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Acronimos

CMM
FCT
IBM

ICT
loT

LAN
OCAP
OGP
PCB
PCBA
PTH

SMT
Tl
UPH
VLAN

Coordinate Measuring Machine (Maquina de medicidén por coordenadas).
Functional Circuit Test (Prueba de circuito Funcional).

International Business Machines Corporation (Empresa multinacional de tecnologia,
consultoria e innovacién).

In Circuit Test (Prueba de Circuito)

Internet of Things (Internet de las cosas).

Internet Protocol (Protocolo de Internet).

Local Area Network (Red de area local).

Out Of Control Action Plan (Plan de Accién fuera de Control).

Optical Gaging Products (Sistema de Mediciéon Dimensional)

Printed Circuit Board (Tarjeta/Placa de Circuito Impreso).

Printed Circuit Board Assembly (Ensamblaje de Tarjeta/Placa de Circuito Impreso)
Pass Through Hole (Pasar a través del agujero, proceso en el cual se colocan
componentes de lado a lado de la tarjeta sobre sus orificios).

Surface Mount Technology (Tecnologia de Montaje Superficial).

Tecnologia de la Informacidn.

Unit per Hour (Cantidad de unidades producidas en una hora).

Virtual LAN (Red de area local virtual).
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Resumen

El término industria 4.0 es mencionado con frecuencia dentro de las grandes compaiiias
dedicadas a la produccién, sin embargo, existen procesos y equipos para los que no existe
conectividad alguna, por lo que, no existe visibilidad de los datos si es que son generados.

Una de las tareas importantes del presente trabajo, es computarizar datos generados por
los procesos industriales, establecer conectividad con otros sistemas de la empresa para la
obtencién automatica de los datos, con la finalidad de reconocer el proceso a través de ellos, y a
través de la visibilidad analizar el proceso de Tecnologia de Montaje Superficial.

El reconocimiento de algunos procesos industriales permite identificar qué datos es
necesario recolectar del proceso a través de la identificacion de factores criticos y cuales de ellos
pueden o deben ser computarizados para con su andlisis, simplificar las variables que intervienen
en el con el objetivo de mejorar y optimizar los procesos.

Contrastar técnicas estadisticas con técnicas de mineria de datos, permite ofrecer a los
expertos de procesos, alternativas para encaminar los procesos a una mejora continua,
convergiendo en una mejor calidad de los productos generados por los procesos y la optimizacién
de recursos que intervienen en ellos.

La seleccién de variables significativas en los procesos es sin duda, una tarea necesaria
para la aplicacién de futuras técnicas importantes para el analisis de datos, ya que cualquier
proceso, por sencillo que parezca es producto de la interaccion de multiples factores bajo

diversas condiciones.
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Abstract

Nowadays Industry 4.0 is frequently mentioned in large companies focused on production
of goods, however, it exists processes and machines which do not interact with other
components, this is why there is not data generated when it is supposed to exist.

One of the main objectives of the current research work, is to compute data created by
industrial processes establishing connectivity relation with other systems in the organization to
gather data automatically. The final purpose to recognize the process through data and perform
analysis of Superficial Mountain Technology process making valuable data available.

Know some industrial processes allow us to identify data that is needed to collect, based
on the critical parameters detection and which of them should be computed to be analyzed to
simplify variables that impact the process, following the objective to improve and optimize
processes.

Use of statistical techniques and machine learning, enable us to provide to process
experts, ways to drive process improvements, resulting in product quality and resources
optimizations for the processes.

Features selection of critical parameters is an essential task for future techniques to be
applied to perform data analysis, because all processes, even if they seem simple, is the result of

many factors which interacting different conditions.
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Introduccion

Hoy en dia, existe un gran nimero de productos disponibles en los diferentes mercados,
de diversas indoles, que cumplen diferentes propdsitos, desde cubrir las necesidades basicas
hasta mejorar la calidad de vida de los seres humanos, la industria alimentaria, farmacéutica,
electrénica, médica, son ejemplos de diversos tipos de industrias cuyo propdsito principal es la
produccién.

