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RESUMEN

Los actuadores son dispositivos con la capacidad de recibir un fipo de energia
(neumdatica, hidrdulica, magnética, etfc.) y transmitirla, realizando un efecto de
fuerza con el objetivo de interactuar con un medio externo. Durante la fabricacion
de un actuador se genera mucha informacion que permite optimizar los procesos
y calidad del dispositivo; sin embargo, el nivel de complejidad y de correlacion de
los datos dificulta la foma de decisiones. En este frabajo se desarrolld una
metodologia de optimizacion del proceso de ensamble de un actuador, el cual se
llevo a través del departamento de ingenieria de proceso. Este método se acopla
a la nueva tecnologia industrial que involucra procesos automatizados y con uso
de bases de datos. El uso de la ingenieria y tecnologia existente se implementé de
forma exitosa para crear la metodologia de andlisis estadistico, aplicando
regresiones lineales simples y mdultiples para evaluar el efecto de variables de
ensamble sobre caracteristicas criticas de funcionamiento de los actuadores

magnéticos.

Usando las bases de datos existentes de los pardmetros de ensamble del actuador,
se obtuvo un modelo que cumplia con las condiciones de ensamble del actuador.
A partir de este punto se propusieron las nuevas condiciones de sub-ensamble que
llevaron a un producto con caracteristicas mayormente estables y dentro las de las

tolerancias especificadas para las caracteristicas criticas del actuador.

Se tiene como resultado, la confimacion del uso del uso de técnicas de
aprendizaje de mdaquina y bases de datos de fabricacion disponibles en la linea de
ensamble para la reduccion del porcentaje de material de rechazo a un valor
menor a 2%. A partir de las técnicas e informacion ufilizados, se generd un modelo
de regresion lineal multiple con la capacidad de predecir en un 87.5 % la relacion
entre los valores medidos durante el proceso de ensamble y el resultado de una

caracteristica de funcionamiento del actuador.

Palabras clave: Ingenieria y tfecnologia, Tecnologia industrial, Ingenieria de

procesos, Actuador magnético, Regresion lineal multiple, Prediccion.
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ABSTRACT

Actuators are devices with the ability to receive a type of energy (pneumatic,
hydraulic, magnetic, etc.) and transmit it, performing a force effect in order to
inferact with an external environment. During the manufacture of an actuator a lot
of information is generated that allows to optimize the processes and quality of the
device; however, the level of complexity and correlation of the data makes it
difficult to make decisions. In this work, an optimization methodology of the actuator
assembly process was developed, which was carried out through the process
engineering department. This method is coupled to the new industrial technology
that involves automated processes and the use of databases. The use of existing
engineering and technology was successfully implemented to create the statistical
analysis methodology, applying simple and multiple linear regressions to evaluate
the effect of assembly variables on critical operating characteristics of magnetic
actuators using existing databases of actuator assembly parameters, a model was
obtained that met the actuator assembly conditions. From this point on, the new
sub-assembly conditions were proposed that led to a product with mostly stable
characteristics and within the tolerances specified for the critical characteristics of

the actuator.

The result is the confirmation of the use of machine learning techniques and
manufacturing databases available on the assembly line to reduce the percentage
of rejected material to a value less than 2%. From the techniques and information
used, a multiple linear regression model was generated with the ability to predict by
87.5% the relationship between the values measured during the assembly process

and the result of an actuator operating characteristic.

Keywords: Engineering and technology, Industrial technology, Process engineering,

Magnetic actuator, Multiple linear regression, Prediction.



Posgrado CIATEQ, A.C.

INDICE DE CONTENIDO

RESUMEN ...ttt sttt ea st et s s s s sasasaesesesesessans iv
ABSTRACT ...ttt ettt ettt s e e ettt n s taeenas v
INDICE DE CONTENIDO ..ottt s s Vi
INDICE DE FIGURAS ...ttt s s en s viii
INDICE DE TABLAS ...ttt ettt esennas X
GLOSARIO ...ttt ettt ettt sttt Xi
1. INTRODUCCION ....oviiieieeeeeeeeeeeeeee ettt 1
1.1 ANTECEDENTES ..ottt sesesen s 3
1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA ....ooeiuieeeeeeieeeeeeeeeeeee et 4
1.3 JUSTIFICACION ...ttt 7
1.4, OBJETIVOS ...ttt 8
1.5 HIPOTESIS ...ttt ettt s ettt n s eseseeennn 9

2. MARCO TEORICO ...ttt ettt es e aeanas 10
2.1 ESTADO DEL ARTE .....ooteieieeeceeteteeeeeeeee et nesne e, 10
2.1. ACTUADORES MAGNETICOS ......ovveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s eeeeesesene s, 11
2.1.1. Partes de un actuador MAgNEtiCO......cccvveiiieciiieeeecee e 11
2.1.2. Principio de funCionamMi€NtO .........ceiiiiiiiieiiiiieeee e 13

2.1.3. Caracteristicas criticas de funcionamiento de un actuador magnético14

2.1.4. Proceso de ensamble de un actuador magnetiCo......ccvveveeecvveeeeecnnnen. 16
2.2. CIENCIA DE DATOS ..ottt ettt sttt ettt e et e st s e e 21
2.2.1. Mineria de datos (“Data mMiniNG") .....coeoeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 22
2.2.2. Proceso de mineria de dOtOS .....ceuieiiieiiieiie et 23
2.2.3. Métodos de modelado y aprendizaje de mAagquind .........cceeeeevveeeeeennnee.. 24
2.2.4. Correlacion lineal de VArABIES .......cccueeiiieiieiieeieee et 27
2.2.5. MOAEIO A rEGIESION ....vveeee ettt ettt e e et e e e e arbaeeeeenens 28
2.2.6. Selecciéon de predictores para modelo Optimo.....occcveeveveeieiiiiicciiiee. 29
2.2.7. Uso de software y lenguajes de programacion ..........c.ceecveeeeeecvveeeeennen. 32
3.3. OPTIMIZACION DE PROCESOS......cooueuiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseteee e, 33
3.3.1. Cantidad de material de rechazo (% de SCrap).....cccccvveeeeeeeeeeeecccviveeenn. 34
3.3.2. Indices de capacidad (Uso de CpK Y PPK) ..eveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 35
3. PROCEDIMIENTO ...ttt ettt ettt ettt e et e e nteeesnteeesnteeesnneeeans 37

Vi



Posgrado CIATEQ, A.C.

3.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO ..cccuviiiiiieiiieiie ettt esiie ettt siaeeseveeieeeveeseneens 38
3.3.1. Equipo de medicion UIZAAO . ......eeiiiiiiiieeceeeee e 42

3.2. ESTUDIO Y COMPRENSION DE LOS DATOS ....ooouvuviieeeeeeeeeeeeeereseseveseeeeeeeeannns 46
3.3. PREPARACION DE LOS DATOS.........oeeeeeieeeieeeeieeeeeeeeeseeseseeeaeee e eseseseses s, 52
3.4, MODELADO ...ttt ettt ettt ettt sttt et st e e naeetaeenbeeenaean 54
3.4.1. Andlisis de correlacion de 105 A0S ......eeviieiiiirieeiierieie e 54
3.4.2. Modelo de regresion INEQA..........uueeeieee i 55
3.4.3. SelecCiOn de PrediCtOreS. ... 55
3.4.4. Estimacion de bondad de MOdElO .....c.eeeiiiiiiiniieiiecieeeeeee e 56

4. RESULTADIOS ..ottt ettt ettt e ettt e etaeesteeesbeessaeensaeensaessseensseenseesnseensseensneans 57
4.1. PRUEBA DE NORMALIDAD EN VARIABLES DE INTERES ......oveveveeeeeeeeeeeeerennen. 57
4.2. RESULTADOS DEL ANALISIS DE CORRELACION ......uiuiiiniiriiieineieieieiseieeseeeeees 61
4.3. RESULTADOS MODELOS DE REGRESION.......cooiiiieieieieieeeeeceeeeeeeeeeeee e 62
4.3.1. SelecCion de PrediCTOrES......cuvvii et 63

4.4. EVALUACION DEL MODELO ..ottt 65
4.5, DESPLIEGUE ... e 71
CONGCLUSIONES ...ttt ettt sttt ettt e st e seteebteesbeesnbeesaseesneeenneenns 73
RECOMENDACIONES ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeees 74
APORTACION DE LA TESIS... .ottt ettt s st enenanas 75
APORTACION SOCIAL DE LA TESIS ...ttt 76
REFERENCIAS .ottt ettt ettt ettt ettt et et e et e et eesateenbeeenbeesaneenneeenseennneas 77
N | =5 83

vii



Posgrado CIATEQ, A.C.

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Diagrama general de un actuador magnético lineal solenoide................ 2

Figura 2. Comparativa Produccion Actuadores OK, No OK y Objetivo de No OK... é

Figura 3. Elementos de un actuador magnétiCo. .......ccccvvveiieecciiieeeicciieeeeecieee e 12
Figura 4 Representacion lineas de campo magnético en una bobina................... 13
Figura 5 Evaluacion del fiempo de reaccion y conmutacion. .........eeeeeeeeeeeeeccnnnnee. 16
Figura 6. Diagrama proceso de ensamble de actuador magnético. ..................... 17
Figura 7. Proceso de Embobinado de un actuador magnético. ........eeeeeeecnnnnneee. 18
Figura 8 Proceso soldadura por CONtACTO. cooceeeeeeeeieiiieeeeeeee 19
Figura 9 Proceso de dispensado de SIlICON. ........ccccvieiieiiiiiiicecieee e 20
Figura 10 ProCeso A€ PreNSATO. ....uuuiiiiieeeeeecciiiieeeeeeeeeeeeeiitareeeeeeeeeeesiaaarareeeeeeeeesennns 21

Figura 11. Predicciéon de sistema de manufactura usando andlisis predictivo y el

METOAO WATCNAOG AGENT. e 22
Figura 12 Esquema del ProCesO KDD.......ccoocuuiiiiiiieiee ettt e e e e 23
Figura 13 Métodos y técnicas dentro de la mineria de datos. ......ccceeeeeeeeeeeeecnnnnene. 26
Figura 14 Seleccion de técnica estadistiCO. c.uuuuiiiiiiiiieeciiieeeee e, 27
Figura 15 Grafica de dispersidon con regresion lineal y no lineales. ........c..coeeeeunneee.. 31
Figura 16 Lenguajes de programacion para Machine Learning. .........ccccvveeeeenneee... 33
Figura 17 Diagrama causa €feCtO. .o 35
Figura 18 Representacion delindice del ProCes0.......cccuvvveeeecveeeeeeciieee e 36
Figura 19 Implementacion método CRISP-DM. ........ccooviiiiiieiiiiieeeecieeee e 38
Figura 20 Bases de datos disponibles y aimacenamiento en linea de ensamble de

ACTUAAOrES MAGNETICOS. ..ttt e e e e e et aaeaeeeeas 40
Figura 21 Envio de resultados entre celdas de ensamble. ..........cccoveveeevcveeeeeccnneenn. 4]
FIQura 22 Sistema A& VISION. ..ot e e e e eanns 43
FIQUIrA 23 SENSON A€ LUZ. ..eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 43
Figura 24 Medicion de tiempo de conmutacion y reaccidon con sensores de luz.. 44
Figura 25 TranSAUCTOr A€ rESOME. ...uuiiiiiiii it e e e e e 44
Figura 26 Medicion de altura y profundidad con uso de transductor. .................... 45
FiIQura 27 SENSOr A€ fUEIZA. .....eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 45
Figura 28 Representacion medicion de fuerza refraccion pin........c...ceecevveeeeecnneneen. 46

viii



Posgrado CIATEQ, A.C.

Figura 29 Estructura de base de datos de la linea de fabricacion. ..., 47
Figura 30 Ejemplo algoritmo para exploracion de datos, Software Spyder. ........... 48
Figura 31 Grdfica de distribucion y distribucion ajustada empirica con distribucion
[aTe]1 0 ol | P P TSP PSP PP PPPPPPPPI 50
Figura 32 Evaluacion de ajuste adecuado y deficiente de distribucion empirica. 51
Figura 33 Proceso de preparacion de dAtOS. ........icieeeeeciiiiiieieeeeeeeecciiieeee e, 53
Figura 35 Grdafica con valores atipicos para caracteristica fuerza de retraccion
correspondientes al mes de marzo de 2019, ... 54

Figura 35 Grdficas de distribucion empirica por caracteristica resistencia eléctrica.

........................................................................................................................................ 57
Figura 36 Graficas de distribucion empirica por caracteristica altura de pin

(ST 1@ Lo TSSO PP R RTUTRURRRRRPRO 58
Figura 37 Grdficas de distribucion empirica por caracteristica critica fuerza de

(=] (@ [olol (o] TSP 59

Figura 38 Matriz y mapa de calor de coeficientes de correlacion de Pearson R... 61

Figura 39 Grdafica de distribucion de reSidUOS........oooeeeciiiieiieeeeeeeeccceeee e 66
Figura 40 Grdafica Q-Q de residuos en comparativa con cuantiles normales.......... 67
Figura 41. Valores de prediccion de datos en funcién del valor reai. ..................... 69
Figura 42 Dispersion de los residuos del Modelo.........ccccuvveeeeecvieeeeeciiieeeeeiieee e 70



Posgrado CIATEQ, A.C.

INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Comparativa desviacion estandar, habilidad de proceso cpk y % material

TECNAZATO. ..ttt ettt e e st e e et e e e st e e e e arneeeeeaee 39
Tabla 2 Resumen datos faltantes en base de datos.......c...eevvieiiniiiiniciniiceiieene, 48
Tabla 3 Clasificacion de variables en la base de datos enero- junio 2020.............. 49
Tabla 4 Resumen con clasificacion de variabIes. ..........eovviiiiiieeiieeieesee e 49
Tabla 5 Estadistico de caracteristicas CritiCas. ......viviiiriiiiiiiieiece e, 50
Tabla 6 Reporte prueba ShAPIro WHIKS. .......eueeeiii e 52
Tabla 7 Reporte Andlisis de Curtosis Y ASIMETTIA. .....uueeeeeeeeieiii e 52

Tabla 8 Resultados prueba Shapiro Wilk, correspondientes al mes de enero 2020. 60

Tabla 9 Resultados prueba andlisis de curtosis y asimetria, correspondientes al mes

B BNEBIO. ettt ettt et e e e e ettt e e e e e e et e e e eeeeeeas 61
Tabla 10 Valores del primer modelo de regresion ineal.........ccccvveeeeeeeeeeecccinveneenn.... 62
Tabla 11 Coeficientes parciales de la regresion muUtiple. .........cocvvveeeeeciveeeeeeiiieeens 64
Tabla 12 Valores del modelo de regresion lineal optimizado. ......eeeeeeeeeeeccivieeeeeee..n. 65
Tabla 13 Resultado % de material reChAzadO. ......ccooviiiiiiiiiiiiiiiie e 72



Posgrado CIATEQ, A.C.

GLOSARIO

Actuador magnético: son dispositivos que tienen la capacidad de recibir y convertir

energia, la cual realiza un efecto de interaccion con un medio externo.

Aprendizaje de maquina: se refiere al uso de algoritmos y técnicas que nos ayudan
a identificar patfrones dentro de la base de datos y permiten la generacion de

modelos que describen dichos patrones.

Bondad de ajuste (R2): se refiere a la proporcion en la cual se dispersa la variable

respuesta explicada por el modelo y relativa a la varianza total.

Ciencia de datos: drea de estudio qué Integra diferentes ramas de estudio tales

como la programacion, la estadistica y los métodos exploratorios de datos.

Correlacion lineal: método de andlisis usado en modelos lineal para cuantificar el

grado de relacién que existe entre dos variables.

Covarianza: es un indicador que mide la variacién que existe forma conjunta entre

dos variables respecto al valor promedio de las mismas.

Desviacion estdndar: medida que se utiliza en la estimacion de la variacién o la

dispersion de un conjunto de datos numéricos.

Dispensado: se produce al realizar el dispensado de un material de alta viscosidad

sobre una superficie la cual se desea sellar.

