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Resumen 

Los actuadores son dispositivos con la capacidad 

de recibir y convertir energía que realiza un efecto 

de interacción de este con un medio externo. 

Durante la fabricación de un actuador, se genera 

mucha información que permite optimizar los 

procesos y calidad del dispositivo; sin embargo, el 

nivel de complejidad y de correlación de los datos 

dificulta la toma de decisiones. El ajuste de los 

procesos se basa en el conocimiento del efecto-

resultado del proceso mismo. Las nuevas 

tecnologías permiten generar y almacenar 

información que describe el comportamiento del 

proceso. En este trabajo se implementó una 

metodología de análisis estadístico, aplicando 

regresiones lineales simples y múltiples para 

evaluar el efecto de variables de ensamble sobre 

características críticas de fabricación de los 

actuadores magnéticos. Esto permitió generar un 

modelo con la capacidad de predecir en un 87.5 % 

la relación entre los valores medidos durante el 

proceso de ensamble y el resultado de una 

característica de funcionamiento del actuador. 

Palabras Clave: actuador magnético, regresión lineal 

múltiple, predicción 

Abstract 

Actuators are devices with the ability to receive 

and convert energy that interacts with an external 

environment. During the manufacture of an 

actuator, a lot of information is generated that 

allows optimizing the processes and quality of the 

device; however, the level of complexity and 

correlation of the data makes it difficult to make 

decisions. The adjustment of the processes is based 

on the knowledge of the effect-result of the process 

itself. New technologies make it possible to 

generate and store information that describes the 

behavior of the process. In this work a statistical 

analysis methodology was implemented applying 

simple and multiple linear regressions to evaluate 

the effect of assembly variables on critical 

manufacturing characteristics of magnetic 

actuators. This allowed generating a model able to 

predict in 87.5 % the relationship between the 

values measured during the assembly process and 

the result of an operating characteristic of the 

actuator. 

Keywords: magnetic actuator, multiple linear regression, 

forecasting 
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Introducción 

Los actuadores son dispositivos que tienen la 

capacidad de recibir y convertir energía, la cual 

realiza un efecto de interacción con un medio 

externo. Los actuadores electromagnéticos son 

usados en componentes de seguridad, sistemas de 

inyección y comprensión para vehículos 

automotores tipo SUV, camioneta y pick-up 

(Kocabicak et al., 2020; Wang et al., 2020). El 

principio de funcionamiento de un actuador 

electromagnético solenoide (a partir de aquí 

llamado solamente actuador magnético) se basa en 

la ecuación de Lorenz, la cual describe la relación 

de la magnitud de la fuerza generada en función de 

su campo magnético (Gutiérrez et al., 2017; 

Fundación Endesa., 2020). El ensamble de un 

actuador magnético se realiza en diferentes pasos, 

resumidos a continuación: 

Subensamble A: enrollado del hilo conductor 

alrededor del núcleo magnético. 

Subensamble B: ensamble de hilo-núcleo dentro de 

carcas; ensamble imán varilla dentro de carcasa; 

ensamble de actuador magnético completo. Al final 

de cada proceso de ensamble se realiza una 

evaluación que determina si el ensamble cumple 

con las tolerancias requeridas. Los resultados de 

cada evaluación (aprobada y no aprobada) son 

registrados en una base de datos que se almacena 

en tiempo real. Los datos medidos de cada proceso 

de ensamble y de cada variable contiene 

información relevante para mejorar el proceso y 

para identificar las fallas que pueda tener el 

actuador magnético producido (Ismail et al., 2019). 

El problema radica en que la cantidad de datos es 

extensa y la relación de codependencia que existe 

entre las variables aumenta la complejidad de los 

análisis. 

Para garantizar un proceso estable se requiere de 

una metodología que permita la toma efectiva de 

decisiones, la cual pueda estar basada en el análisis 

de la información obtenida durante la fabricación 

de las piezas. 

Uso de ciencia de datos para análisis de proceso. 

Como se mencionó, los diferentes procesos de 

ensamble y las evaluaciones posteriores generan 

bases de datos diarias que pueden generar dos tipos 

de variables: 1) variables por atributos que 

clasifican la respuesta de acuerdo con un grupo 

establecido, y 2) variables continuas que pueden 

obtener cualquier valor dentro de un dominio 

definido (valores enteros, decimales, fracciones, 

etc.). El uso de los datos para generar indicadores o 

también llamados Insights permite la toma de 

decisiones. Por su parte, está probado que el uso de 

técnicas de procesamiento de datos es efectivo para 

resolver problemas de aprendizaje de máquina (Li 

et al., 2017). 