Dia con dia los procesos industriales requieren ser mejorados, la definicién adecuada del
proceso permite obtener mejores resultados en los productos, evitando grandes cantidades de
defectos que impactan en procesos posteriores, tiempo de reprocesamiento y recursos.

La integracion vertical es de suma importancia en grandes empresas que generan
unidades basicas para la construccién de ensambles de mayor tamafio.

Asegurar la calidad de estos productos, facilita los procesos subsecuentes, y contribuye a
los buenos resultados, que, se traducen en beneficios econémicos para las empresas vy

confiabilidad.

La caracterizacién de un proceso industrial, a través de la obtencién de datos generados
por el proceso mismo, es sin duda, una aportacidn significativa a los diferentes procesos
productivos, encontrando una forma sencilla de definir el proceso, mediante la identificacién de
factores criticos para este, continuando los avances en la implementacidn de la industria 4.0 en

las medianas y grandes compaiiias.

Asi pues, utilizar los recursos existentes para lograr el conocimiento del proceso ademas

de buscar la estandarizacion, ha sido uno de los grandes retos de la presente investigacién.

Dado este escenario, se ha iniciado con la identificacién de varios procesos industriales,

en los cuales, es posible aplicar diversas técnicas computacionales para describir los mismos,

proponiendo técnicas para recoleccion, limpieza, transformacién y analisis de datos.
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Procesos como moldeo, impresion de pasta y ensamblaje de componentes, han sido
reconocidos como indispensables en los procesos de la compaiiia que se tomd como base para

el desarrollo del presente trabajo.

La seleccién de un proceso particular ha facilitado el desarrollo de una serie de
instrucciones que definan el andlisis de otros procesos de importancia para la empresa tomando
el proceso seleccionado como base.

La aplicacion de técnicas de andlisis de datos como la de aprendizaje automatico
representa una gran ventaja respecto a las técnicas estadisticas tradicionales para el analisis de

los procesos.

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General
v" Analizar un proceso industrial con la finalidad de identificar factores significativos que
contribuyan a mejorar la calidad del producto, implementando diversas técnicas

computacionales, integrando elementos de la industria 4.0 en la empresa.

Objetivos Especificos
v Describir un proceso industrial: identificar los recursos necesarios, variables de entrada y
salidas del proceso, causas de variacién y metodologia para la produccion de una o gran
cantidad de piezas.
v Proporcionar técnicas computacionales de utilidad para el reconocimiento del proceso.
v Realizar el anélisis del proceso, para reducir el nimero de variables, tomando en cuenta
las mas significativas para el proceso, descartando las que no presentan impacto en las

salidas, haciendo uso de aprendizaje automatico.
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Tipo de Investigacion
El enfoque de la investigacidn es cuantitativo, ya que se busca aplicar métodos precisos
encaminados a la prediccién de los procesos y mediante la réplica de las condiciones favorables,

obtener siempre los resultados que nos ayuden a optimizar la calidad de los productos.

Los datos a utilizar serdn cuantitativos, ya que requerirdn valores numéricos, se utilizaran
Series te Tiempo, puesto que la observacién en varios periodos, bajo diferentes condiciones
permitira identificar las diferencias entre los datos y con ello, las variables significativas para el
proceso; correlacional, se identificard la relacion entre variables de entrada y salida, enfocandose
en aquellas que generen valor para optimizar los resultados. Los datos serdn proporcionados por
diferentes métodos de adquisicién de datos, de forma experimental en tanto el proceso lo
permita, obteniendo distintos valores de las variables de entrada, para determinar los efectos de
las variables consideradas significativas para el proceso como salidas propias y entradas a otros

procesos.

Justificacion

Mucho se ha hablado sobre la industria 4.0 dentro las empresas, sobre todo, en aquellas
empresas de gama mundial.