Distribucion normal: distribucion de probabilidad de un estadistico particular el cual

puede describirse por medio de la media y vy la varianza de los datos ¢2.

Embobinado: se realiza cuando se enrolla un material conductor alrededor de una

armadura, formando devanados con diferentes configuraciones.

Error (rmse): calcula la desviacion media de cualquier punto por el modelo

respecto de la recta de regresion.

Homocedasticidad: Se refiere a la estabilidad constante al realizar el cdlculo del

error de prediccidn de las observaciones.

Xi
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Método CRISP-DM: se refiere a un modelo estandarizado, el cual tiene como
objetivo detallar el proceso de exploracion de datos. Es uno de los modelos

andalitico mds usado en el drea de mineria de datos.

Mineria de datos (data mining): es un conjunto de técnicas dentro de la ciencia de
datos, la cual se aplica para el desarrollar el proceso de aprendizaje de la
informaciéon a través de métodos que describen, correlacionan y descubren

patrones o tfendencias.

Parsimonia: se refiere a aquel modelo con la mejor capacidad de prediccion
basada en la optimizacidon del uso de predictores para la formacion del mismo

modelo.

Prensado: El proceso de unidn de dos materiales por medio del formado, se basa

en la deformacidéon mecdnica de ambos materiales.

Regresion lineal: método de andlisis que para modelar la relacion lineal entre una

variable dependiente con una 6 varias variables independientes.

Soldadura por contacto: se lleva a cabo cuando se hace circular una cantidad de
corriente a través de dos placas metdlicas, las cuales se encuentran en contacto

en sus extremos superiores con dos elementos denominados electrodos.
Variable de respuesta: variable que depende de k variables independientes.

Variable dependiente: se le denomina a aquella que describe una cantidad cuya

magnitud se relaciona con otra magnitud.

Xii
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1. INTRODUCCION

Este estudio se enfoca en el uso de actuadores electromagnéticos lineales tipo
solenoide, los cuales de acuerdo con la norma alemana VDE 0580, son aquellos
gue se mueven de un inicio hasta una posicion final, como resultado de las fuerzas
electfromagnéticas, y su retorno se pude dar debido a la interacciéon del actuador

con una fuerza mecdnica de un dispositivo externo.

Los actuadores son dispositivos que tienen la capacidad de recibir y convertir
energia, la cual readliza un efecto de interaccidn con un medio externo. Los
actuadores electromagnéticos (a partir de aqui llamado solamente actuador
magnético) son usados en componentes de seguridad, sistemas de inyeccion y
comprension para vehiculos automotores ftipo SUV, camioneta y pick-up
(Kocabicak & Demir, 2020; Wang et al., 2020). El principio de funcionamiento de un
actuador electromagnético de solenoide se basa en la ecuacion de Lorenz, la cual
describe la relacion de la magnitud de la fuerza generada en funcién de su campo
magnético (Endesa Fundacion, 2020; Gutierrez & Iturralde, 2017). El ensamble de un
actuador electfromagnético se realiza en diferentes pasos, resumidos a

continuacion:
Subensamble A: enrollado del hilo conductor alrededor del ndcleo magnético.

Subensamble B: ensamble de hilo-nUcleo dentro de carcas; ensamble magneto

varilla dentro de carcasa; ensamble de actuador magnético completo.

Al final de cada proceso de ensamble se realiza una evaluacién que determina si
el ensamble cumple con las tolerancias requeridas. Los resultados de cada
evaluacion (aprobada y no aprobada) son registrados en una base de datos que
se almacena en fiempo real. Los datos medidos de cada proceso de ensamble y
de cada variable contiene informaciéon relevante para mejorar el proceso y para
identificar las fallas que pueda tener el actuador magnético producido (Ismail et
al., 2019).
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En la Figura 1 se aprecia el diagrama general con las partes del actuador

magnético.

POSICION
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MAN PERMANENTE
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PN
EXTRAIDO

W77 7
y/ poriny
ALTURA  sncia
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VARILLA - RETRAIDO

DEL
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ALTURAPIN
EXTENDIDO

Figura 1. Diagrama general de un actuador magnético lineal solenoide.
Fuente: Imagen adaptada de (Howe, 2000).

El problema radica en que la cantidad de datos es extensa y la relacion de
codependencia que existe entre las variables aumenta la complejidad de los
andlisis. Para garantizar un proceso estable se requiere de una metodologia que
permita la toma efectiva de decisiones, la cual pueda estar basada en el andlisis

de la informacion obtenida durante la fabricacion de las piezas.

Debido a lo anterior, y en conjunto con los constantes avances en la tecnologia y
las altas demandas de actuadores magnéticos en la industria automotriz, las
operaciones de ensamble son realizadas en una linea de ensamble totalmente
automatizada. Estas operaciones son comUnmente usadas para incrementar la
competitividad y lograr un 6ptimo grado de flexibilidad, calidad y productividad
(Costa et al., 2018).
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El enfoque para la soluciéon y el andlisis de problemas en una linea de ensamble
automatizada requiere de un método que permita la toma de decisiones rdpida
con base en un método definido. En consecuencia, se busca la posibilidad del uso
de los datos generados dentro del mismo proceso, para realizar un andlisis basado
en ciencia de datos y que permita establecer la relacién entre las caracteristicas
de funcionamiento del actuador magnético y sus pardmetros de funcionamiento.
Dicho andlisis se realiza en conjunto con técnicas de aprendizaje de mdquinag,

debido al gran volumen de datos que una linea automatizada puede generar.

Por su parte, estd probado que el uso de técnicas de procesamiento de datos es
efectivo para resolver problemas de aprendizaje de mdaquina (Jundong Li et al.,
2018).

1.1 ANTECEDENTES

En México, la implementacion de procesos automatizados en diferentes
actividades se ha ido incrementando gradualmente. En 2018, se mostrd en el
frabajo de Frey y Osborne (Frey & Osborne, 2017) una estimacion, la cual mostro
que casi el 80% de las actividades realizadas en la industria manufacturera
contaban con una alta probabilidad de ser reemplazadas por una automatizacion
(Banco de México, 2018). Sin embargo, la insercidn del uso de nuevas tecnologias
como fécnicas de andlisis de datos basados en aprendizaje de mdquina
(“Machine learning”) o inteligencia artificial, no se ha consolidado de manera

eficiente.

El uso de la ciencia de datos en San Luis Potosi se ha utilizado ampliamente en
sectores financieros, médicos, turisticos entre otras. Esto se ha realizado mediante
el uso de plataformas o Software especializado, con el objetivo de optimizar sus
operaciones y por ende rentabilidad. En 2018, se analizd el uso y ventajas de estas
plataformas digitales en economias de colaboracién en San Luis Potosi y con lo
cual se concluyd en un beneficio con una aceleracion en el aprendizaje continuo

del negocio y reduccion de costos (Alavez, 2018).

En el caso de la industria manufacturera su proceso ha sido mds lento, sin embargo,

este proceso se ha visto desarrollado a medida que las nuevas tecnologias se han
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implementado en los nuevos procesos. Tal es el caso de empresas como la planta
de BMW, con la integracion de casi el 90% de sus procesos automatizados (Cluster
Industrial, 2020).

Existen diferentes métodos y técnicas que se han implementado para la mejora de
los procesos, la optimizacion de la productividad y control de calidad. Dentro de
las mismas, destacan el uso de técnicas de prediccion, uso de plataformas para
compartir conocimiento y el uso de aplicaciones con datos en ftiempo real
(Wadhwa, 2019). El uso de técnicas de prediccion confribuye a disminuir la
cantidad de defectos de material y a la optimizacién de actividades de proceso,
por medio de la generacion de senales (lamadas en inglés “insights”), las cuales
pueden predecir el desempeno del proceso o la prevencion de fallas en el equipo
(J. Lee et al.,, 2013).

1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA

El proceso de ensamble del actuador magnético descrito en este estudio se realiza
en una linea totalmente automatizada, lo anterior debido a los requerimientos en
las caracteristicas criticas de funcionamiento y las tolerancias que influyen en el
desempeno del mismo. Este proceso se lleva a cabo en seis estaciones o fambién
llamadas celdas de ensamble, de las cuales 5 celdas son destinadas para el
ensamble del actuador y la sexta y Ultima celda se destina para realizar la

evaluacion respecto a sus caracteristicas criticas de funcionamiento.

Es importante que cada uno de los actuadores cumpla con las tolerancias
especificadas en cada una de las caracteristicas criticas de funcionamiento, ya
que estas garantizan el correcto desempeno del actuador al interactuar en los

diferentes sistemas.

Al ser una linea de ensamble completamente automatizada, esta cuenta con la
capacidad de medir y registrar los resultados de los diferentes procesos de
fabricacion de cada uno de los actuadores, lo anterior con el objetivo de
garantizar la trazabilidad de las caracteristicas criticas de cada uno de los

actuadores fabricados.
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Al finalizar la fabricacién de cada uno de los actuadores, dichos registros son
almacenados en diferentes bases de datos, las cuales pueden ser consultadas en
caso de ser requeridas. Sin embargo, durante el ano 2019 se detectd que la toma
de decisiones ante problemas de funcionamiento en el equipo o bien desviaciones
en la calidad del producto, no estaban basadas en ningun método implementado,
derivando en largos tiempos para la solucion de fallas y/o largo tiempo en aprobar

cambios para la optimizacion del proceso.

En un inicio la informacidén que se generaba en cada uno de los procesos No se
utilizaba para generar algin indicador que llevara a la toma de decisiones en el

control del proceso, andlisis de fallas, etc.

Aunado al problema anterior, existid la falta de conocimiento en los métodos y
estrategias, para el andlisis de los datos y su fraduccion en un control de proceso
basado en indicadores o senales. Al no realizar un ajuste apropiado en los procesos,
el ensamble del actuador estuvo sujeto a diferentes cambios los cuales se vieron
traducidos con un impacto significativo en el funcionamiento del actuador, dichos
cambios al ser detectados en el proceso de inspeccion se fradujeron en
caracteristicas criticas fuera de tolerancia y por lo tanto material rechazado por el

mismo motivo.

En consecuencia, el no readlizar un ajuste apropiado, la cantidad de material
rechazado debido a caracteristicas criticas fuera de especificacion se incrementd
de por arriba de los objetivos (<2%). Lo anterior, tuvo varias implicaciones, como
mayores costos de operacion, reajustes en la planeaciéon de entrega de materiales

o incluso posibles retrasos en la entrega de producto terminado al cliente.

En la Figura 2 se muestran los resultados de produccion en el ano 2019, en la grdfica
serepresenta en el eje X1os meses del ano, en el eje Y de lado izquierdo se muestran
la cantidad de actuadores producidos y por Ultimo en el eje Y de lado derecho se

observa el porcentaje total de produccién.
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Resultados produccion 2019
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Figura 2. Comparativa Produccion Actuadores OK, No OK y Objetivo de No OK.
Fuente: elaboraciéon propia.

Como se puede observar en la grdfica, la cantidad de actuadores aprobados
fabricados alrededor del ano (barras azules) no presenta un comportamiento
constante, mostrando variaciones significativas en la produccion. Es el caso del mes
de mayo con una produccion de casi 50 mil actuadores, el cual se contrasta con
la cantidad de actuadores fabricados durante el mes de octubre con una

produccion de casi 200 mil actuadores.

Lo anterior también se ve reflejado en el porcentaje de material rechazado (linea
roja), en la cual se observan los mismos meses con casi un porcentaje de material
de rechazo en mayo del 12% y el mes de octubre con un porcentaje debajo del

2% que se tiene como objetivo.
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1.3. JUSTIFICACION

Como se menciond, la falta de conocimiento para convertir los datos de
fabricacion en indicadores de ajuste de proceso evita que se detecten variaciones
y/o tendencias significativas, que puedan ser corregidas mediante acciones
preventivas. Lo anterior incentiva a realizar un estudio con enfoque en la reduccién
del material rechazado y a describir las condiciones que lleven a un proceso
estable. El no reducir la cantidad de material de rechazo no solo es poco rentable
para la empresa, ya que al no ser ensamblado el material no cumple su ciclo de
vida y debe ser desechado, lo cual también implica un impacto ecoldgico. El
analizar los datos, puede fraer beneficios como una curva de aprendizaje reducida
en las operaciones de ensamble, lo cual deriva en control de proceso en menor
tiempo en caso de tener nuevo personal. El tener una curva de aprendizaje corta,

repercute directamente en la reduccién de material de rechazo.

Por otro lado, al realizar un estudio de datos, da la posibilidad a describir los rangos
en los cuales las condiciones de proceso resulfan en un comportamiento estable y
optimo de las caracteristicas criticas. Una vez obtenido los rangos 6ptimos de
trabajo se pueden realizar y analizar propuestas que optfimicen el desempeno del
actuador, esto implica obtener una ventaja competitiva para crear procesos con

mayor rentabilidad.

Debido a que la linea de ensamble es totalmente automdatica y los datos ya son
generados, los costos que implican el desarrollo del o los indicadores son
relativamente bajos en comparaciéon con los beneficios previamente descritos. Por
Ultimo, el ftener un mayor conocimiento con el proceso y garantizando su
estabilidad en produccioén, reduce el riesgo de no cumplir con las entregas con el

cliente y generando también confianza para integrar nuevos proyectos.
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1.4. OBJETIVOS

Se propone optimizar el proceso de ensamble de los actuadores con el uso de la

informaciéon del proceso generada y almacenada en las bases de datos durante

el periodo de enero a junio de 2020, empleando ciencia de datos. Con esta

informacion se propone obtener un indicador que describa las condiciones

6ptimas de ensamble, para reducir la cantidad de actuadores completamente

ensamblado rechazados debido a caracteristicas criticas fuera de especificacion.

Objetivo general

Reducir la cantidad de material de rechazo debajo del 2%, generando un

modelo matemdtico que permita predecir las condiciones comportamiento

optimo de cada Caracteristica Critica (C.C.) en relacion a sus pardmetros de

ensamble.

Obijetivos especificos

Para llevar a cabo el desarrollo de un modelo que prediga el comportamiento, es

necesario establecer una serie de objetivos clave para su desarrollo:

a.

Revisar la literatura disponible para establecer el estado del arte en cuanto
a ciencia de datos y optimizacién de procesos.

Establecer el proceso de extraccion, tratamiento y andlisis de datos,
identificando aquellas variables que puedan tener influencia enlas C. C. del
actuador magnético.

Evaluar que los predictores y C.C. cumplan con las condiciones necesarias
para generar el modelo propuesto.

Evaluar y establecer el grado de correlacion entre las C.C. y los predictores
escogidos.

Proponer el modelo inicial que prediga el comportamiento de las C.C. y
calcular el grado de error entre las predicciones y los valores reales.

Evaluar y comparar el porcentaje de material rechazado, una vez

optimizadas las condiciones de ensamble.
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1.5. HIPOTESIS

La foma de decisiones en manejo de alta densidad de informacion se puede
optimizar considerando procedimientos de mineria de datos y aplicando técnicas
de aprendizajes de maquina. Con lo cual serd posible predecir el comportamiento
de las caracteristicas criticas para el funcionamiento de un actuador magnético,

considerando los pardmetros de ensamble y sus posibles predictores.
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2. MARCO TEORICO

El término de ciencia de datos (“data science”) se aplica al campo de estudio que
toma como materia prima "los datos”, los cuales normalmente no cuentan con una
estructura homogénea (Dhar, 2013). El proceso de andlisis de datos comprende un
proceso de interpretacion de los datos, para determinar y estructurar la informacion
que aporte relevancia para la toma de decisiones. De esta forma se crea un
conjunto de datos, el cual pasa por un proceso de fransformacion o tfambién
llomado procesamiento. A partir del procesamiento de los datos se crea una nueva
base de datos, la cual se analiza mediante el uso de algoritmos y técnicas
estadisticas para encontrar interpretaciones basadas en patrones y de esta forma
lograr una consolidacién hacia un nuevo conocimiento (Garcia et al., 2018). El uso
de los datos para generar indicadores o fambién llamados Insights permite la toma
de decisiones de forma efectiva. Por su parte, estd probado que el uso de técnicas
de procesamiento de datos es efectivo para resolver problemas de grandes
volumenes de datos a fravés de técnicas de aprendizaje de maquina (Jie Li et al.,
2016).