Exploración de datos y preprocesamiento. El 

proceso de exploración de los datos es importante 

para garantizar que el algoritmo utilizado sea 

implementado de forma correcta. Dentro de este se 

logra visualizar la forma en que se estructura la 

información y entender los tipos de datos (o 

también llamados “observaciones”) obtenidos del 

proceso de fabricación. Una vez visualizada y 

entendida la base de datos, se procede a realizar un 

preprocesamiento de la información, en el cual se 

eliminan todas las observaciones que contengan 

valores no representativos del proceso. Estos 

valores se pueden filtrar con el uso de técnicas 

estadísticas o algoritmos automatizados (o bien con 

ambas); ya sea detectando valores extremadamente 

fuera de los rangos convencionales (valores 

normalmente fuera del límite de capacidad del 

equipo de medición) u observaciones con valores 

indefinidos (se identifican como “NaN”) y, por 

último, valores iguales a 0. Estos valores se pueden 

generar por diferentes causas (periodos de 

calibración, fabricación de prototipo, periodos de 

mantenimiento, etc.) y no deben ser considerados 

dentro del análisis. 

En este trabajo se implementó una metodología de 

análisis estadístico y se utilizó el método de 

regresiones lineales múltiples para evaluar el efecto 

de variables de ensamble sobre características 

críticas de funcionamiento de los actuadores 

magnéticos. 
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Método 

Características de funcionamiento de un actuador. 

La última evaluación que se realiza al actuador 

magnético antes de definirse como producto 

confirma que este cumpla con las características de 

funcionamiento requeridas en campo. Estas 

evaluaciones son comparadas de acuerdo con el 

rango de tolerancia definido previamente. 

 

En la Figura 1, se muestra el diagrama general de 

un actuador magnético lineal solenoide, en donde 

se aprecian los componentes que representan las 

variables de ensamble y características críticas. De 

las primeras, se consideraron en este trabajo la 

profundidad de bobina, altura del ancla, resistencia 

eléctrica y temperatura. De las segundas, se 

contemplaron el valor de altura de pin extraído y 

retraído, promedio tiempo muerto (tiempo de 

reacción), tiempo de cambio y fuerza de retracción. 

En la misma figura, se representa el embobinado 

del actuador para generar el campo magnético de 

forma de líneas diagonales. 

 

 
Figura 1. Diagrama general de un actuador magnético lineal 

solenoide. Fuente: imagen adaptada de Howe (2000). 

 

La posición de pin extraído y retraído se genera 

cuando el magneto cambia de posición. La altura 

del ancla se define desde la cara superior del 

magneto hasta la posición la cara superior de la 

varilla del actuador. Dichos parámetros se 

optimizan durante el proceso de fabricación 

 

Recolección y tratamiento de datos. Los datos 

fueron recolectados utilizando sistemas de 

medición tales como transductores mecánicos, 

sistemas de visión y sensores fotoeléctricos. La 

base de datos que se recolectó durante un periodo 

de 6 meses para la variable de interés altura de la 

varilla en posición Extraída (pin), contaba con una 

dimensión de 142 columnas y alrededor de 80 mil 

datos. Sin embargo, se observó que 133 columnas 

mostraban información no relevante para el modelo 

(Variables categóricas) y solo 9 aportaban 

información para generar el modelo. Como 

resultado, se creó una base de datos que incluyera 

solo las variables de interés. Se realizó un pre-

procesamiento de los datos, para descartar valores 

atípicos o datos faltantes de la base de datos. 

 

Análisis de correlación de los datos. Se empleó el 

método de correlación para poder explicar la 

relación lineal que presentan los datos. Existen 

diferentes indicadores que permiten explicar la 

relación entre las variables, entre los cuales se 

puede mencionar la Correlación de Pearson y la de 

Spearman y de Jackson (Hernández et al., 2018). 