“Numerosos sectores se han tenido que enfrentar ya a un cambio tecnolégico acelerado
gue ha supuesto la ruptura de su cadena de valor tradicional”. (Palao Gil, 2016).

En tiempos actuales, el valor de una empresa radica en la facilidad de adaptarse a los
cambios externos, y en el caso de manufactura, también en mejorar sus procesos de produccion
con la finalidad de obtener mejores ganancias empleando la menor cantidad de recursos.
Mejorar la calidad de los productos, al obtener “O defectos”, es un factor importante en la
evolucién del proceso productivo.

La empresa, estd obligada a ser innovadora si quiere sobrevivir. (Castells & Pasola, 2004).

15



La industria 4.0, puede hacerse presente en diversidad de procesos en una empresa, pero
el valor radica en permitir la escalabilidad de la solucion a otros procesos y por qué no, en otras
empresas.

Si bien, algunas aplicaciones incluyen uno o varias tecnologias y diferentes ramas de la
industria como la alimentaria (Guerrero Cano et al., 2019) o se enfocan en un proceso como el
de galvanizado (Martinez-de-Pisén et al., 2007), no se ha considerado la aplicacién de aprendizaje
automatico para predecirlos.

El resultado esperado, es, al final de esta investigacion, dar la pauta para la optimizacion
del proceso de montaje superficial de componentes electrénicos mediante el uso de técnicas
computacionales como mineria de datos, aprendizaje automadtico, analisis predictivo, entre
otras, como base para la prediccién del proceso, que permita mejorar la calidad del producto
como resultado del proceso y con ello, la calidad de los productos obtenidos mediante la
integracion en otros procesos.

Ademas, se pretende, sentar las bases para el analisis de otros procesos industriales,
mediante la especificacion del método a seguir, facilitando el desarrollo de los algoritmos para
ser aplicado en otros procesos, contribuyendo a la definicion de las bases para el complejo
mundo de la prediccion.

Contar con datos, para el andlisis del proceso y la generacidn de los algoritmos, ademas
de la seleccidn de técnicas, es imprescindible en el desarrollo del presente trabajo, por lo que, se
requiere el apoyo de ingenieria de procesos de la empresa y la intervencidn del personal técnico,
operario y de calidad de la empresa.

La colaboracién y retroalimentacion es de vital importancia para llegar al objetivo general,
y con ello, aportar un valor significativo a la compaiiia.

Aplicar aprendizaje automatico en al menos un proceso critico para la empresa, y ademas
sentar las bases para escalarlo a otros, resulta un gran paso localmente, que puede ser
compartido con otras companias a lo largo de las diferentes plantas con que cuenta la empresa
a nivel global, ya que, los mismos procesos son ejecutados en diferentes lugares, y por lo general,
los defectos encontrados presentan similitudes. Ademas de contribuir con otras empresas del

mismo giro.
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La aportacién de técnicas de recolecciéon de datos, escalables a diversos procesos,
permitird ademas la integracién con otros sistemas dentro de la empresa, facilitando el
reconocimiento del proceso en tiempo real.

Algunas preguntas, que anteceden al presente trabajo, pretenden dirigir la investigacién
hacia la busqueda de resultados: ¢Es posible aplicar aprendizaje automatico para la optimizaciéon
de un proceso de manufactura?, ¢ Qué datos se requieren conocer para predecir un proceso de
manufactura?, ¢Cémo se pueden identificar dichos datos?, ¢ COmo se pueden obtener los datos
necesarios para la prediccion de un proceso de manufactura?, ¢Qué cantidad de informacién

histérica sobre el proceso se requiere para conocer un proceso?.
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Capitulo 1. Antecedentes

El avance tecnoldgico y computacional esta presente en cualquier parte, aportando en la
mayoria de los casos, alternativas de mejora en cualquier aplicacién.