Al realizar el estudio de los datos, estos permiten mostrar informacion para la foma
de decisiones. El personal dedicado analizar los datos se le conoce como andalista

de datos (data scientists en inglés).
2.1. ESTADO DEL ARTE

La ciencia de datos es relativamente nueva en los andlisis de problemas diarios, en
ella se pueden resolver problemas por métodos como modelos predictivos,

agrupamiento de los datos y el uso de reduccion de dimensional.

El uso de la ciencia de datos en los procesos de manufactura puede opftimizar
considerablemente la rentabilidad de departamentos como calidad, logistica y
produccion (Wadhwa, 2019). Hasta 2015 en México, la busqueda de analistas de
datos en los campos laborales era escasa, arrojando solo 7 resultados dentro de la
oferta laboral. Sin embargo, la tendencia es que cada vez mds empresas lideres

tienden a invertir y desarrollar en este campo(Blancas, 2015).
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El uso de la ciencia de datos en México es relativamente nuevo, sin embargo, su
insercion en los diferentes campos ha tenido un gran auge en sectores como salud,
finanzas, seguridad, entre otras. Debido a lo anterior, hoy en dia se han creado
ofertas educativas enfocadas a cubrir dichas necesidades tecnoldgicas, y en
muchas ocasiones el uso de plataformas digitales facilita los avances y cambios.
Esto ha generado gran demanda de expertos con alto conocimiento en lenguajes

de programacién, manejo de base de datos, estadistica y matemdticas.

En San Luis Potosi, se han insertado una gran cantfidad de empresas con fecnologia
cada vez mds avanzada, con gran enfoque en el manejo de las nuevas
tecnologias y la manipulacion de los datos para generar un indicador. Sin
embargo, esto no ha sido ampliamente diseminado en la mayoria de las en el

manejo enfidades el pais.

El proceso de ciencia de datos se puede readlizar por medio de diferentes
herramientas estadisticas u otros métodos, entre los cuales se puede mencionar el
andlisis exploratorio, automatizacion por medio de aprendizaje de mdaquina o
aprendizaje profundo o el uso de mineria de datos para solucion de problemas. La
mineria de datos puedes ser tomada como el resultado obtenido después de
realizar a través de diferentes técnicas y con el uso de diferentes herramientas un

andlisis o investigacion sobre una base de datos.
2.1. ACTUADORES MAGNETICOS

El principio de funcionamiento de un actuador electromagnético solenoide (a
partir de aqui llamado solamente actuador magnético se basa en la ecuacion de
Lorenz, la cual describe la relacion de la magnitud de la fuerza generada en

funcion de su campo magnético (Gutiérrez & Iturralde, 2017).

2.1.1. Partes de un actuador magnético
De acuerdo con Li (H. R. Lee et al., 2016) un actuador magnético se compone
esencialmente de un embobinado, un nucleo magnético, un magneto
permanente o fambién llamado magneto, un pin o vastago, una guia y por Ultimo
un sistema o dispositivo que permite el retorno de la unién pin - magneto a la

posicion original (posicidn de pin retraido).
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El embobinado estd formado por un material conductor, el cual se enrolla
alrededor de un contenedor pldstico llamado “bobina”, la cual almacena en su
interior un nUcleo magnético, este embobinado en el nicleo genera un campo
magnético inicial. El dispositivo de Unidén entre magneto-pin, normalmente presenta
un magneto con forma de arandela unido por la parte de en medio con el pin. El
sistema o dispositivo que permite el retorno de la union magneto —pin a la posicidon
de inicio, puede estar formado por un sistema de resorte o puede estar sujeto a la
aplicacién de una fuerza por un dispositivo externo. Por Ultimo, para garantizar la
direcciony el correcto desplazamiento del dispositivo se tiene una guia a través de
la cual se desplaza la unién entre el pin y el magneto, al mismo fiempo esta guia

define la posicion final del recorrido del magneto.

En la Figura 3 se observa el conjunto de partes para un actuador magnético

utilizado en la reduccidn de consumo de combustible.

Embobinado

Punto de

montaje Iman

permanente

Plato -
superior &

magnético

Plato
Pin -~ inferior

\ \ O-Ring
£ -

Figura 3. Elementos de un actuador magnético.

Fuente: Imagen adaptada de (Audi of America LLC, 2009)
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2.1.2. Principio de funcionamiento
El proceso comienza en el estado inicial del actuador, en el cual existe una
interaccion enfre el campo magnético del magneto permanente y el campo
magnético generado en la bobina. En la Figura 4 se muestra la representacion de
las lineas de flujo magnético del embobinado, las cuales se presentan con una
polaridad opuesta a las lineas de flujo del magneto, con lo cual el magneto se

mantiene con una fuerza de afraccién hacia el nicleo magnético.

Al aplicar un voltaje sobre la bobina, se induce un cambio en la polaridad del
campo magnético de la bobina, con lo cual ambos campos magnéticos son
similares. Como resultado el magneto es forzado a desplazarse en conjunto con la
varilla en sentido opuesto a la direccion de la bobina y a fravés de la guia llega a

la posicion de pin extraido.

Figura 4 Representacion lineas de campo magnético en una bobina.
Fuente: Imagen adaptada de (Hu, 2015).

Para poder regresar el magneto a su posicion inicial existen dos posibilidades, ya
sea invertir nuevamente el campo y que la atraccién entre los polos opuestos
regrese al magneto a su posiciéon inicial, o a través de un medio mecdanico forzar a
que el magneto vuelva a su posicion inicial. Por Ultimo, ambos elementos se
encuentran de dentro de un émbolo o también llamado camisa, el cual ayuda al

igual que la guia a direccionar al magneto al realizar su recorrido.
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Para garantizar el correcto funcionamiento del actuador magnético al interactuar
con un sistema externo, se establecen caracteristicas fisicas las cuales son
denominadas caracteristicas criticas. Una caracteristica critica (a partir de ahora,
C.C.), es aguella que juega un papel clave en el funcionamiento y desempeno del
actuador magnético. Debido a que la aplicacion puede variar, solo se mencionan

en forma general las mds importantes y su papel en el funcionamiento.

2.1.3. Caracteristicas criticas de funcionamiento de un actuador magnético
Entre las caracteristicas mds importantes para el funcionamiento de un actuador

magnético se encuentran:

e Resistencia eléctrica

e Altura de pin retraido y extendido
e Promedio de tiempo de reaccion
e Tiempo de conmutacion

e Fuerza de refraccién

De acuerdo con la ley de Ohm, al aplicar una diferencia de potencial o bien
llomado voltaje en un material conductor, la canfidad de corriente obtenida es

proporcional a dicha diferencia de voltgje (Resnick et al., 1998).
= %4
"R

Por ende, la resistencia del material conductor es un factor clave en la cantidad
de corriente obtenida a partir del voltaje aplicado. La relacién que existe entre Ia
corriente de un material conductor y el campo magnético generado en el mismo

se explican mediante la ley de Ampere y de Biot-Savart (Resnick et al., 1998).

En esta ley se establece que el campo magnético obtenido es igualmente

proporcional la cantidad de corriente eléctrica en el material conductor.

La altura de pin en posicion retraido y extendido se refieren a la distancia necesaria
para lograr que el actuador cumpla su funcién de diseno y se permita interactuar

con un medio externo. Cuando el actuador se encuentra en posicidon retraido se
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garantiza que él actuador no estd en contacto con ningUn dispositivo externo y por
ende no existe ninguna fuerza sobre el actuador en este estado. En el caso de la
posicion de pin extendido, se garantiza que él actuador puede interactuar con un

medio externo y por ende lograr la funcién de diseno.

La posicion del magneto denfro del actuador es importante, debido a que su
interaccion con la bobina depende también de la distancia a la que se encuentren
inicialmente. De igual forma en que la posicidon inicial afectard en la influencia
magnética, la posicion final también se ve afectada para lograr que el magneto
pueda regresar a su posicion inicial. También esta caracteristica afecta en caso de
que el magneto interactle con un sistema externo a través del Pin, a que este

puede estar fuera de la tolerancia de la altura.

El tiempo promedio se refiere a la medicién del tiempo a partir del momento en
que fue inducido el voltaje en la bobina hasta el momento en que se detecta el
primer movimiento del Magneto derivado de la influencia de los campos
magnéticos. Para realizar la evaluacion de dicha caracteristica, se grdfica el

tiempo tomado para realizar el cambio de posicidon del actuador.

Para garantizar el tiempo promedio de reaccién sea un valor confiable, esta
prueba se realiza un total de 5 veces y por lo tanto el promedio del total de

mediciones es el valor obtenido al final de la prueba.

El obtener un tiempo de reaccién confiable garantiza que él actuador puede
recorrer la distancia en un tiempo preestablecido y por ende que él actuador
podrd estar en contacto con un dispositivo externo en el momento que se requiera.
Obtener un tiempo de reaccién muy largo afecta en no garantizar que él actuador
estard en contacto con el dispositivo externo en el momento que se requiera, por
otro lado, si el actuador tiene un tiempo de reaccidn muy corto es posible que
entra en contacto con el dispositivo externo antes de tiempo, lo cual también

afecta su funcionamiento.

El tiempo de conmutacion se refiere al fiempo total medido desde que se induce
un voltaje en la bobina hasta el momento en que el pin alcanza la posiciéon final

(posicion pin extendido). Este tiempo garantiza no sélo que él actuador
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reaccionard en el tiempo preestablecido, sino que el recorrido qué realiza el

magneto a largo de la guia siempre se realiza en el mismo fiempo.

Para garantizar que el tiempo medido sea confiable esta prueba también realiza
un total de 5 veces, cudl el promedio de los valores obtenidos es el valor como
resultado de esta prueba. Las consecuencias de no cumplir esta caracteristica son

similares a las del tiempo promedio de reaccion.

En la Figura 5 se observa las graficas de medicidon de cambio de posicion al aplicar
un voltaje sobre el actuador magnético, la cual se ufiliza para obtener el tiempo

de reaccién y tiempo de conmutacion.

Position

Current

Figura 5 Evaluacién del tiempo de reaccion y conmutacién.
Fuente: Imagen adaptada de (TLXTechnologies, 2020).

La fuerza de retraccioén se refiere a la cantidad fisica necesaria para desplazar La
Unidn de pin magneto de la posicidn ping extendido hasta la posicidn de pin
retraido. Esta caracteristica se relaciona a la fuerza de atracciéon entre la guia vy el
magneto, la cual es necesaria vencer para desplazar nuevamente el magneto a

sU posicion original.

El no cumplir con dicha caracteristica implica qué durante la interaccidon del pin
con un dispositivo externo el actuador no pueda repetir su funcidon y por ende

inhabilitando la funcidn dispositivo externo.

2.1.4. Proceso de ensamble de un actuador magnético
El ensamble del actuador magnético se realiza en una linea de producciéon
totalmente automatizada, lo cual implica que los procesos de ensamble son

realizados por elementos auténomos “robots”, sin la interaccidn de un elemento



Posgrado CIATEQ, A.C.

humano. Cada uno de los procesos es realizado en una estructura cerrada, la cual

se denomina celda de ensamble o simplemente “celda”.

En general, se reconocen en el ensamble de un actuador magnético los siguientes

procesos:

e Embobinado
e Soldadura por contacto
o Sellado

e Ensamble por prensa

En la Figura 6 se muestra el total los procesos de ensamble de un actuador
magnético, en el cual se realizan procesos de ensamble en las primeras 5 celdas y

al final se realiza el proceso de evaluacion de las caracteristicas criticas.

Celda 1 Celda 3 Celda s .
. Celda 4 . Evaluacion de
Embobinado Celda 2 Ensamble de Ensamble conjunto .
) Ensamble de . caracteristicas
Soldadura por Corte y Sellado bobina y _ pin -magneto y o
. pin y magneto . criticas
resistencia carcaza bobina -carcaza

Figura 6. Diagrama proceso de ensamble de actuador magnético.
Fuente: elaboraciéon propia.

De acuerdo con Jurgen (Hagedorn et al., 2018) el proceso de embobinado se
realiza cuando se enrolla un material conductor alrededor de una armaduraq,
formando devanados con diferentes configuraciones. Existen diferentes usos en
embobinado, ya sea para motores eléctrico, solenoides, antenas, etc. Como se
observa en la Figura 7 el alambre del material conductor es dirigido por medio de
una aguja, el proceso de embobinado comienza cuando el conductor se fijaenla

armadura y esta gira de acuerdo con un patrén de enrollado.
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Figura 7. Proceso de Embobinado de un actuador magnético.
Fuente: Imagen adaptada de (KAIDI ELECTROMAGNETIC, 2019).

El proceso de embobinado influye directamente en la magnitud de la influencia
electromagnética de los actuadores magnético, por lo cual es de gran
importancia que las propiedades del material sean garantizadas, asi como
garantizar la geometria final del embobinado. El proceso de embobinado es
principalmente afectado por pardmetros de ajuste como cantidad de bobinas,
velocidad de giro en el embobinado y tipo de embobinado. El proceso de
embobinado puede afectar a caracteristicas de funcionamiento de un actuador
magnético como resistencia eléctrica, tiempo de conmutacion y tiempo de

reaccion.

El proceso de soldadura por resistencia se lleva a cabo cuando se hace circular
una canfidad de corriente a través de dos placas metdlicas, las cuales se
encuentran en contacto en sus extremos superiores con dos elementos
denominados electrodos. Los electrodos se componen de un material con muy
buena capacidad de conduccion eléctrica. Como se observa en la Figura 8 el
proceso de circular corriente a través de los materiales se ve afectado por la
resistencia eléctrica de los materiales, porlo cual se genera una zona de calor entre
la unidn de las placas metdlicas y asi logrando un cambio de estado en la zona de

contacto para posteriormente formar la unidn de ambos materiales.
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Electrodo
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Electrodo

Figura 8 Proceso soldadura por contacto.
Fuente: Imagen adaptada de (Zhang & Senkara, 2011).

El proceso de soldadura por contacto se ve principalmente afectado por la
corriente de soldadura, el tiempo de contacto durante la soldadura y la resistencia
de los materiales que se desean soldar. El proceso de soldadura por contacto

puede afectar a caracteristicas de funcionamiento como la resistencia eléctrica.

El proceso de dispensado se produce al realizar el dispensado de un material de

alta viscosidad sobre una superficie la cual se desea sellar (Scheugenpflug, 2007).

Al realizar el proceso de dispensado sobre |la superficie, se espera que el adhesivo
en estado liquido sea sometido a un proceso de solidificacidon en un ambiente

controlado, a dicho proceso se le conoce también como curado.

Como se aprecia en la Figura 9 el proceso de dispensado se realiza de forma
automatizada, por lo cual se debe de tomar en cuenta que dicho proceso se ve
principalmente afectado por la velocidad con la cual se ve dispensado el material,
las condiciones ambientales durante el dispensado, el tipo flujo con el cual se
dispensa el material, las propiedades del material a dispensar y por Ultimo las

propiedades del curado del material.
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Figura 9 Proceso de dispensado de silicon.

Fuente: Imagen adaptada de (DEMAK, 2021).

Este proceso puede afectar directamente a caracteristicas de funcionamiento del

actuador magnético como fuga interna y en algunos casos tiempo de reaccién.

El proceso de unidon de dos materiales por medio del formado se basa en la
deformacion mecdnica de ambos materiales. Como se observa en la Figura 10,
este proceso se lleva cabo cuando un material externo (material rosa) se desea
alojar internamente en un segundo material (material verde) por medio de una
fuerza ejercida por una prensa, el material interno realiza un ensanchamiento
logrando una zona de interferencia entre ambos materiales. Este proceso se ve
afectado por pardmetros como presion de ensamble, carrera de la prensa

(longitud entre punto de inicio y punto final).

El proceso de ensamble por prensa afecta directamente a variables de
funcionamiento como altura de pin extendido, altura de pin retraido, profundidad

de bobina y altura de ancla.
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®

Figura 10 Proceso de prensado.

Fuente: Imagen adaptada de (TOX PRESSOTECHNIK, 2020).