Para este estudio se utilizó el método de 

correlación de Pearson, en el cual se explica el 

nivel de relación lineal en cada análisis para 

determinar el grado de correlación entre las 

variables predictoras respecto de una variable de 

interés. El cual se define mediante la fórmula 

(Cheng et al., 2017): 

𝑟𝑥𝑦 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥𝑝𝑟𝑜𝑚) ∗ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑜𝑚)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑥𝑝𝑟𝑜𝑚)2 ∗𝑛
𝑖=1

 

 

Modelo de regresión lineal. Para poder plantear 

este modelo de regresión se analizaron los valores 

obtenidos en la correlación de Pearson. La 

evaluación del modelo de regresión lineal se 

realizó a través de los residuos, los cuales son el 

resultado de la diferencia entre el valor real de la 

observación y el valor de predicción el modelo. El 

análisis de los residuos no solo permite visualizar 

la variación entre predicción y valor real, sino que 
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también aporta información para confirmar que se 

cumplen las condiciones necesarias para generar un 

modelo de regresión lineal (Amat, 2016). 

 

Modelo de regresión múltiple. En la literatura se 

define como el modelo que ajusta modelos lineales 

entre variables dependientes y variables 

independientes. Este se representa mediante la 

siguiente formula (García et al., 2018): 

 

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1 ∗ 𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯ . 𝛽𝑛𝑥𝑛 + 𝜖𝑖 

 

Donde yi es la variable dependiente (en nuestro 

caso la variable de interés altura de pin), β0 el valor 

constante ordenado al origen y β1,2,…i  representan 

los valores de los coeficientes de regresión parcial, 

que se determinan a partir de las variables 

predictoras  (x1,2,i ) (Montero R, 2016). 

 

Para evaluar la importancia de cada variable, se 

evaluó el valor de ajuste de bondad para modelo 

simple de acuerdo con la siguiente fórmula: 

 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖_𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐ℎ𝑜 − 𝑦𝑖)

2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜)
2

 

 

Este parámetro indica qué porcentaje de datos 

pueden ser explicados por el modelo. De igual 

forma, se puede determinar el grado de importancia 

de cada uno de los predictores en el modelo. Para 

los lineales múltiples, se utilizó la siguiente 

fórmula:  

 

𝑅𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜
2 = 𝑅2 − (1 − 𝑅2)

𝑛 − 1

𝑛 − 𝑝 − 1
 

 

Resultados y discusión 

 

En la Figura 2, se presenta la matriz de coeficientes 

de correlación de Pearson (R) entre las variables 

de ensamble y las características críticas. El valor 

de correlación entre cada variable se presenta 

también como un mapa de calor que permite 

identificar las contribuciones más importantes 

entre las medidas (Usharani et al., 2020). 

 
Figura 2. Matriz y mapa de calor de coeficientes de correlación de 

Pearson R. Fuente: elaboración propia.  

 

Se identifica en la barra de colores que desde R=-1, 

en color rojo, representa una correlación lineal 

negativa, lo cual significa que la relación que 

existe entre las variables es 1 a 1 o perfecta, pero 

en este caso es de forma inversa; es decir, cuando 

una variable aumenta la otra disminuye. Los 

valores de R=0 están representados en color blanco 

en el mapa de calor. Esto significa que no hay 

alguna dependencia entre las variables de interés o 

correlacionadas. Por su parte, los valores de R=1, 

en color azul, muestran una correlación lineal 

positiva perfecta, esto quiere decir que cuando una 

variable aumenta en una unidad de magnitud la de 

correlacionada aumenta en la misma cantidad. 

 

La diagonal que se observa con valores de R=1 es 

de esperarse porque se está analizando la 

correlación de la variable con ella misma. En este 

trabajo, se estudió el valor de la altura de pin en 

configuración extendida o también llamado valor 

pin fuera. Se observó el efecto de la altura del 

ancla y de la contribución de cada variable sobre el 

comportamiento del pin. El efecto de correlación 

sobre la altura de pin se analiza en la línea 

horizontal del mapa de calor, en donde se 

identificó que la correlación con resistencia 

eléctrica (RE), temperatura, valor pin dentro 
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(VPD), promedio tiempo muerto (ptR), tiempo de 

cambio (tC), fuerza de retracción (FR), altura de 

ancla (AA) y profundidad de bobina (PB) son 0.28, 

0.074, 0.36, 0.65, 0.67, -0.044, 0.87 y -0.28, 

respectivamente. 

 

La Tabla 1 muestra el reporte del primer modelo de 

regresión lineal implementado para la variable de 

interés altura de pin (y) en función de la variable de 

ensamble altura de ancla. Este modelo es una 

regresión lineal implementada por el método de 

mínimos cuadrados ordinario (OLS) para una sola 

correlación (Df). El total de la población de datos 

empleado fue de 89431.  