La industria, no estd exenta de estos ventajas, pues este desarrollo ha tenido un avance
importante en el drea de manufactura, con la maquina de vapor y mecanizacién de los procesos,

produccién en masa, automatizacién y robdtica y hoy en dia la industria 4.0 (Industry et al., 2017).

1.1 Industria 4.0

La Industria 4.0 es la cuarta de una serie de revoluciones industriales (Figura 1); la primera
introdujo los equipos mecanicos impulsados por agua y energia de vapor a la industria; la
segunda, la produccion en masa impulsada por el uso de energia eléctrica y el concepto de
divisién del trabajo; y la tercera, por la produccion automatizada gracias al uso de la electrénica
y la informatica. La cuarta revolucién se caracteriza por las multiples formas en que la
tecnologia conectada se integra con organizaciones, personas y activos para -luego de
procesar informacion- orientar la accién inteligente. (Meneses Guzman & Hernandez Granados,

2020).

i\ — - — ()

e

Primera
Revolucion Industrial

Cuarta
Revolucion Industrial

Tercera

Segunda
Revolucién Industrial

Revolucion Industrial

Enfocada en el uso de sistemas
fisicos cibernéticos
(Cyber physical systems - CPS)

Enfocada en el uso de la electrénica
y la informatica (IT) para promover
la produccién automatizada

Enfocada en introduccion de ! Enfocada en la produccién en masa
equipos de produccion mecanicos alcanzada mediante ¢l concepto de
impulsados por agua y la energia de 1 divisién de tareas y el uso de la
vapor : energia eléctrica

1800 1900 2000 Presente
1° telar mecénico 1° cinta 1° controlador
1784 transportadora logico programable
1870 1969

Figura 1. Revoluciones Industriales (Ortiz Clavijo et al., 2018)
Son nueve las tecnologias que estan transformando la produccidon industrial,

nombrandolas caracteristicas, pilares o tecnologias (Figura 2).
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Figura 2. Caracteristicas de la Industria 4.0 (Naya, 2018)

e Robots auténomos

Todas las definiciones de robot industrial aceptadas actualmente consideran que es un
brazo mecanico con capacidad de manipulacién que incorpora un control mas o menos complejo.
Un sistema robotizado o robot, es un concepto mds amplio pues engloba todos aquellos
dispositivos construidos para realizar tareas de forma automatica en sustitucién de un ser
humano y que son capaces de interactuar con otros robots o con humanos. (Garrell & Guilera,
2019).

La primera generacion de robots son los brazos manipuladores, que repiten
secuencialmente la tarea programada y no tienen en cuenta las posibles alteraciones de su
entorno.

Los robots de segunda generacién adquieren informacién limitada de su entorno y actuan
en consecuencia.

La tercera generacién, esta formada por robots inteligentes, que se programan mediante
el uso de un lenguaje natural y poseen la capacidad de auto programarse y adaptarse en tiempo
real a entornos cambiantes para la planificacién automatica de sus tareas. Una variante de esta
generacién son los robots colaborativos, que controlan la seguridad del contacto fisico con
humanos y cualquier otro tipo de contactos.

Los robots seran cada vez mds autdnomos porque estaran dotados de inteligencia

artificial y podran hacer frente a tareas mas complejas que impliquen eventuales tomas de
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decisiones que actualmente estan en manos exclusivas de humanos. Tendrédn cada vez mayor
interaccidn con otros robots y con humanos, estableciendo trabajo colaborativo y con capacidad
de aprendizaje por las experiencias. Estaran interconectados para que puedan trabajar juntos y
ajustar automaticamente sus acciones para adaptarse al siguiente producto inacabado en linea.