2.2. CIENCIA DE DATOS

La ciencia de datos se define como un drea qué Integra diferentes ramas de
estudio tales como la programacion, la estadistica y los métodos exploratorios de
datos (ORACLE, 2020). Esta se puede clasificar como un subconjunto de métodos
en el drea de Inteligencia artificial debido a que engloba diferentes técnicas con
el propdsito de encontrar el significado y obtener conocimiento a partir de los
datos. La importancia de los datos radica en qué estos almacenan informacioén y
conocimiento, los cuales mediante técnicas y métodos pueden ser descritos de
forma cualitativa o cuantitativa, por ende, existe la posibilidad de obtener senales
gue lleven a la toma de decisiones o a la distribucion de informacion dentro de los

grupos de interés (Garcia et al., 2018).

El uso de estas técnicas ha llevado a métodos para la prediccion de eventos
basado en modelos entrenados con informacién previaomente obtenida, siendo el
objetivo reducir el error de las predicciones mdéximo posible. Existen sistemas
creados para el andlisis y prediccion de posibles fallos en sistemas de manufactura,
los cuales tienen como objetivo asegurar funcionamiento adecuado del proceso
de fabricacién, en la Figura 11 se observa el sistema de Watchdog para

aseguramiento de sistemas de manufactura.
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Figura 11. Prediccion de sistema de manufactura usando andlisis predictivo y el método
Watchdog Agent.

Fuente:(Lee et al., 2013).

2.2.1. Mineria de datos (“Data mining”)
La mineria de datos es una técnica dentro de la ciencia de datos, la cual se aplica
para el desarrollar el proceso de aprendizaje de la informaciéon a través de métodos
que describen, correlacionan y descubren patrones o tendencias (Larose, 2005). El
proceso general de mineria de la informacion o “data mining” se basa en seguir
tfres fases de andlisis de la base de datos: preparacion de la informacién, pre

procesamiento de la informacion, post procesamiento de la informacion.

Los métodos utilizados durante la exploracion de los datos pueden seguir diferentes
enfoques, dependiendo el tipo de datos a recolectar y el enfoque del negocio.
Entre los métodos mds utilizados en la mineria de datos se encuentran el método
estdndar de industria cruzado para mineria de datos o CRISP-DM (en inglés Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), el método de descubrimiento de
conocimiento en la base de datos o KDD (en inglés Knowledge Discovery in
Database), el método basado en el muestreo, exploracion, modificacion,
modelado vy verificacion el cual se abrevia como SEMMA, (en inglés Sampling,

Exploration, Modification, Model, Verification).
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En la Figura 12 se muestran el listado de los métodos, enfoques y pasos para el

desarrollo de andlisis por mineria de datos.

DM Methodology Pre-Processit
CRISP-DM

12 Main-Processing Post-Processing

DBusiness Understanding

C'Ross-Industry Standand Proess Data Understanding Model Evaluation, Deployment
for Data Mining Data Preparation
KDD Selection, Pre-Processing \
. - . ’ Data Mining Interpretation and Evaluation
Knowledge Discovery in Database I'ransformation
nowledge wseovery o Dalab:
SEMMA

Ezxplomtion, Sample, Explore, Modify Model Assess
ioy

Verifiation

VC-DM 1
Identify

ransform

fON .
L Act, Measure
(Pre-Processing and Main-Processing)

Virtuous Cyele of Data Mining

Figura 12 Esquema del Proceso KDD.

Fuente: Imagen adaptada de (Azevedo & Santos, 2008).

2.2.2. Proceso de mineria de datos
Los métodos para realizar mineria de datos estdn basados en la extraccion de
forma sistemdtica de la informacidn, de la cual se carecer de conocimiento previo,
sin embargo, con un potencial uso. A continuacion, se listan los pasos a seguir para

realizar el proceso de mineria de datos:

e Entendimiento del negocio
e Enfendimiento de los datos
¢ Modelado

De acuerdo con Espinosa (Espinosa Zuniga, 2020) la fase de entendimiento del
negocio es una de las etapas clave para el correcto inicio del andilisis, durante esta
etapa se define y describe el problema existente en el negocio, con el objetivo de
entender el tipo de andlisis que se requerird (el tipo de predicciones que se
pretende realizar). Complementando la informacién anterior, Amat (Amat, 2016)
menciona que es necesario definir los datos disponibles y que involucran al proceso
que se intenta optimizar y realizar una estrategia para evaluar el modelo que se
desea optimizar. De igual forma se explican cudles son las variables que existen

alrededor del indicador que se quiere optimizar.

De acuerdo con Amat (Amat, 2016) antes de realizar el proceso de modelado es

necesario considerar los siguientes puntos durante el andlisis exploratorio:
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Almacenaje de valores incorrectos en la base de datos, ya sea texto almacenado
en una posicion numérica o viceversa (Amat, 2016). Estos valores pueden ser
generados debido a diferentes causas, durante el proceso de lectura y/o escritura
de informacion (interrupcion de proceso de envio de datos, dispositivos de lectura

danados, etc.).

Valores no almacenados o valores perdidos, dichos valores pueden ser generados
y/o almacenados por las mismas causas que el caso anterior, adicional también se
pueden originar debido a un problema con el sistema de medicion (calibracidon de

sistema, influencias de condiciones climaticas, etc.).

El fipo de variables con los cuales se cuenta en la base de datos ya sea una variable
continua o numérica la cual se expresa como una canfidad numérica o una

variable categdrica, la cual estd sujeta a una clasificacion.

Por Ultimo, definir dentro de la base de datos las variables que son independientes
que formardn parte de las variables predictoras para el modelo de regresion y las
variables dependientes, las cuales serdn la respuesta, y por lo tanto la variable a

evaluar dentro del modelo de regresion.

Por Ultimo, se realiza un andlisis estadistico de la base de datos para confirmar que
no existan valores atipicos. Se pueden utilizar indicadores estadisticos como el
cdlculo de la media, la desviacion estandar, conteo de niUmero de observaciones,

encontrar los valores maximo y minimo de la base de datos.

2.2.3. Métodos de modelado y aprendizaje de maquina
El aprendizaje de maquina se refiere a uso de algoritmos y técnicas que nos ayudan
a identificar patfrones dentro de la base de datos y permiten la generacion de
modelos que describen dichos patrones. Al emplear sistemas enfrenados con una
base de datos pasada, se pretende realizar la prediccion de nuevos eventos

basados el reconocimiento de escenarios previamente descritos (Amat, 2016).

Dentro de la clasificacion bdsica de los métodos de aprendizaje de mdaquina se
pueden mencionar los siguientes tipos: métodos de aprendizaje supervisado,

métodos de aprendizaje no supervisado y por Ultimo aprendizaje reforzado.
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Los métodos de aprendizaje supervisado se refieren al conjunto de técnicas, con la
cualidad de generar modelos que predicen el resultfado de salida en base a

ejemplos previos de esa misma salida.

Por otro lado, los modelos no supervisados se refieren a los algoritmos que pueden
clasificar los datos de acuerdo a un conjunto de caracteristicas. Los algoritmos no
supervisados se caracterizan por fener la capacidad de detectar posibles

anomalias dentfro de las tareas.

Entre las ventajas del uso de métodos supervisados, se menciona la facilidad con
la cual pueden ayudar a definir una ruta en la transformacién de los datos en

informacidén que se procese.

Dentro de los métodos y técnicas de andilisis utilizados en la mineria de datos, se
encuentra la descripcion, clasificacion, regresion, agrupamiento (clustering), y
asociacion. Estas técnicas son compartidas dentro de las técnicas utilizadas en el

aprendizaje de maqguina.

A continuacién, se muestra la Figura 13 con el diagrama de los métodos utilizados
para la mineria de datos, los cuales se clasifican a través de métodos descriptivos,
clasificacion, regresion, clustering o agrupacion y por Ultimo, métodos de
asociacion. Cada uno de los métodos involucra diferentes técnicas para su
desarrollo y aungue sus requerimientos en muchos casos son similares, se debe tener
en claro cudles son los tipos de datos que se pueden obtener del proceso para

determinar el método que se adecue mejor.
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Figura 13 Métodos y técnicas dentfro de la mineria de datos.

Fuente: Imagen adaptada de (Rogalewicz & Sika, 2016).

Para realizar la seleccidn del método estadistico, se puede utilizar la guia propuesta
por Byrne (Byrne & Wilkins, 1998), para seleccion de método dptimo de andlisis de
datos. En Figura 14, se muestra la Tabla a partir de la cual se selecciona el método

de andlisis partiendo de las caracteristicas de la variable que se intenta predecir.
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Flow-chart for popularly used statistical tests
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Figura 14 Seleccidon de técnica estadistica.

Fuente: Imagen adaptada de (Byrne & Wilkins, 1998)

2.2.4. Correlacioén lineal de variables
La correlacion lineal es un método estadistico a partir del cual se puede cuantificar
el grado de relacién lineal entre dos variables (Amat, 2016). Un coeficiente de
correlacion establece que el grado de asociacion, sin embargo, este no se puede
interpretar como la dependencia causal entre las variables de interés (Restrepo &
Gonzdlez, 2007).

Existen diferentes indicadores que permiten explicar la relacidén entre las variables,
entfre los cuales se puede mencionar la Correlaciéon de Pearson, Spearman y de
Jackson(Herndndez, 2018). De acuerdo con Amat (Amat, 2016) las principales

caracteristicas entre los tres indicadores son:

Correlacion de Pearson se aplica para el estudio de variables continuas, las cuales
se explica por medio de una distribucion paramétrica de tipo normal y es

susceptible al efecto en valores cercanos a los extiremos.

27




Posgrado CIATEQ, A.C.

Correlacion de Spearman se utiliza para variables agrupadas para denfro de un
rango o cuando la distribuciéon de los valores no se puede parametrizar por medio

de una distribucion normal.

Correlacion de Kendall es también utilizada cuando la distribucion de los datos no
se parametriza por medio de un comportamiento normal. Cumple también con la
caracteristica de poder explicar la relacidon entre variables cuando la cantidad de

observaciones no es limitada.

Desde el punto de vista de Amat (Amat, 2016) el uso del coeficiente de correlacion
de Pearson debe cumplir con las condiciones de para dicho andilisis se deberdn
cumplir con las condiciones de linealidad entre las variables a describir, distribucién
normal en los valores observados, valores se explican adelante, ya que se

comparten con los requerimientos para generar un modelo de regresion.

El coeficiente de correlacidon de Pearson fluctUa entfre -1 <=p<=1, de aqui se
deduce que los valores cercanos a los extiremos explican una alta asociacién,
siendo una asociacién inversamente proporcional en el caso de valores cercanos

a -1y directamente proporcional en caso de valores cercanos a 1.

Por Ultimo, de acuerdo con Restrepo y Gonzdles (Restrepo & Gonzdlez, 2007) se
recomienda que dicho valor no sea extrapolado fuera de los rangos de los valores

observados, cuando se efectla la inferencia.

2.2.5. Modelo de regresion
De acuerdo con Montgomery (Montgomery, 2004), los modelos de regresion se
enfocan en el gjuste de los modelos empiricos. EI modelo de regresion lineal,
describe la relacidn entre una variable de respuesta o variable dependiente (Y) y
una o varias variables independientes o variables predictoras (X1, X2, X3,...Xn), a
fravés de los pardmetros estimados para cada una de las variables predictoras los
cuales son llamados coeficientes de regresion parciales (BO, B1, B2...Bn). El
pardmetro de BO se conoce como el punto de interseccidn entre los planos de los
ejes ordenados. Existen diferentes métodos de regresion para calcular los
paradmetros del modelo, entre los cuales se puede mencionar minimos cuadrados,

regresion de Ridge, minimos cuadrados parciales, entre otros. Este estudio se
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enfoca en el andlisis a fravés del método de minimos cuadrados para regresiones

lineales.

Dentro de las condiciones necesarias para realizar un modelo de regresion se

mencionan:

e No colinealidad entre variables independientes

e Relacién lineal entre variable predictora y variable de interés
e Distribucion normal de la variable

e Variabilidad constante de los residuos (homocedasticidad)

e No auto correlacion

e Valores atipicos, con alto leverage o influyentes

e Parsimonia

2.2.6. Seleccion de predictores para modelo 6ptimo
Para garantizar que el modelo de regresion cuenta con la proporcion correcta de
datos para el enfrenamiento y validacion, existen métodos de validacion de la
muestra, entre los cuales se pueden mencionar validacion simple, validacion Leave
One Out Cross Validation, K-Fold Cross Validation, entre ofros. El método de
Validacion Simple consiste en dividir la base de datos en Entrenamiento — Test (Ej
80%/20%). Por su parte el método de validacion Leave One Out Cross Validation
(LOOCV) utiliza n-1 datos para entrenar el modelo y el Ultimo valor lo utiliza para

confirmar el modelo (Browne, 2000).

El proceso se repite tantas veces como observaciones disponibles. Este método
tiene la desventaja de requerir un alto costo computacional debido que realiza un
proceso de forma iterativa, sin embargo, tiene como ventaja el reducir la
variabilidad entre las validaciones. El método de K-Fold Cross — Validation, consiste
en dividir los datos de forma aleatoria en “k” grupos de aproximadamente el mismo
tamano k- grupo se emplean para entrenar el modelo. El proceso genera k
estimaciones del error cuyo promedio se emplea como estimaciéon final (Amat,
2016), con esto se consigue un balance entre bias y varianza dependiendo del

numero de subgrupos generados (se recomienda entre 5-10 grupos.
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De acuerdo Montgomery (Montgomery, 2004), un modelo de regresion debe de

cumplir con los siguientes requerimientos:

e No colinealidad entre variables

e Relacién lineal entre variables predictoras y variable de interés
e Variabilidad constante de los residuos (homocedasticidad)

e No auto correlacion

e Distribucion normal en la variable de respuesta

e Parsimonia en el modelo

e No existan valores atipicos

Al realizar un modelo de regresion por método de minimos cuadrados para explicar
la relacion de varias variables, se debe confirmar que los predictores no estén
relacionados entre ellos, dicho comportamiento es conocido como la no
colinealidad entre variables. La no colinealidad en los variables predictoras se
puede interpretar cuando dos variables presentan alto grado de correlacion entre
ellas, lo cual establece y confirma que la relacion que se establece con la variable
de interés no pueda ser directamente una contribucion individual por parte de la

variable predictora, sino que exista una contribucion asociada a ambas variables.

El efecto de la colinealidad existe cuando los predictores se relacionan de forma
lineal, este representa un problema, debido a que complica el proceso para
cuantificar la aportacion individual que realiza cada variable predictora a la
variable de interés. Para determinar si existe colinealidad entre dichas variables, se
sugiere realizar el proceso de cuantificacion de correlacion entre las variables, con
lo cual si se observa un valor de correlacion cercano a uno se puede confirmar que
existe colinealidad perfecta o casi perfecta (Amat, 2016). Como resultado, se
propone gque si existe un coeficiente de determinacion R2 alto, esto senala que

existe una colinealidad.

Al visudlizar la interaccidén entre las variables predictoras y la variable de respuesta,
se debe observar que ambos estén linealmente relacionados. Sin embargo, no se

debe ver que el comportamiento de los demds predictores tenga variacion.
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Para confirmar la relacion entre la variable predictora y su variable de interés, se
puede realizar la visualizaciéon de dichas variables en una grdfica lineal o una
grdfica con la dispersion de los datos, con lo cual se puede confirmar el uso de un

método de regresion lineal.

Se propone para tal efecto visualizar los residuos en cada uno de los predictores.
Por tal motivo, una relacioén lineal debe de distribuir los valores residuales de forma
aleatoria respecto a 0. A continuacion, se presenta la figura 15 con la
representacion de las graficas de una relacion lineal y no lineales (cuadrdtico y

cuUbico).

Lineal Cuadritico Cubico

Figura 15 Grafica de dispersion con regresion lineal y no lineales.
Fuente: imagen adaptada de (Addlink Software Cientifico, 2020).

