.49 3.23

Evaluacién de la sensibilidad de
la grafica de control combinada TMY

Para evaluar la sensibilidad de la gréfica de control
TMY, se corre una simulacién para el ejemplo del sub-
ensamble automotriz, considerando un cambio en di-
reccién opuesta en las medias de dos variables, cuya co-
rrelacién bajo condiciones normales de operacién del
proceso es positiva. Como antes, el cambio se mide en
funcién de A. Los resultados se muestran en la tabla 3.

Los resultados de la tabla 3 muestran que para pe-
quefios valores de &, A<2, la gréfica Y responde més ra-
pidamente que las otras dos, y para valores grandes de
A, la grafica M responde mejor que las otras. Si se obser-
va el ARL de la gréfica de control combinada TA1Y, ésta
responde mdés rdpidamente que cada una de las otras
tres en forma individual. La dltima fila de la tabla 3
muestra el porcentaje de desempefio de la grafica TA1Y,
con respecto a la mejor de las tres graficas. Los porcen-
tajes muestran que para pequefios y moderados valores
de A, la gréfica TMY es maés sensible que las otras tres.
Para cambios grandes, A>3, el desempefo de TMY no
es muy significativo.

La gréfica de control combinada incrementa la sensi-
bilidad, pero desafortunadamente incrementa la tasa de
falsas alarmas, sobre todo, cuando el proceso esté bajo
control. Sin embargo, como algunos autores lo plan-
tean, la eficiencia de una gréfica de control combinada
debe sobrepasar las pérdidas, debido al incremento en
las falsas senales fuera de control (Wu, 1994-1995).
Cuando los costos de la mala calidad en ambientes de
manufactura exigentes como la industria automotriz,
sobrepasan los costos de detener el proceso e investigar
las causas de las senales fuera de control, la gréfica de
control combinada TMY es una buena alternativa para
mantener la competitividad.

Conclusiones

En este trabajo se presenta una nueva gréfica de control,
la cual consiste en una combinacién de las graficas 7%

My Y. La gréfica propuesta recibe el nombre de gréfica
de control combinada TAMY. El objetivo de ésta es incre-
mentar la sensibilidad para detectar cualquier tipo y
magnitud de cambio en el vector de medias del proceso.
EI ARL de la gréfica de control TAMY indica que ésta res-
ponde més rdpidamente que cada una de las tres grafi-
cas en forma individual. El uso de gréficas de control
combinadas como es el caso de la grafica TMY, incre-
menta la sensibilidad de las graficas, pero desafortuna-
damente incrementa la tasa de sefales fuera de control.
En la introduccién se menciona que algunos exper-
tos proponen el uso combinado de una gréfica T2 Hote-
lling con una grafica MEWMA o MCUSUM para detec-
tar cualquier magnitud de cambio en el vector de me-
dias del proceso, lo anterior también incrementa la tasa
de senales fuera de control. Sin embargo, cuando los
costos por paros de lineas de produccién, defectos, re-
trabajos y garantias son prohibitivos, como en los am-
bientes de manufactura del sector automotriz, la grafi-
ca de control combinada TAY es una buena estrategia
de monitoreo y control dimensional de los productos.
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