Las aplicaciones de robots humanoides estan presentes en diversos sectores y empresas.

e Simulacidn

Permite ajustar y representar virtualmente el funcionamiento de un conjunto de
maquinas, procesos y personas en tiempo real antes de ser puestos en marcha, lo que ayuda a
prevenir posibles problemas, ahorrar tiempo y evaluar el resultado final en un entorno
controlado. Es decir, permite reducir los costos asociados a procesos de aprendizaje de "prueba
y error" mediante una representacién virtual para el disefio de nuevos productos, o bien probar
distintas configuraciones en las operaciones de la planta productiva. Como ejemplo, los
operadores pueden probar distintas configuraciones hasta lograr una "configuracién virtual
o6ptima" que sera luego plasmada en la linea fisica de produccion. Ademas, las experiencias
obtenidas en el mundo real servirdn para mejorar el entorno virtual, generando una asociacion

de colaboracién entre la planta fisica y su representacion virtual. (Basco et al., 2018).

e Sistemas de Integracion Horizontales y Verticales
Se refiere a la integracién mediante redes universales de datos entre empresas,
departamentos, funciones y tareas que evolucionan y permiten cadenas de valor

verdaderamente automatizadas. (Meneses Guzman & Hernandez Granados, 2020).

¢ Internet Of Things / Internet de las cosas
El internet de las cosas (loT) es definido como una red de objetos fisicos conectados a
través de internet, los cuales logran interactuar via sistemas embebidos, redes de comunicacidn,
mecanismos de computacién de respaldo y aplicaciones tipicamente en la nube. Permite a los

objetos comunicarse entre si, acceder a informacidn de internet, capturar, almacenar y recuperar
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datos e interactuar con usuarios humanos, asi como con otros sistemas y aplicaciones, creando

ambientes cada vez mas conectados y mds inteligentes (Mufioz, 2019).

e Ciberseguridad
Es fundamental para que todas las demas tecnologias logren una adecuada penetracién
en esta fase de digitalizacién. La evolucidn hacia una industria inteligente y la integracion
creciente de los actores de las cadenas de valor a través de internet, la computacién en la nube
y las plataformas digitales obliga a desarrollar mecanismos de la ciberseguridad en los entornos
industriales. En la medida en que sean mas los dispositivos, maquinas y personas conectadas, se
valorara la oferta de herramientas preventivas que permitan detectar, anticipar y neutralizar

amenazas sobre los sistemas de informacién de las empresas. (Basco et al., 2018).

e Lanube
Ofrece almacenamiento, acceso y uso de servicios informaticos en linea. Puede
expresarse en tres niveles diferentes, segln el servicio provisto: infraestructura como servicio,
plataforma como servicio y software como servicio. Esta tecnologia permite a las empresas
acceder a los recursos informaticos de una manera flexible con un bajo esfuerzo administrativo
y desde distintos dispositivos, ofreciendo agilidad, interoperabilidad y escalabilidad. Esto es clave

para aplicaciones industriales con elevados requerimientos informaticos. (Basco et al., 2018)

e Impresion 3D

La tecnologia de fabricacién aditiva presenta también un gran atractivo para la industria por
sus caracteristicas Unicas, como la fabricacion de piezas con geometria compleja, personalizaciéon
en el disefio, y reduccion de desperdicio de material. La Asociacién Americana para Pruebas y
Materiales (ASTM por sus siglas en inglés) indica que se puede usar impresidon en 3D como
sinébnimo de fabricacién aditiva en contextos no técnicos, ya que impresiéon en 3D se asocia a
maquinaria de bajo precio y capacidad en general. Asi también, la ASTM define a la fabricacion
aditiva como “un proceso de unién de materiales para hacer objetos a partir del modelado en

3D, generalmente capa por capa, en oposicion a las metodologias de fabricacidon sustractivas y
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fabricacion formativa” (Rodriguez-Salvador & Mancilla-de-la-Cruz, 2018), mientras que
impresion en 3D la define como “fabricacion de objetos mediante la deposicién de un material
utilizando un cabezal de impresion, boquilla u otra tecnologia de impresora” (ISO/ASTM 52900-

2015: Additive manufacturing -- General principles -- Terminology, 2015).