Para establecer la referencia y confirmar que los datos de las observaciones
obtenidas de la variable de respuesta mantienen una distribucidon normal se puede
recurrir a un método grdfico (histograma, diagrama Q-Q) a realizar una prueba de

hipotesis (ejemplo método de Shapiro Whiks).

Alrealizar la distribucion de los residuos, estos deben de cumplir con una distribucion
normal, donde su valor de media debe de ser igual a 0. Existen varias formas de
comprobar que los valores de residuos cumplan con esta condicion, ya sea con

histogramas, Pruebas de hipdtesis o graficos de cuantiles.

Debido a que las condiciones del modelo se comprueban con los valores
residuales, se propone en la literatura realizar un proceso iterativo, el cual realiza un
ajuste de los predictores, tomando en cuenta los valores de residuos que se

obtienen en la prueba. Al obtener los valores de residuos con mejor resultado, se
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garantiza que se obtuvieron los valores de los coeficientes 6ptimos del modelo se

pueden encontrar.

El valor de la varianza a lo largo de todos los valores residuales observados debe
ser constante, esto se propone visualizar con una grdfica de residuos. La
visualizacién de los datos debe de mantenerse de forma aleatoria y con un grado
de variacion. Otro método descrito es el de realizar la prueba de hipdtesis Breusch-

Pagan.

La auto correlacion indica que los datos medidos en el proceso de fabricacion
fueron realizados de forma individual e independiente, con lo cual los valores no se

ven relacionados.

La presencia de valores atipicos en las bases de datos afecta e influyen el resultado
del proceso de modelado, por este motivo dichos valores deben ser identificados
y tratados durante el proceso de modelado y de esta forma garantizar que el

modelo pueda explicar el comportamiento del proceso en forma estable.

La Parsimonia hace referencia al que el modelo cuenta con las variables

necesarias para lograr el 6ptimo desempeno durante el proceso de prediccion.

Esta caracteristica se puede explicar mediante el cdlculo de los indicadores como
coeficiente de correlaciéon o también llamado R2, puesto que dicho valor indica

con gue eficiencia el modelo capaz de explicar las variables de respuesta.

2.2.7. Uso de software y lenguajes de programacion
El uso de software para el desarrollo de técnicas de aprendizaje de maquina estd
ligado a los lenguajes de programacion, como se muestra en la Figura 16 entre los
lenguajes de programacion mds populares se encuentran Python, R, C++, Matlab,
entre otros. En el desarrollo de este estudio se optd por el uso del lenguaje de

programacion Python, a través del Software Anaconda y Google Colab.
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Figura 16 Lenguajes de programacién para Machine Learning.
Fuente: Imagen adaptada de (Duomly, 2019).

De acuerdo con Matloff (lacobucci & Robert, 2012), las ventajas del uso de la
programacion (como es el caso del lenguaje R) en el andlisis de datos ofrece

ventajas como:

e Rdapiday facil implementacion del lenguaje entre estadistas profesionales

e Disponible en sistemas operativos mds comunes (Windows, Linux, Mac)

e Ensu mayoria lenguaje de apertura libre, lo cual facilita su acceso a nuevos
meétodos y funciones de andlisis

e Automatizacion de andlisis y creacidon de nuevas funciones basado en

caracteristicas existentes
3.3. OPTIMIZACION DE PROCESOS

Los procesos de fabricacion forman parte de un proyecto con un ciclo de vida
definido, este ciclo de vida estd conformado por diferentes etapas antes y el inicio

de produccion (Kane, 1986).

Este proceso comienza durante un periodo de evaluaciones para conocer las
limitaciones naturales del proceso y con el objetivo de definir los limites y

especificaciones para la fabricacion del producto.

El andlisis del desempeno de proceso es de vital importancia, de aqui se confirma
que el proceso garantiza las condiciones de las C.C. y que cada uno de los

procesos de ensamble fueron realizados dentro de las especificaciones definidas.
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Por ofro, se reconoce que todos los procesos cuentan con la generacion de
material con C.C. fuera de la especificacién, el cual no puede ser utilizado y por

ende es desechado, a este material se le conoce como “Scrap”.

3.3.1. Cantidad de material de rechazo (% de Scrap)
El % de material rechazado es uno de los elementos del costo derivado de la falta
de calidad en los procesos, este puede llegar a tener un alto impacto en los costos

de proceso(Green et al., 2019).

La cantidad de material rechazado que se genera afecta la rentabilidad del
proceso, ya que este influye directamente en los costos de operacion, ya sea en la
demanda de materia prima, logistica en movimientos de material e incluso
implicaciones ecoldgicas, entre ofras. Es por eso que el cdiculo de este indicador

es clave en su evaluacion.

El cdiculo de este indicador puede ser calculado de diferentes formas, ya sea
basado en el costo de la materia prima o en los costos de los procesos agregados
al material. En nuestro caso el cdlculo del % de material rechazado serd realizado
a fravés de la relacion entre el NUmero de Piezas de Rechazo y la suma del total

de piezas fabricadas.

Una de las formas para analizar las posibles causas de material rechazado es
mediante la elaboraciéon de un diagrama causa — efecto o también llamado

diagrama de Ishikawa.

En la Figura 17 se muestra un ejemplo con el diagrama de Ishikawa, donde se
establecen las posibles causas que estén relacionadas al efecto directo de la
causa de material rechazado. En la prdctica para guiar la elaboracion del mismo
se inicia clasificando las posibles causas como problemas ligados a la medicion,

material, personal, medio ambiente, método de frabajo y por Ultimo a la mdaquina.
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Cause-and-Effect Diagram

Measursmants Material Paersonnel

Tolerances on Vizkon

Inspection System too
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Pins bent prior e
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aEpper damaged
PERaDIEmMS With rewl gisds
kenifie holiders wists
Debris and dust affecting software incarrect bilunt blade
sysiem
cutter twists
Piin @ brack

Dwepans- Bliant Blade

Ervvircnamsent Methods Machines

Figura 17 Diagrama causa efecto.

Fuente: Imagen adaptada de (Green et al., 2019).

3.3.2. indices de capacidad (Uso de cpk y ppk)
Los indices de capacidad estdan ligados a los valores limite especificados para la
caracteristica continua, medida en la fabricacién de un producto. La cual se
define como la relacion entre la distancia desde el punto donde el proceso se
encuentra centrado hasta los limites de especiacion dividido entre la medida de

dispersidon entre las observaciones realizadas.

Esto se puede representar de forma grdfica con el uso de un histograma, como se
aprecia en la figura 18 De acuerdo a la distribucion de los valores del proceso. En
esta Figura se puede observar como los valores medidos para la una variable de
interés son distribuidos en el Eje X del histograma y la ocurrencia de cada valor es
representada en el eje Y. El proceso se encuentra bajo la condicién de un
comportamiento normal, lo que significa que el valor promedio de las
observaciones se encuentra centrado y por lo tanto se espera que la distribucion
de los valores tenga una desviacion de +/- 3o de acuerdo a la referencia del

promedio.

Por Ultimo, para localizar el comportamiento de la variable, los valores se comparan

respecto a la tolerancia minima y méxima de la variable de interés, con lo cual se
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pude saber si el proceso cumple la desviacidn requerida y si esta se encuentra

dentro de los limites especificados.

T
L | process mean to 4
l — 1 |nearest specification I

| | lint I

= El
g % — |l =
o - .2 .
s 2 Ll | §
e B =R
- 2l | | 2
L 2 -
5 | |5
- 2 process = A
| I variability | ~
B (3 sigma)
L I ( (I
I leg —p- |

Observations

Figura 18 Representacién del indice del proceso.

Fuente: Imagen aptada de(Steiner & Mackay, 1998)
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3. PROCEDIMIENTO

El desarrollo del frabajo se establecid con base al método de mineria de datos

CRISP-DM el cual consta de 5 fases:

La primera fase realizé el proceso de entendimiento del negocio, utilizando la base
de datos de 2019, se relacionaron los indicadores clave como habilidad de proceso
y porcentaje de material rechazado con las caracteristicas criticas de
funcionamiento de un actuador magnético. Por ofra parte, se realizd la descripcion
del proceso de generacion de datos en el ensamble de un actuador magnético,
asi como las bases de datos disponibles dentro del proceso mismo. Se definié la
cantidad de bases de datos disponibles, asi como el método de recoleccidn, la
frecuencia de recoleccion y el almacenamiento de los datos. Por Ultimo, el objetivo

y la expectativa de resultados del modelo de regresion.

En la segunda fase se realizé el andilisis para lograr un entendimiento de los datos
disponibles, en este proceso se clasificaron las variables como confinuas y discretas,
esto con el objetivo de utilizar sélo las variables continuas, las cuales podian aportar
informacion valiosa para el modelo de regresidon. Por Ultimo, se clasificaron las

variables continuas cémo variables predictoras o variables de interés.

La tercera fase comprendid el proceso de preparacion de los datos para generar
el modelo de regresidon con las variables necesarias. Para realizar el proceso de
preparacion de datos, se utilizdé un algoritmo basado en el lenguaje Python y con
el uso paqueterias ya existentes para el manejo de la informacion. Este algoritmo
permitié el analizar y buscar datos inconsistentes o faltantes, eliminar variables
discretas y por Ultimo realizar el cdlculo de las estadisticas bdsicas una vez que la

informacion fue filtrada.

La cuarta fase, comprendid la generacién de los modelos de correlacion entre las
variables predictoras y las variables de interés. Utilizando el método de Pearson se
generaron mapas de calor para visualizar la influencia entre ambas variables, de
esta forma se realizé el primer modelo de regresidn con las variables de mayor

influencia sobre la variable de interés. este proceso fue repetido anadiendo nuevas
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variables que pudieran aportar un mejor valor de prediccion al modelo de

regresion.

La Quinta y Ultima fase realizé la evaluaciéon y despliegue del modelo de regresion,
con el objetivo de confirmar si dicho modelo cumplia las condiciones iniciales del
modelo de regresion. Lo anterior se realizd a través del andlisis de residuos entre los
valores reales y de prediccion. Una vez concluida la evaluacion, se realizd el
despliegue del modelo para optimizar el proceso de ensamble, lo anterior por
medio de propuestas de ajuste en el proceso y con el objetivo de alcanzar los
valores en las variables de proceso (variables predictoras) que permitian disminuir

la variaciéon en las caracteristicas criticas de funcionamiento.

A continuacion, se muestra en la figura 19 las distintas fases del proceso de mineria
de dafos con el método CRISP-DM

I
Business I! Data Data " I | " I I
Understanding | Understanding Preparation Modeling Evaluation Deployment

Determine Collect Inftial Data Dara St Seleet Modeling Evaluate Resulis Plan Deployment

Business Objectives | inintal Date Collection | Dafa Set Description Technique Assessment of Data Lieplovmnent Flan
Badkground Report Modeling Technigne Mining Resdtr wort
Businaas Objectives Select Data Modeling Assumptions | Busfness Swccess Plan Monitoring and
Business Juccess Describe Data Rattonale for Inclusion Criteria Maintenance

Criteria Data Description Report | Exclusion Generate Test Design | Approved Models Monitoring and

Test Design Maimtenance Plan

Assess Siluation Explore Data Clean Data Review Process
fnventory of Resources | Data Exploration Report ; Data Cleaning Report | Build Model Feview of Process Produce Final Report
Raguiraments, Farameter Setings Final Report

Asswarprions, and Verify Data Quality Comstruet Data Modals Determine Next Steps § Final Presentation

CoRmraints Data Quakity Report Derived Antriburas Modal Daacription List of Pogaible Actions
ERisks and Confingencies Generated Records Decision Review Froject
Terminology Assess Model Experience
Corts and Benefits Tntegrate Data Modeal Argessment Diocrimeniafion

Nifanioad i Trviiond Pl sensad

Figura 19 Implementacion método CRISP-DM.

Fuente: Imagen adaptada de (Wirth & Hipp, 2000).

3.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

Para comenzar la fase de entendimiento del negocio, se partié del planteamiento
del problema, debido a que se pretende conocer la causa por lo cual los valores
entre observaciones de cada caracteristica critica se encontraron dispersos y con

valores alejados del valor promedio.
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A continuaciéon, se presenta la Tabla 1, donde se monitoreo el valor de la
desviacion estdndar poblacional para determinar la influencia sobre la habilidad

de proceso y el porcentaje de material rechazado.

Resistencia_Electrica
Indicador/
mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre
% de
material 4.28% 6.66% 2.69% 2.69% 11.44% 4.14% 3.58% 2.19% 2.98% 0.65% 0.66% 0.74%
rechazado
cpk 0.74981522 0.7022 1.0141 1.9378 1.0382 2.018 1.4467 1.4418 1.5134 1.2872 2.6692 4.6043
Desviacion
Estéandar

0.04001558 0.0682 0.0702 0.0416 0.071 0.0579 0.0683 0.0907 0.0637 0.0812 0.0415 0.021

Tabla 1 Comparativa desviacion estdndar, habilidad de proceso cpk y % material
rechazado.

Fuente: elaboraciéon propia.

En esta Tabla se identificd que la variaciéon en la desviacion estdndar durante el
ano 2019 generd un aumento en la produccion de material de rechazo. Por tanto,
el porcentaje total producido anual fue de 3,56% contra el objetivo del 2%, lo cual
confirmd que existid una necesidad de disminuir la cantidad de material de

rechazo en la linea de produccion.

De aqui se planted la propuesta de predecir las condiciones de fabricacién que
permitieran reducir la desviacion estdndar en las caracteristicas criticas y por ende
una optimizacion en los indicadores clave. De acuerdo a lo anterior, se establece
que el procedimiento debe enfocar en encontrar las causas que generan la

dispersidon en los valores de las caracteristicas criticas.

Una vez planteado el objetivo de disminuir la desviacion estdndar con un valor
menor a 0.04, se revisaron las bases de datos disponibles, de las cuales se

obtendrian los datos para generar el modelo de regresion.

La linea de ensamble de actuadores magnéticos cuenta con 5 bases de datos
provenientes de cada una de las celdas de ensamble, dichas bases de datos
almacenan los valores obtenidos de las mediciones del proceso de forma local

como se muestra en la Figura 20.
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Por Ultimo, se cuenta con una base de datos en la celda de evaluacion final, dicha
base de datos almacena los valores de medicidon de las caracteristicas criticas de
funcionamiento y los valores correspondientes a la medicion de algunos procesos

que son clasificados como criticos.

~

( Base de datos Celda 1

- - —
Base de datos Celda 2

'S ~
Base de datos Celda 3

=

i ™y

Base de datos Celda 4

Almacenamiento en
computadora local

Base de datos Celda 5 l

Base de datos
celda de

evaluacién final

Almacenamiento

de datos en
servidor

Figura 20 Bases de datos disponibles y almacenamiento en linea de ensamble de
actuadores magnéticos.

Fuente: elaboraciéon propia.

Debido a la anterior inicialmente se contaron con 6 bases de datos para analizar,
con el objetivo disminuir la cantidad de datos a analizar y por ende la cantidad de
recursos necesarios para generar el modelo de regresion, se planted el objetivo de

solo usar los datos necesarios.

De acuerdo a lo anterior, se observd que los resultados obtenidos en las celdas de
ensamble se clasificaban como pieza aprobada o no aprobada dentro de la base
de datos de la evaluacion final. Como se muestra en la Figura 21, la base de datos
almacenada en el servidor contenia el resultado de las pruebas de las celdas de

ensamble, el cual se clasificaba como Ok & No Ok.
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Base de datos Celda 1

Base de datos Celda 2

e "y
Base de datos Celda 3 Resumen de evaluacién Base de datos
0OK/No OK celda de
I w evaluacion final
Base de datos Celda 4

Base de datos Celda 5 1

Figura 21 Envio de resultados entre celdas de ensamble.
Fuente: elaboracién propia.

Por este motivo, se tomod la decision de usar sélo la base de datos de la celda de

evaluacion final y solo usar las caracteristicas criticas con los pardmetros criticos.
o Cdlculo de indices de capacidad y % de material rechazado

Para realizar el cdlculo dl indice de capacidad se tomo el total de la base de datos

(material aprobado + material rechazado), y De acuerdo a la siguiente formula:

e . [ USL — — L5L
Process Capability = mm( K . K )

io 3

Donde:
USL: se refiere al limite de especiacion superior de la caracteristica medida.
LSL: se refiere al limite de especificacion inferior de la caracteristica medida

o:se refiere a la desviacion estdndar* evaluada en la base de datos.