 

Tabla 1. Valores del primer modelo de regresión lineal. 

 
Fuente: elaboración propia. 

 

Se trabajó con un intervalo de confianza estándar 

entre 2.5% y 97.5% de los datos. Se obtuvo una 

estimación de bondad del ajuste (R2) de 0.759. 

 

El valor del error de ajuste (rmse) fue de 0.0234, 

esto define cuanto se está desviando el valor del 

promedio de predicción respecto a los valores 

reales. El coeficiente parcial de regresión para el 

ancla fue de 1.0602. Este valor se emplea en la 

implementación del segundo modelo en el que 

incluye la contribución de todas las variables al 

comportamiento del pin del actuador magnético. 

Después de identificar la correlación real entre la 

variable altura de pin con el ancla se implementó el 

método de regresión múltiple, en donde se agregó 

cada variable en función de las iteraciones. Esto se 

llevó a cabo considerando el método step-forward 

que implica evaluar cada iteración agregando los 

predictores de manera secuencial y revisando su 

efecto sobre la altura de pin, para saber si cada una 

de ellas tenía o no alguna contribución (Zhang, 

2016). 

En la Tabla 2 se presenta el resultado de los 

coeficientes parciales de la regresión lineal 

múltiple, obtenidos por el método de step-forward. 

Para este análisis se tuvo en cuenta la contribución 

de las variables de ensamble desde el coeficiente 

de correlación de Pearson mayor al menor.  

 

Debido a la gran cantidad de datos generados en 

las líneas de producción y dado  que la 

información contenía mucha dispersión, se tomó la 

decisión de establecer cuál era la correlación que 

existía entre las variables de evaluación para poder 

definir un primer método de regresión y esto se 

consideró teniendo en cuenta el valor de R. 

 

Tabla 2. Coeficientes parciales de la regresión lineal múltiple.  

 
Fuente: elaboración propia. 

 

En la tabla se presenta el valor de cambio, el 

coeficiente de correlación R2, la iteración 

correspondiente, el coeficiente de correlación de 

Pearson en orden descendente y los coeficientes 

parciales de correlación. Las interacciones se 

establecieron en orden, según el peso que tiene 

cada variable al modelo de regresión múltiple. Esa 

decisión se tomó con base en la matriz de 

correlaciones de Pearson (ver Figura 1). Se 

muestran los resultados de predicción de altura de 

pin empleando el modelo de regresión lineal 

múltiple, en el cual se tienen en cuenta las 

contribuciones no solo la altura de ancla sino 

también la profundidad de bobina, el promedio de 

tiempo de reacción, el tiempo de cambio, valor de 

pin dentro, resistencia eléctrica y fuerza de 

retracción. 

 

En la Figura 3 se muestra la predicción de los datos 

considerando los modelos de regresión lineal 

sencillo y múltiple. En la Figura 3a) se observó 

como el modelo de regresión simple ajustado a los 

valores medidos muestran una dispersión 

considerable respecto de la predicción y solamente 

Variable dep:                      y   0.759

Modelo: OLS   0.759

Método: min cuadrados 281600

N° Observ 89431 0

Df modelo:                                                            1 rmse 0.02340

Inter conf  [0.025      0.975]

coef    std err          t      P>|t|     

Const -5.1696 0.073 -71.254 0

Ancla 1.0602 0.002 530.614 0

Reporte de primer modelo de regresión             
R-cuadrada:                       

Adj. R-cuadrada:                  

  F-estadística:                 

Prob (F-statistic):              
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tiene en cuenta el efecto del valor de ancla sobre la 

altura de pin extraído. La confiabilidad de la 

predicción en este caso depende de la contribución 

del valor de la variable de ensamble altura de 

ancla. Si se tiene una concentración grande de 

puntos en la parte superior de la regresión lineal se 

obtendrá una gráfica de residuos más dispareja, lo 

cual no es recomendable para ajustes normales. 

 

 
Figura 3. Valores de predicción de datos en función del valor real. 
Fuente: elaboración propia. 

 

En la Figura 3b) se muestran los resultados de 

predicción de altura de pin empleando el modelo 

de regresión lineal múltiple, en el cual se tiene en 

cuenta el efecto de todas las variables. Para este 

caso hubo una aproximación mucho más real y se 

tienen los valores más cercanos a la media. Con 

esto se genera un modelo que pueda predecir de 

forma más exacta los valores de la característica 

del pin. 