Para realizar el cdlculo del porcentaje de material rechazado se utilizé el total de
base de datos obtenida (material aprobado + material rechazado), De acuerdo a

la siguiente formula se realizé el cdiculo:
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#Piezas Rechazadas

%d terial d h =
% de material de rechazo #Piezas buenas producidas + #Piezas Rechazadas

3.3.1. Equipo de medicion utilizado
Para realizar las evaluaciones en cada una de las observaciones, se ufilizaron
diferentes equipos de medicion, los cuales realiza el proceso de medicion y

comunicacion.

El primer proceso se realiza de acuerdo con la caracteristica que se desea
inspeccionar, el cual se realiza de acuerdo a un rango previamente establecido y
con una resolucion de acuerdo a la capacidad del equipo. El segundo proceso
realiza la comunicacion entre el sistema de medicion y el control I6gico del equipo
(lamado PLC), el cual permite recibir y comparar el valor obtenido del sistema de
mediciéon, a partir de esto la pieza puede ser aprobada o rechazada de acuerdo
a una tolerancia previamente establecida. Por Ultimo, el control envia el valor

obtenido a una base de datos ya sea local o externa.

Entre los multiples equipos utilizados para realizar las mediciones se pueden
mencionar sistemas de vision, transductores, sensores basados en fibra de luz y de

sensores.

Como se observa en la Figura 22, el sistema de visibn compara y mide caracteristica
como el didmetro de embobinado, de acuerdo a una imagen de referencia, este

sistema depende principalmente del uso de luz, contraste y resolucion.

La respuesta obtenida después de la medicidn de cada observacion se clasifica
como OK para mediciones aprobadas y No OK para piezas mediciones

reprobadas.
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Figura 22 Sistema de vision.
Fuente: imagen adaptada de (Cognex, 2021).

El sistema de visidon se utilizd en la evaluaciéon de los procesos como embobinado y

dispensado.

El uso de sensores fotoeléctricos fue utilizado para medir el tiempo promedio de
reaccion y el tiempo de conmutacion. En la Figura 23 se observa un sensor de luz el
cual requiere de una calibracion previa donde se ajusta la cantidad de luz inicial y

final entre los sensores, De acuerdo al tipo de prueba que se realizard.

Figura 23 Sensor de Luz.

Fuente: Imagen tomada de (Panasonic, 2020)

Este sensor realiza su medicion cuando se detecta un cambio en la cantfidad de luz

enfre emisor y receptor. Dicho sensor genera una senal que cuenta el tiempo
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trascurrido, desde que se realiza el movimiento desde la posicidon del pin retraido

hasta la posicidon del pin extendio.

A continuacién, se muestra en la Figura 24, donde se muestra el proceso de

medicidon con sensores de luz.

Posicién pin
extendido

Sensor T
] ! I
de luz i»

]
Posicién | | —] Sensor
[~
pin | de luz
, |
retraido |

Figura 24 Medicion de fiempo de conmutacion y reaccion con sensores de luz.
Fuente: Imagen elaboracién propia.

El resultado de las mediciones con el sensor de luz en cada actuador se expresa en

milisegundos.

En la Figura 25 se muestra un transductor de carrera ajustable, el cual se utiliza para
realizar la medicidon de longitud, este fransductor cuenta con una resolucion de +/-

0.00T mm.

Figura 25 Transductor de resorte.

Fuente: Imagen Adaptada de (Peter Hirt, 2020)
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Este transductor fue utilizado durante la medicidn de altura de pin extendido, altura
de pin retraido, profundidad de bobina y altura de ancla, como se muestra en las

siguientes imagenes.

En la Figura 26 se muestra el proceso de medicion para las caracteristicas de
profundidad de bobina y altura de ancla, el resultado obtenido para cada una de

las mediciones con el transductor se expresa en mm.

Transductor_L
Profundidad I]:m ) I
de bobina I
= Altura
de
! ancla
1

Figura 26 Mediciéon de altura y profundidad con uso de transductor.
Fuente: Imagen elaboracién propia.
En la Figura 27 se muestra un sensor para la medicion de la fuerza de retraccion de
pin, el cual se colocd dentro de un dispositivo mecdnico para realizar la prueba de

fuerza. El resultado de la fuerza ejercida para cada una de las mediciones se

expresa en Newton.

Figura 27 Sensor de fuerza.

Fuente: Imagen adaptada de(TOX PRESSOTECHNIK, 2020)
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A continuacion, se muestra en la Figura 28 el proceso de medicion de fuerza de
retraccién de pin. Para realizar esta medicion el sensor de fuerza se encuentra
instalado dentro de un dispositivo por medio de actuadores que ejercen una fuerza

sobre el pin hasta llevarlo de posicion de pin extendido a retfraido.

l‘l Dispositivo
] para ejercer

Sensor de j presion

Fuerza sobre pin

)

o % Sl

Figura 28 Representacién medicién de fuerza retraccion pin.

Fuente: elaboracién propia.

3.2. ESTUDIO Y COMPRENSION DE LOS DATOS

Previamente fue necesario realizar un estudio de las bases de datos obtenidos en

el proceso de fabricacion de un actuador magnético.

De acuerdo a lo anterior, se logré realizar un andlisis descriptivo, el cual permitié
entender la informacién contenida dentro de la base datos. El andlisis exploratorio
es importante ya que a partir del mismo se puede obtener la informaciéon de cada
variable de observacion, asi como la temprana deteccidon de valores atipicos.
(Amat, 2016).
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Para comenzar, se revisd la estructura o esqueleto de cualquier base de datos
obtenida en la linea de produccion. Se encontré que todas las bases de datos
contenian una estructura similar, en la cual cada una de las columnas
representaba la informaciéon de cada variable de interés y por ofro lado cada
rengléon estaba representado por cada una de las observaciones realizadas

durante el proceso de fabricacion.

En la Figura 29 se muestra una de las bases de datos obtenidas en la linea de
ensamble de los actuadores magnéticos, en la cual se puede observar como cada
columna corresponde a una variable diferente, y cada renglén corresponde a

cada observacion registrada en el proceso de ensamble.

La base de datos utilizada en la celda de evaluacidn contaba con una dimensidon

de 142 columnas y alrededor de 80 mil datos.

N de Referencia Status Fecha Hora N® de Batch 92::0";::10 Resistencia
200114210598 10 15.01.2020 00:00:06 1002554 0K 7,75
200114210608 10 15.01.2020 00:00:40 10001531 0K 7,78
200114210618 10 15.01.2020 00:00:48 1002554 0K 7,76
200114210628 10 15.01.2020 00:00:35 10001531 OK 7,76
200114210658 10 15.01.2020 00:01:03 10000688 0K 773
200114210668 10 15.01.2020 00:01:10 1002554 OK 7,76
200114210678 10 15.01.2020 00:01:18 1002554 0K 7,75

Figura 29 Estructura de base de datos de la linea de fabricacion.
Fuente: elaboraciéon propia.

Sin embargo, se observd que 133 columnas mostraban informacién no relevante
para el modelo (Variables categdricas) y solo 9 aportaban informacion para
generar el modelo. Como resultado, se cred una base de datos que incluyera solo
las variables de interés. Se realizd un pre-procesamiento de los datos, para

descartar valores atipicos o datos faltantes de la base de datos.

Para realizar dicha exploraciéon de datos, se utilizd un algoritmo basado en lenguaje
de Python y utilizando el IDE Spyder y Google Colab como se muestra en la Figura
30, dicho al algoritmo contenia la libreria de Pandas, con la cual se obtuvo un

resumen de los valores faltantes:
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df=pd.read_csv({link,delimiter="";" ,engine="python")
print{df.describe())
print{

print{

print{len{df. ismull{})
df2=df .describe(}
df3=df3. append{df2)

Figura 30 Ejemplo algoritmo para exploracién de datos, Software Spyder.
Fuente: Imagen adaptada de (AppDividend, 2021)

A continuacion, se muestra la Tabla 2 un ejemplo del resumen del andlisis de datos
para cada una de las variables, en la cual la primera columna se listan las variables
de tipo confinba encontradas en la base de datos y en la segunda columna la

cantidad de datos faltantes para cada una de las variables:

Valores Faltantes:
Resistencia_Electrica
Altura_Pin_Retraido
Altura_Pin_Extendido
Promedio Tiempo Reaccion
Tiempo_Conmutacicn

Fuerza_Retraccion

Tipo de Falla

Altura_ancla

Fuga

Profundidad Bobina
yie s Nt

Tabla 2 Resumen datos faltantes en base de datos.
Fuente: Imagen propia

Realizando la exploracion de los datos, se confrmd que la base de datos no

contenia datos faltantes.

Como siguiente paso se realizd el andlisis y descripcion de las variables contenidas
en la base de datos, con el objetivo aquellas de tipo contfinuo y aquellas de tipo
discreto. Esto se realizé6 con el mismo algoritmo previomente utilizado. A
continuacion, se muestra una Tabla con el resumen de la clasificacion de variable
obtenido a partir del andlisis de la base de datos. Como se muestra en la Tabla 3,
en la primera columna se muestran las variables enconfradas en la base de dato y
en la segunda columna se muestra la clasificacion con el tipo de variable. Las

variables que se describen como object son todas aquellas de naturaleza discretas
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y aquellas variables que aparecen como floaté4 o inté4 son clasificadas como

variables de tipo confinuas.

[8 rows x 18 columns]

Fecha object
Hora object
Resistencia_Electrica floated
Altura Pin_Retraido floates
Altura Pin_ Extendido floated
Promedio Tiempo Reaccion floatsd

Tiempo Conmutacion floatsd
Fuerza Retraccion floated
Tipo de Falla inted
Altura_Ancla floated
Fuga floated
Profundidad Bobina floates
dtype: object

Tabla 3 Clasificacién de variables en la base de datos enero- junio 2020.
Fuente: elaboraciéon propia.

A continuacion, se muestran en la Tabla 4 un ejemplo del resumen con las
dimensiones de las bases de datos analizadas. En esta Tabla 4 se observa que la
primera cifra como el total de observaciones encontradas y la segunda cifra como
el total de variables analizadas en cada una de las observaciones. De acuerdo a
lo anterior, con esto se confirmd que la base de datos contenia la informacion del

total de actuadores fabricados.

El tamafio de la base de datos es (Filas, Columnas)

138974 12

Tabla 4 Resumen con clasificacion de variables.
Fuente: elaboracién propia.

Por Ultimo, se observa la Tabla con el andlisis estadistico de la base de datos, esta
Tabla solo aplica a las variables enteras y flotantes. Dicha Tabla contiene en cada
columna el nombre de cada variable analizada y en cada renglon se refiere a la
medicion realizada de acuerdo al estadistico. Se realiza el andlisis estadistico de las

variables, donde se realiza el conteo total de observaciones (“count”), se calcula
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el promedio (“mean”)y la desviaciéon estadndar (“std”), los valores de los cuartiles
primero, segundo y tercero (25%, 50%, 75%). Adicional se encuentra el valor minimo

y maximo (“min” y “max”) respectivamente de la base de datos.

A continuacion, se muestra un ejemplo de la Tabla obtenida para la caracteristica

resistencia eléctrica:

69163 . 888008
. 754853
854798
. 528808

380808
. 768808
. 750008
. BAEEEE

Tabla 5 Estadistico de caracteristicas criticas.
Fuente: elaboraciéon propia.

En la Figura 31a se muestra la grdafica paramétrica con la distribucion de los datos
de acuerdo a la distribucion normal. Los rangos de los valores obtenidos durante la
evaluacion son representados en el eje X y la frecuencia de observacion obtenida
para cada uno de los valores es representada en el eje Y. En la Figura 31b se
muestra la grdfica de ajuste empirico para la misma distribucion, con esta grafica
se observa como los valores de |la variable analizada se ajustan y acercan a la

distribucidon normal.

I ———

. ——

W
o

Figura 31 Grdfica de distribucién y distribucion ajustada empirica con distribucién normal.

Fuente: Imagen adaptada de (Pei & Zaiane, 2006).
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En la Figura 32a se puede observar a través de la grdfica con color rojo la
distribuciéon empirica con un comportamiento normal. Esta gréfica se muestra y
utiliza como referencia para comparar con la grafica de los datos de una variable
de interés que se representa con color azul, la cual fue ajustada empiricamente.
Con esto se observa como ambas grdficas tienden a permanecer unidas en su
recorrido y con lo cual se confirma que el comportamiento de los datos ajustados
empiricamente pertenece a una distribuciéon normal.

Por otro lado, se observa en la grafica 33b, en la cual se observa como las graficas
de las variables ajustadas empiricamente no se mantienen unidas a lo largo de la

distribucién de acuerdo a la referencia de una curva normal.

a)

Ajuste adecuado

b)

Ajuste deficiente
Figura 32 Evaluacion de ajuste adecuado y deficiente de distribucion empirica.

Fuente: Imagen adaptada de (Minitab, 2020)

Ambas graficas se ufilizaron como referencia para confirmar normalidad en las
variables de las caracteristicas criticas. Para garantizar que las variables analizadas
cumplieran con la condicion de normalidad, se realizaron los tests de Shapiro Whiks
por medio de una prueba hipodtesis.
o Ho: Los datos analizados de la variable analizada son datos con distribucion
normal
o Hao= Los datos analizados de la variable analizada no son datos con
distribucion normal
La prueba se realizdé a fravés del algoritmo generado en Google Colab y con las

paqueterias cargadas para el andlisis de datos. El resultado de la prueba de
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hipotesis se resumid como se muestra en la Tabla 6 en donde se aprecia en la
primera columna el nombre de la variable analizada, en la segunda columna el
valor de p-value para el intervalo de confianza en el que se realizd la prueba. Dicho
valor puede aprobar la hipdtesis en caso de que el valor sea mayor a >0.01 o en
rechazar en caso contrario, con lo cual se puede confiimar o no si los datos

cumplen con una distribucién normal.

Resultado prueba Shapiro Wilk (statistic , p -value)

Variable p-value

Tabla 6 Reporte prueba Shapiro Whiks.
Fuente: elaboraciéon propia.
Por Ultimo, se realizé el andilisis de curtosis y asimetria de las variables, con lo cual se
pretendi® encontrar posibles desviaciones en la normalidad de los datos. A

continuacion, se presenta en la Tabla 7 en el cual se lista en la primera columna las

variables analizadas y en la segunda columna se agregan los resultados analizados.

Yariable 1
Curtosis -0.903666114
Asimetria -0.266422435

Tabla 7 Reporte Andilisis de Curtosis y Asimetria.

Fuente: elaboraciéon propia.

3.3. PREPARACION DE LOS DATOS

Durante la fase de exporacion de datos se reconoce que existieron valores atipicos,
los cuales se generaron durante condiciones especiles de fabricacion (ejemplo
calibracién y/o mantenimiento de equipos de medicidn), sin embargo mes a mes
la base de datos se filtro con el uso de un algoritmo, excluyendo dichos valores de

la base de datos usada para crear el modelo de regresion.

En la Figura 33, se muestra como se realizd el proceso de reduccion de la base de
datos original excluyendo las variables que no aportaban informacién al modelo

de regresion.
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Base de datos original
#0Observaciones(Filas) X 142 Variables{columnas)
Base de datos:

Variable 1; Variable 2; ......;Variable 142
1
2

Figura 33 Proceso de preparacién de datos.

Exclusién de variables
categoéricas y
condiciobes especiales
de fabriacién

Nueva Base de datos original
#0bservaciones(Filas) X 12 Variables{columnas)
Base de datos:

1
2

n

*

Variable 1; Variable 2; ......;Variable 12

Fuente: elaboraciéon propia.

Para confirmar que la nueva base de datos contenia la informacién correcta,

nuevamente fue analizada dicha base de datos con el algoritmo previomente

utilizado. En caso de obtener un valor faltante & atipico, el proceso de filtro se

repetia para excluir dicho valor y nuvemante se ejecutaba el proceso de

descripcion de la base de datos hasta confirmar que los valores de la base de datos

se encontraba dentro de los valores esperados. A continuacién, se muestran la

Figura 35 la grdfica lineal de la caracteristica de Fuerza de Retraccion del mes de

marzo del ano 2019, en esta grdfica se puede apreciar la presencia de valores

atipicos (circulos en azul), los cuales se localizan en puntos extremos y en algunos

casos fuera del rango de especificacion. Estos valores deben de ser excluidos del

proceso de andlisis de regresion, debido a que los datos son generados cuando el

proceso se encuentra en condiciones especiales (calibracién, mantenimiento,

etc.) y por ende no son representativos del proceso normal.
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Grafica Fuerza de Retraccion

Fuerza de Retraccion [N]

(&

Figura 34 Grafica con valores atipicos para caracteristica fuerza de retracciéon

correspondientes al mes de marzo de 2019.

Fuente: elaboraciéon propia.

3.4. MODELADO

3.4.1. Andlisis de correlacién de los datos
Se empled el método de correlacion de Pearson para poder explicar la relacion
lineal que presentan los datos. Previamente se analizd el indicador mds adecuado
a utilizar para explicar la relacién entre las variables predictoras y de respuesta, ya
que se contaron con diferentes opciones para el andlisis del mismo (correlacién de
Pearson, Spearman, Kendall, entre otras) (Herndndez, 2018). Se realizé la seleccion
del método de Pearson, debido a que las caracteristicas de las variables de
respuesta debian de responder a un comportamiento con una distribucion de
datos normales, lo cual garantiza la estabilidad del proceso y por ende la

posibilidad del cdiculo de indicador de habilidad de proceso.

Segun Amat (Amat, 2016)l el cdlculo del coeficiente de Pearson se explica como

la covarianza estandarizada, la cual se define mediante la formula (Jundong Li et
al., 2017):

i1 (xi — xprom) = (yi — yprom)
VI (xi — xprom)? «

Txy =
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3.4.2. Modelo de regresion lineal
Para poder plantear este modelo de regresion se analizaron los valores obtenidos
en la correlacion de Pearson. La evaluacion del modelo de regresion lineal se
realizd a través de los residuos, los cuales son el resultado de la diferencia entre el
valor real de la observacion y el valor de prediccidon el modelo. El andilisis de los
residuos no solo permite visualizar la variacion entre prediccién y valor real, sino que
también aporta informacién para confiimar que se cumplen las condiciones

necesarias para generar un modelo de regresion lineal (Amat, 2016).

Modelo de regresion multiple. 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 (Garcia et al., 2018):
Vi = Bo + Br*x1 + Baxy + o Brxy + €

Donde vyi es la variable dependiente (en nuestro caso la variable de interés altura
de pin), RO el valor constante ordenado al origeny B1,2,...i representan los valores
de los coeficientes de regresion parcial, que se determinan a partir de las variables
predictoras (x1,2,i) (Montero R, 2016).

3.4.3. Seleccion de predictores
Para realizar el proceso de seleccidon de predictores 6ptimos en el modelo de
regresion, se utilizd el método iterativo Step Forward (SF), con el cual analizé la

contribucion parcial de los cada uno de los predictores para explicar el modelo.

El método SF en la busqueda del mejor rendimiento del sistema y el cual se explica

mediante la siguiente férmula:

Jmar = max Jnren(Z1_1 +1X}).
Xe(X—2_4) p(Z1-1 +{X})

Fuente : Adaptada de (Ververidis & Kotropoulos, 2005).
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3.4.4. Estimacién de bondad de modelo
Para realizar la evaluacion del modelo de regresion, se utilizd el método de
Seleccidén hacia adelante, con el cual se agregaron las variables De acuerdo a la
importancia dentro del modelo de Regresion.

X0 —w)?
Z(Yi - Ypromedio)z

R*’=1
Para evaluar la importancia de cada variable, se evalud el valor de Ajuste de

Bondad para modelo simple De acuerdo a la siguiente férmula:

n—1
R justado = R* — (1 = Rz)m
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4. RESULTADOS

4.1. PRUEBA DE NORMALIDAD EN VARIABLES DE INTERES

En la grdafica se observan como los valores de la caracteristica se encuentran
distribuidos en el eje X y la frecuencia de observacion para dichos valores se

representa mediante el eje Y.

A confinuacién, se presentan las grdficas de los valores observados
correspondientes al mes de enero de 2020 para las caracteristicas de resistencia

eléctrica, altura de pin retraido y fuerza de retraccion.

En la Figura 35a se observa como los valores se ven distribuidos en el rango de 7.60
hasta 8.1 ohm, sin embargo, la frecuencia con que los datos se presentan a lao
largo de la distribucion no es de acuerdo con una curva normal. Se analiza el valor
de resistencia igual a 7.85 ohm, el cual se encuentra con una frecuencia de casi
20000 observaciones lo cual representa un valor muy por encima de las frecuencias
de observacion (<10000). En la Figura 35b se observa la grdfica con el gjuste
empirico de la variable, en esta grafica se observa como el 90% de los valores se
encuentran en el rango de 7.7 a 7.9, esto vuelve a confirmar que la distribucion

obtenida no presenta un comportamiento normal.

Distribucién empirica de C.C.Resistencia_Electrica Funcién de distribuciéon empirica
20000 10 T
a) b) 5
17500 r
!
15000 - 4
12500 0.6 H7
o
2 o0oc &
S 10000 8 |
(]
7500 9@ _,_l’l
I
B
5000 ‘
0.2 I
2500 _I

0 R e e R e e S B S e R S EREEEEERE ti ' 0.0- ——
7.6 7.7 7.8 7.9 8.0 8.1 7.6 7.7 7.8 7.9 8.0 8.1
Caracteristica Critica Resistencia_Electrica Resistencia_Electrica

Figura 35 Grdficas de distribucidn empirica por caracteristica resistencia eléctrica.

Fuente: elaboraciéon propia.
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Debido a que el proceso de ensamble tiene una baja influencia sobre el resultado
de laresistencia eléctrica y se asume que en su mayoria se relaciona directamente
a las caracteristicas del material, se puede concluir que la mayoria de las
observaciones no presentan normalidad para esta caracteristica, lo cual concluye
que esta variable no puede ser predicha a través de las caracteristicas de

ensamble.

En la Figura 36a se puede apreciar la grdfica de distribucion de los para la
caracteristica de altura de pin extendido, en esta grdfica se observa que el rango
de los valores se extiende desde 33.15 hasta 33.45 mm. La frecuencia de la
distribucién de los datos muestra una tendencia a formar una curva con mayor
similitud a la curvatura normal. Sin embargo, la presencia de valores menores a
33.25, ubicados en el extremo izquierdo del rango, se infuye que dicho proceso no
es completamente normal. Al analizar la grdfica 36b con los valores ajustados
empiricamente, se observa como los valores ubicados en el extremo izquierdo no
representan ni siquiera el 5% del total de observaciones. Con esto se intuye que
estas observaciones pueden no ser significativas para analizar el resto del total de
observaciones analizadas para esta caracteristica. Al observar la distribucién de los
datos mayores a 33.25 mm, se observa que el 90% de los datos se encuentran entre
el rango de 33.25 hasta 33.40 mm, con lo cual se opta por continuar con el andlisis

de normalidad por medio de prueba de hipdtesis de Shapiro Whiks y D' Agostino.

Distribucion empirica de C.C.Altura_Pin_Extendido Funcidén de distribucion empirica

-2 b f

—

Conteo
CDF
|

3.15 33.30 333!

33.20 3.25 : 33.4 33.20
Caracteristica Critica Altura_Pin_Extendido

3.30 33.35 33.40
Altura_Pin_Extendido

Figura 36 Graficas de distribucidon empirica por caracteristica altura de pin retraido.

Fuente: Elaboracién propia.
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Por Ultimo, se muestra el resultado de la grdfica de la caracteristica de fuerza de
refraccion. En la Figura 37a se observa la distribucion de los datos en el rango desde

7.5 hasta 22.5 N, sin embargo, nuevamente la frecuencia de las observaciones en

la distribucion se encuentra mayormente en el rango de 15 hasta 22.5 N con una

distribucidén con curvatura similar a la curva normal.
Al observar la grafica con la distribucion de los datos ajustados empiricamente, se

observa como los datos nuevamente en el rango de valores entre 7.5y 15 N no
acumulan ni siquiera el 5% de los valores observados. Por ofro lado, el rango de
valores entre 16 y 21 N acumula casi el 90% del rango de los valores observados.

Por este motivo se concluye en realizar un andlisis de los datos de acuerdo a la

prueba de hipdtesis para confirmar normalidad en los datos.

Distribucién empirica de C.C.Fuerza_Retraccion

17500 )
15000

12500

10000

Conteo

5000

2500

0 womn ——
17.5 20.0 22.5

10.0 12,5 15.0
Caracteristica Critica Fuerza_Retraccion

Funcién de distribucién empirica

-5 |

0.0-
15.0 17.5 20.0 22,5 250

10.0 125
Fuerza_Retraccion

Figura 37 Grdaficas de distribucidn empirica por caracteristica critica fuerza de retraccion.

Fuente: Elaboraciéon propia.

A continuacién, se muestran los resultados de la prueba de normalidad de acuerdo

con la prueba de hipdtesis de Shapiro Whiks y D'Agostino’s, para las caracteristicas
de resistencia eléctrica, valor de pin extendido y fuerza de retraccién de acuerdo
al mes de enero de 2020. Los resultados de la prueba de Shapiro Whiks se resumen

en una Tabla donde se indica la caracteristica critica, el valor estadistico

alcanzado y el por Ultimo el p-value con el cual se realizd la prueba de hipdtesis.
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En la Tabla 8 se observan los resultados de la prueba de normalidad para las tres
variables analizadas, con los valores p-value obtenidos de la prueba de hipdtesis.
Después de haber realizado un proceso de normalizado de los datos, se observa
que el valor p-value para la variable de Resistencia eléctrica no es mayor a 0.01
por lo cual se puede concluir y confirmar que los datos no cuentan con una

distribucidon normal.

En el caso de las variables valor de pin extendido y fuerza de retraccion, la prueba
de Shapiro confirma que los valores de p-value alcanzados confirman la hipotesis

de que los datos cumplen con una distribucién normal.

Resultado prueba Shapiro Wilk (statistic , p -value)
Resultados
estadisticos de 0.009571606
Resistencia_Electrica
Resultados
estadisticos de 0.66914916
Altura_Pin_Extendido
Resultados
estadisticos de (0.983470738
Fuerza_Retraccion

Tabla 8 Resultados prueba Shapiro Wilk, correspondientes al mes de enero 2020.
Fuente: elaboracién propia.

Por Ultimo, se realizé el andlisis de los indicadores de curtosis y asimetria, con los
cuales se pretende detectar silos valores obtenidos pueden o no presentar alguna
desviacion significativa de la distribuciéon de normalidad. Siendo la referencia que
para indicadores se encuentren dentro del rango de -1 a 1 para ser considerados

con ligera desviacion de normalidad.

Enla Tabla 9 se observa como los valores de resistencia eléctrica presentan un valor
de curtosis muy cercano a -1, con lo cual se reafirma la conclusion obtenida en la
prueba de hipdtesis. En el caso de las variables de valor de pin extendido y fuerza
de retraccion se obtuvieron valores que presentan ligera desviacion, sin embargo,
no representan valores fuera del rango de referencia, por lo cual la se refuerza el

resultado de la prueba de hipdtesis.
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Resultados Resultados Resultados
estadisticos de estadisticos de estadisticos de
Resistencia_Electrica |Altura_Pin_Extendido | Fuerza_Retraccion
Curtosis -0.903666114 -0.107927447 -0.065369069
Asimetria -0.266422435 0.096049786 0.02169787

Tabla 9 Resultados prueba andlisis de curtosis y asimetria, correspondientes al mes de
enero.

Fuente: elaboracion propia.

4.2. RESULTADOS DEL ANALISIS DE CORRELACION

En la Figura 38, se presenta la matriz de coeficientes de correlacion de Pearson (R)
entre las variables de ensamble vy las caracteristicas criticas. El valor de correlaciéon
entre cada variable se presenta también como un mapa de calor que permite
identificar las contribuciones mds importantes entre las medidas (Usharani &
Shanthini, 2020).

& 0092 0066 & 044 -0.28 -0.0093 -0.0093 -0.016 -0.021
\
&
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o o & & £ & i & o
& & T o 3 A " ¥
ool & o & ,L@QD & ar
& o - AR < &
& o o
o J
&
&
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 0.75 1.00

Factor de Correlacién

Figura 38 Matriz y mapa de calor de coeficientes de correlacién de Pearson R.

Fuente: elaboracion propia.
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Se identifica en la barra de colores que desde R=-1, en color rojo, representa una
correlacion lineal negativa, lo cual significa que la relaciéon 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 ofra disminuye. Los valores de R=0 estdn
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 correlacion lineal positiva perfecta,
esto quiere decir que cuando una variable aumenta en una unidad de magnitud

la de correlacionada aumenta en la misma cantidad.
4.3. RESULTADOS MODELOS DE REGRESION

La Tabla 10 muestra el reporte del primer modelo de regresion lineal implementado
para la variable de interés altura de pin (y) en funcion de la variable de ensamble
altura de ancla. Este modelo es una regresion lineal implementada por el método
de minimos cuadrados ordinario (OLS) para una sola correlacion (Df). El total de la
poblacion de datos empleado fue de 89431. El modelo de regresion se realizdé con
el objetivo de reducir el grado de error entre las predicciones del modelo y los
valores reales. Esto se llevd a cabo mediante un andlisis de residuos vy
seleccionando el método Optimo para dividir la base de datos paras el

enfrenamiento del modelo y el test del mismo.

Reporte de primer modelo de regresion

Variable dep: y R-cuadrada: 0.759
Modelo: OoLS Adj. R-cuadrada: 0.759
Método: min cuadrados F-estadistica: 281600
N° Observ 89431 Prob (F-statistic): 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

Tabla 10 Valores del primer modelo de regresion lineal.

Fuente: elaboracién propia.

62



Posgrado CIATEQ, A.C.

Se trabajo con un intervalo de confianza estadndar entre 2.5% y 97.5% de los datos.

Se obtuvo una estimacién de bondad del gjuste (R2) de 0.759.

El valor del error de ajuste (rmse) fue de 0.0234, esto define cuanto se estd
desviando el valor del promedio de prediccion respecto a los valores reales. El
coeficiente parcial de regresion para el ancla fue de 1.0602. Este valor se emplea
en la implementacién del segundo modelo en el que incluye la contribuciéon de

todas las variables al comportamiento del pin del actuador magnético.

Después de identificar la correlacion real entre la variable altura de pin con el ancla
se implementé el método de regresion multiple, en donde se agregd cada variable
en funcidn de las iteraciones. Esto se llevd a cabo considerando el método step-
forward que implica evaluar cada iteracién agregando los predictores de manera
secuencial y revisando su efecto sobre la altura de pin, para saber si cada una de

ellas tenia o no alguna contribucion (Zhang Z, 2016).

4.3.1. Seleccion de predictores
En la Tabla 11 se presenta el resulfado de los coeficientes parciales de la regresion
lineal multiple, obtenidos por el método de Step-Forward. Para este andlisis se tuvo
en cuenta la contribucion de las variables de ensamble desde el coeficiente de

correlacion de Pearson mayor al menor.

Debido ala gran cantidad de datos generados en las lineas de producciéon y dado
que la informacién contenia mucha dispersion, se tomo la decision de establecer
cudl era la correlacidn que existia entre las variables de evaluacién para poder
definir un primer método de regresion y esto se considerd teniendo en cuenta el

valor de R.
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Resultado PB ptR tC AA VPD RE FR
Cambio R2 Iteracion R Coeficientes parciales de regresion lineal multiple
0.76 [RNIRST0SE 10602
0.010 | 0.77 2 0.67 0.0196 0.9477
0.000 } 0.77 o 0.65 -0.0065 0.0254 0.9470
0.079 | 0.85 4 0.36 0.0271 0.8684 0.5116
0.003 | 0.85 5 0.28 0.0339 0.8485 0.5397 -0.0460
0.023 1 0.87 6 -0.28| -0.3745 0.0320 0.8639 0.4044 -0.0449
0.000 | 0.87 7 -0.04| -0.3739 0.0323 0.8611 0.4063 -0.0449 -0.0004

Tabla 11 Coeficientes parciales de la regresion multiple.
Fuente elaboraciéon propia.