 

La Figura 4 presenta la distribución de histogramas 

de residuos de los modelos empleados; regresión 

lineal simple en a) y múltiple en b). La gráfica de 

distribución segmentada en la Figura 4a) muestra 

que el ajuste no es adecuado y que los datos no se 

agrupan de una forma normal. Hay distintas 

frecuencias alrededor de la media. Todos los 

valores predichos iguales al valor real indican que 

hay un valor 0 en los residuos y que el modelo está 

funcionando de forma correcta. La densidad de 

histogramas de residuos mostrados en la Figura 4b) 

corresponden a los valores obtenidos aplicando el 

modelo de regresión lineal múltiple e indican que 

la mayoría de los datos están dando alrededor de la 

media. En este caso al considerar todos los 

predictores contribuyendo a la altura de pin, el 

modelo explica de mejor manera el 

comportamiento del pin y los residuos tienen una 

distribución más normal. 

 

 
Figura 4. Densidad de distribución de residuos. 
Fuente: elaboración propia. 
 

En la Figura 5 se observan los residuos de los datos 

obtenidos del modelo en función de la predicción 

realizada para los dos casos de modelo de regresión 

empleados. En a) el modelo de regresión simple 

hace que los residuos se distribuyan entre -0.10 y 

0.14, lo cual muestra que hay una varianza 

importante. 

 

El valor predicho para la altura de pin 

considerando solamente el efecto del ancla muestra 

a)

b)

a)

b)
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los datos de forma seccionada y esto hace que en la 

imagen se vean grupos verticales de datos, lo cual 

es un vicio del modelo y no representa la realidad 

de las medidas. Las condiciones ideales para hacer 

regresiones indican que los valores de residuo 

siempre deben ser aleatorios. En nuestro análisis 

los valores de residuos presentan tendencias. 

Al aplicar el modelo de regresión lineal múltiple, 

las contribuciones de todas las variables en la 

fabricación del actuador hacen que la predicción 

sea más confiable y con menor varianza. Aunque el 

modelo constituye un sistema de entrenamiento al 

ajustar las variables, es importante evitar procesos 

de sobre ajuste.  

 

 
Figura 5. Dispersión de los residuos del modelo. 
Fuente: elaboración propia. 

 

Los residuos no se deben ajustar forzando a 

disminuir la varianza porque el modelo quedaría 

sobre ajustado, lo cual ocurre cuando durante el 

entrenamiento de un sistema de aprendizaje 

automático se plantea únicamente la optimización 

de una variable (varianza, por ejemplo) y entonces 

el sistema queda con algoritmos anómalos y 

reproduce patrones que no son generales (Gonzalo, 

2020). A pesar de que en la figura 5b) se observa 

que los valores están dispersos alrededor del 

residuo central 0. Sin embargo, hay cierta cantidad 

de datos que se pueden descartar. No obstante, al 

tratarse de medidas reales tomadas en un proceso 

de ensamble, el modelo se debe entrenar y cuidar 

que no se encuentre sobre ajustado. Las 7 

iteraciones realizadas integrando de manera 

sistemática las contribuciones de cada variable, 

permiten tener un modelo de regresión y 

predicción confiable y puede emplearse para 

analisis con otras variables que tengan 

codependencia de hasta 8 grados de libertad 

(Fernández et al., 2018). 

 

Conclusiones 

En este trabajo se implementó de forma exitosa una 

metodología para el análisis de datos y predicción 

del comportamiento de un actuador magnético a 

partir de sus variables de ensamble y características 

críticas medidas en tiempo real. Las principales 

contribuciones son las siguientes; 

 Inicialmente se aplica el modelo de 

regresión lineal simple para estimar la 

bondad del ajuste y definir la pertinencia de 

aplicación del modelo de regresión lineal 

múltiple. 

 Se estableció una matriz de correlación de 

dependencia a través de factores Pearson 

entre variables de ensamble y críticas que 

permiten definir los parámetros de entrada 

para el modelo step-forward. 

 El modelo de regresión lineal múltiple 

considera la contribución de las variables 

de ensamble y características críticas y 

permite predecir en un 87.5% y explicar la 

relación entre valores medidos durante el 

proceso de ensamble. 

 Se identificó la manera de hacer 

predicciones más eficientes de tal forma 

que permite optimizar sistemas con el 

apoyo de análisis de datos. 

 

 

 

 

 

a)

b)
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