En la Tabla 11 se presenta el valor de cambio, el coeficiente de correlaciéon R2, la
iteracion correspondiente, el coeficiente de correlacién de Pearson en orden
descendente y los coeficientes parciales de correlacion. Las interacciones se
establecieron en orden, segun el peso que tiene cada variable al modelo de
regresion multiple. Esa decision se tomd con base en la matriz de correlaciones de
Pearson (ver Figura 1). Se muestran los resultados de prediccion de altura de pin
empleando el modelo de regresién lineal multiple, en el cual se tienen en cuenta
las conftribuciones no solo la altura de ancla sino también la profundidad de
bobina, el promedio de tiempo de reaccion, el tiempo de cambio, valor de pin

dentro, resistencia eléctrica y fuerza de retraccion.

La Tabla 12 muestra el reporte del modelo de regresion lineal optimizado a través
del método de StepForward para la variable de interés de altura de pin (y) en
funcion de las variables de ensamble altura de ancla, tiempo de conmutacion,
altura de pin retraido, resistencia eléctrica, profundidad de bobina y fuerza de
retraccion. El método de ajuste sigue siendo por minimos cuadrados (OLS). Los

datos analizados fueron 78252, en un intervalo de confianza entre 2.5% y 97.5%.

Se obtuvo un valor de bondad de ajuste (R2) de 0.874, el cual representa una
optimizacion en comparativa con el modelo inicial, esto se explica debido a la
contribucion que se logra con la seleccion de los predictores. Por Ultimo, de
acuerdo al modelo generado se obftuvo un valor de error de ajuste (rmse) de
0.0168, con lo cual se concluye que la desviacion del promedio de prediccién

respecto a los valores reales ha disminuido.
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Reporte de modelo de regresion optimizado

Variable dep: ¥ R-cuadrada: 0.874
Maodelo: OLS Adj. R-squared: 0.874
Metodo: min. Cuadrados F-estadistica: 9.06E+04
Mo. observaciones: 78252 Prob (F-statistic): 0
Of Model: ] rmse 0.01684973
Inter conf [0.025 0.975]
coef std err t p=|t]
const -5.2567 0.115 -45.639 ]
Altura_Ancla 0.8601 0.002 388.912 ]
Tiempo_Conmutacion 0.0324 1] 109.376 ]
Altura_Pin_Retraido 0.4071 0.002 153.181 ]
Resistencia_Electrica -0.0451 0.001 -44.094 ]
Profundidad_Bobina -0.3728 0.003 -118.28 0
Fuerza_Retraccion -0.0004 4.53E-05 -8.394 ]

Tabla 12 Valores del modelo de regresion lineal optimizado.

Fuente: elaboraciéon propia.

4.4. EVALUACION DEL MODELO

El proceso de andlisis de la informacion, ser realizé para confirmar que las variables
cumplieran con condiciones necesarias para establecer un modelo de regresion,
asi como poder calcular sus indices de habilidad de proceso y establecer

correlacion entre ellas.

Enfre estos andlisis se puede mencionar andlisis de normalidad, colinealidad,

homocedasticidad, etc.

La Figura 39 presenta la distribucion de histogramas de residuos de los modelos

empleados; regresion lineal simple en a) y multiple en b).

La grdafica de distribucion segmentada en la Figura 39a) 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 estd funcionando de
forma correcta. La densidad de histogramas de residuos mostrados en la Figura
3%9b) corresponden a los valores obtenidos aplicando el modelo de regresion lineal
multiple e indican que la mayoria de los datos estdn dando alrededor de la media.

En este caso al considerar todos los predictores contribuyendo a la altura de pin, el
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modelo explica de mejor manera el comportamiento del pin y los residuos tienen

una distribucidon mdas normal.

Distribucién residuos del modelo
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Figura 39 Grdfica de distribucidon de residuos.
Fuente: elaboracién propia.

Complementando la grafica anterior se realizé una grdfica Q-Q para comparar la

distribuciéon de los datos de acuerdo a los cuantiles (25%, 50%, 75%)

En la grdfica se observa la representacion de los cuantiles en los ejes X y Y, los
valores promedio centrados. A partir de aqui cada nUmero en el eje representa un
cuartil de la distribucion. En la grafica se observa la linea de referencia con color

rojo que representa una distribucion normal.
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De esta forma los valores residuales se grafican para confirmar si estos se acercan

y mantienen respecto a la linea de distribucidon normal.

En la grafica 40a) se observa como los valores residuales se separan de la linea de
referencia y por tanto no se ajustan a la linea de distribucion normal de los datos.
Tomando como referencia el primer cuartil (x=1) se observa como los valores
residuales no se concentran en este punto, sino que se distribuyen en los extremos.
Esto nos vuelve a confirmar que el modelo inicial carecia de una distribucion normal
en los valores residuales y por ende el modelo de regresion no cumplia del todo las

condiciones iniciales.

1a
Q-Q residuos del modelo

a) Y ¢

Sample Quantiles

L

Theoretical Quantiles

Q-Q residuos del modelo

Sample Quantiles
[ ]

L

-] 3 1 ¥ 3

Theoretical Quantiles

Figura 40 Grdfica Q-Q de residuos en comparativa con cuantiles normales.

Fuente: elaboraciéon propia.
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Sin embargo, al realizar el proceso de optimizacion con la seleccién de predictores
se observa como el segundo modelo concentra los valores residuales en los
primeros tres cuartiles de cada extremo, con lo cual se confirma que el modelo se

encuentra mds cercano a una distribucion normal en la mayoria de los cuartiles.

En la Figura 41a) se muestra la prediccion de los datos considerando los modelos
de regresion lineal sencillo y multiple. En la Figura 41a) se observé como el modelo
de regresion simple ajustado a los valores medidos muestran una dispersion
considerable respecto de la prediccidon y solamente tiene en cuenta el efecto del

valor de ancla sobre la altura de pin extraido.

La confiabilidad de la prediccidon en este caso depende de la contribucion del
valor de la variable de ensamble altura de ancla. Si se tiene una concentracion
grande de puntos en la parte superior de la regresion lineal se obtendrd una grafica

de residuos mas dispareja, o cual no es recomendable para ajustes normales.

En la Figura 41b) se muestran los resultados de prediccion de altura de pin
empleando el modelo de regresion lineal multiple, en el cual se tiene en cuenta el

efecto de todas las variables.

Para este caso hubo una aproximaciéon mucho mds real y se tienen los valores mds
cercanos a la media. Con esto se genera un modelo que pueda predecir de forma

mds exacta los valores de la caracteristica del pin.
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Valor predicho vs valor real
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Figura 41. Valores de prediccion de datos en funcidon del valor real.
Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 42 se observan los residuos de los datos obtenidos del modelo en
funciéon de la prediccion realizada para los dos casos de modelo de regresion
empleados. En 42a) el modelo de regresidon 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 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.
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Las condiciones ideales para hacer regresiones indican que los valores de residuo

siempre deben ser aleatorios. En nuestro andlisis los valores de residuos presentan

tendencias.

Al aplicar el modelo de regresion lineal multiple, las contribuciones de todas las

variables en la fabricacién del actuador hacen que la prediccidn sea mds

confiable y con menor varianza. Aunque el modelo constituye un sistema de

entrenamiento al ajustar las variables, es importante evitar procesos de sobre

ajuste.
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Figura 42 Dispersidén de los residuos del modelo.

Fuente elaboracion propia.
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Los residuos no se deben ajustar forzando a disminuir la varianza porque el modelo
quedaria sobre ajustado, lo cual ocurre cuando durante el entrenamiento de un
sistema de aprendizaje automdatico se plantea Unicamente la optfimizacidén de una
variable (varianza, por ejemplo) y entonces el sistema queda con algoritmos
anémalos y reproduce pafrones que no son generales(Gonzalo, 2020). A pesar de
que en la Figura 5b) se observa que los valores estdn dispersos alrededor del residuo
central 0. Sin embargo, hay cierta cantidad de datos que se pueden descartar. No
obstante, al fratarse 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 sistemdtica las contribuciones de
cada variable, permiten tener un modelo de regresion y prediccidon confiable y
puede emplearse para andlisis con otras variables que tengan codependencia de

hasta 8 grados de libertad (Fernandez-Palacin et al., 2018).
4.5. DESPLIEGUE

Una vez obtenidos los modelos de regresion lineal que explicaban la contribucion
de cada una de las caracteristicas de ensamble en relacién a las caracteristicas
criticas de funcionamiento, se realizaron a partir del mes de enero de 2020 los

primeros ajustes al proceso fomando como guia los siguientes criterios:

e Contribucién de la caracteristica de ensamble antes de ajustar el proceso
e |dentificacion de causas de valores atipicos antes del ajuste de proceso

e Documentacién de acciones para controlar caracteristicas de ensamble

Por Ultimo, se establecid el andlisis de normalidad por medio de grdficas de
distribucién en las caracteristicas de criticas de funcionamiento, como parte del

método para detectar una posible de desviacion en el proceso.

A confinuacion, se presenta la Tabla 13 en donde se muestran los resultados
obtenidos durante el desarrollo del estudio. En el primer rengldn se observa la
produccion total de actuadores aprobados en la linea de ensamble. Con lo cual
se puede observar que la produccién fue incrementando en comparativa con

2019, cuando la produccién cayd hasta 50 mil actuadores.
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En el segundo rengldn se observa la cantidad de material de rechazo producido

por caracteristicas criticas de funcionamiento a lo largo del periodo.

En el tercer rengldn se observa el indicador de % de actuadores rechazados, el
cual se calcula de acuerdo a la relacion entre la canfidad de actuadores
aprobados y rechazados. De acuerdo a lo anterior, se observa que el % de material
rechazado se vio disminuido y con mayor estabilidad en comparativa con el ano

2019, obteniendo valores dentro del objetivo establecido (<2%).

Estadistica 2020

Enero |Febrero|Marzo| Abril | Mayo | Junio

Total piezas OK 111789 ( 118405 | 87781 [127654|163518|166815

Total piezas NOK 716 583 735 391 666 267
% de material
rechazado

% objetivo de
material rechazado

0.64% | 0.49% [0.83% |0.31% | 0.41% | 0.16%

2% 2% 2% 2% 2% 2%

Tabla 13 Resultado % de material rechazado.
Fuente: elaboraciéon propia.

En conclusién, se observa una reducciéon significativa el porcentaje de material
rechazado con respecto a 2019 y permaneciendo dicho indicador dentro del

objetivo a lo largo del estudio.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se implementd de forma exitosa una metodologia para el andlisis
de datos y prediccion del comportamiento de un actuador magnético a partir de

sus variables de ensamble y caracteristicas criticas medidas en tiempo real.
Las principales conclusiones se presentan a continuacion:

e Durante estudio de las variables Valor de Pin Extendido y Fuerza de
Reaccidn, se encontraron valores atipicos, con lo cual se concluye que el
pre procesamiento de estos datos es importante para generar el modelo de
regresion

e Inicialmente se aplica el modelo de regresion lineal simple para estimar la
bondad del gjuste y definir la pertinencia de aplicacién del modelo de
regresion lineal multiple.

e Se establecid una matriz de correlacidon de dependencia a fravés de
factores Pearson entre variables de ensambile vy criticas que permiten definir
los pardmetros de entrada para el modelo step-forward.

e A partir del método step-Foward se encontraron variables con poca o nula
aportacion para optimizar el modelo de regresion, por lo cual dichos valores
no son incluidos en el Ultimo modelo de regresion.

e El modelo de regresion lineal multiple considera la contribucidn de las
variables de ensamble y caracteristicas criticas y permite predecir en un
87.5% y explicar la relacién entre valores medidos durante el proceso de
ensamble.

e FEl uso de métodos de regresion permite establecer senales que permiten
reconocer previomente el efecto del ajuste de una posible variable
predictora.

e El uso de modelos de regresion y andlisis de variables permitié la reduccion

de material de rechazo en la linea de ensamble.
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RECOMENDACIONES

El desarrollo de esta tesis fue realizado con un método de regresion lineal que
relaciona varias variables. Durante la investigacion del marco tedrico se
enconfraron diferentes métodos de regresion, en las cuales la relacién no solo no
es lineal sino también se proponen el uso de variables categdricas en el proceso.
Se recomienda seguir extendiendo el conocimiento y realizar nuevos métodos para
generar mds métodos de prediccion en los procesos.

El estudio se realizé por medio de un método de regresidon lineal, sin embargo,
durante el desarrollo también se propuso el desarrollo del andlisis por medio de
programacion lineal, especificamente métodos de optimizacion basado en
condiciones (e]. Nelder Mead, método de la zona dorada).

También se recomienda realizar el estudio por medio de estos métodos, con lo cual
no solo se confirman los resultados de optimizacidon propuestas en esta tesis, sino se
puede desarrollar un método hibrido que desarrolle la regresion lineal y una

optimizacion con programacion lineal.
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APORTACION DE LA TESIS

El desarrollo de este estudio contribuye con un método capaz de explicar la
relacidon entre las variables de ensamble de un proceso y su posible efecto en el
comportamiento del producto. El estudio presenta y propone una metodologia de
mineria de datos para el andlisis de procesos de manufactura, con lo cual se realiza
un enfoque alternativo a las propuestas actuales de mejora de procesos. Esto
conduce a la toma decisiones basada en un previo andlisis que considera factores
de riesgo para la generacién de material de rechazo y desempeno de indicadores
de proceso. Por Ultimo, el uso de técnicas de aprendizaje de maquina para el
andlisis de procesos contribuye en la mejora continua de procesos automatizados

y con una nueva metodologia para el andilisis y solucion de problemas.
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APORTACION SOCIAL DE LA TESIS

El desarrollo de este estudio confribuye a la disminucidon de generacion de material
rechazado en el proceso de ensamble de actuadores magnéticos y con lo cual se
reduce elimpacto ambiental, logrando completar el ciclo de vida de los materiales
utilizados para el ensamble del actuador. Por ofro lado, también permite analizar
el comportamiento del diseno del actuador actual durante su fabricacidon y su
evaluacioén, permitiendo la propuesta de nuevos disenos optimizados y/o con
nuevas propuestas en su proceso de ensamble. Lo anterior contribuye en la
evolucidn a procesos optimizados con alternativas orientada a la reducciéon del
costo y/o energias. Por Ultimo, este estudio contribuye con un método capaz de
realizar el procesamiento de informacién en tiempo real y explicar desviaciones en
la estabilidad del proceso mismo, lo cual una ventaja cuando existe una

generacion de grandes cantidades de informacion.
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ANEXO

Ligas a codigo utilizado para el andlisis.

A continuacion se enlistan las ligas con las direcciones donde se encuentran los

algoritmos utilizados durante el desarrollo del estudio:

Limpieza de Datos:
- https://github.com/Erik1454/Tesis-/blob/Data-Analysis-Assembly-

Process-Modeling-by-a-Multiple-Regression/LimpiezadeDatos

Descripcién de Base de Datos:
- https://github.com/Erik1454/Tesis-/blob/Data-Analysis-Assembly-

Process-Modeling-by-a-Multiple-Regression/DescribirCleanData

Andlisis de Correlacion
- https://qithub.com/Erik1454/Tesis-/blob/Data-Analysis-Assembly-

Process-Modeling-by-a-Multiple-

Regression/PearsonCorrelationAnalysis

Test de Normalidad Shapiro Whiks
- https://aithub.com/Erik1454/Tesis-/blob/Data-Analysis-Assembly-
Process-Modeling-by-a-Multiple-Regression/Test%20Shapiro-Whiks

Test de Colinealidad
- https://qithub.com/Erik1454/Tesis-/blob/Data-Analysis-Assembly-

Process-Modeling-by-a-Multiple-Regression/Test-Colinealidad
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