e Realidad Aumentada

En muchas aplicaciones industriales y domésticas se dispone de una gran cantidad de
informacién asociada a objetos del mundo real, la realidad aumentada se presenta como el
medio que combina dicha informacidn con los objetos del mundo real. Asi, muchos de los disefos
gue realizan los arquitectos, ingenieros, disenadores pueden ser visualizados en el mismo lugar
fisico del mundo real para los que han sido disefiados. La Realidad Aumentada esta relacionada
con la tecnologia Realidad Virtual que estd mas extendida en la sociedad; presentando algunas
caracteristicas comunes como por ejemplo la inclusién de modelos virtuales graficos 2D y 3D en
el campo de visién del usuario. La principal diferencia es que la realidad aumentada no reemplaza
el mundo real por uno virtual, sino por el contrario, mantiene el mundo real que ve el usuario
complementandolo con informacidn virtual superpuesta a la real. El usuario nunca pierde el
contacto con el mundo real que tiene a la vista y al mismo tiempo puede interactuar con la

informacidn virtual superpuesta. (Basogain et al., 2000).

e Big Data y Analitica
Big Data, se define como los grandes volimenes de datos, estructurados, no
estructurados o semi estructurados y la necesitad de su captura, almacenamiento,
procesamiento, analisis y visualizacion.
Al inicio se hablaba de un modelo de las 3Vs: Volumen, variedad y velocidad, luego IBM
incluyd dos Vs mas: Veracidad y Valor y, actualmente se han integrado dos mas: Visualizacion y

Viabilidad para llegar a un modelo de Big Data de las 7Vs. (Mufioz, 2019).

Aunque la mayor parte de la bibliografia propone nueve pilares tecnolégicos, algunos

otros consideran uno mas, que es la Inteligencia Artificial. (Basco et al., 2018).
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¢ Inteligencia Artificial
Se basa en el desarrollo de algoritmos que permiten a las computadoras procesar datos
a una velocidad inusual, logrando ademas aprendizaje automatico. Los algoritmos se nutren de
datos y experiencias recientes y se van perfeccionando, habilitando a la maquina con capacidades
cognitivas propias de los seres humanos como visién, lenguaje, comprension, planificaciéon y

decisién en base a los nuevos datos.

La combinacién de estas tecnologias, permiten obtener informacién en tiempo real,
procesarlay analizarla, dejando atras el modelo de prevencién y permitiendo nuevas formas para
predecir sucesos. Estos modelos predictivos se alimentan de informacion que puede provenir de

fuentes propias de la empresa o de fuentes externas. (Basco et al., 2018).

El nuevo paradigma de Industria 4.0 se basa en la innovacién, automatizacién y procesos
mas sofisticados que suponen un salto exponencial en la capacidad competitiva de la industria.
Mantener un estado competitivo depende de la capacidad de adaptacion al momento evolutivo
en el que nos encontramos y, por lo tanto, a la capacidad de incorporar las nuevas tecnologias

(Guerrero Cano et al., 2019).

1.2 Procesos Industriales

Los procesos constituyen los métodos de trabajo empleados por las organizaciones para

aportar valor a sus clientes (externos e internos) (Figura 3). (Pardo, 2012).

V :: PI'OCQSO [ <:>
Actividad H Actividad H Actividad H Actividad

Entradas Salidas
e T e

Recursos

Figura 3. Representacion Esquemdtica de un proceso (Pardo, 2012)
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Dentro de los procesos industriales, existen actualmente varias herramientas que pueden
ser utilizadas para posibles mejorias y diagndsticos, pero una de las principales es el uso de
técnicas estadisticas que vienen a lo largo de los afos, mejorando todo sistema operacional
ademas de permitir tornar los productos fabricados mdas competitivos. (Hernandez-Pedrera & Da
Silva-Portofilipe, 2016).

La idea de usar técnicas de muestreo y analisis estadistico en un entorno de produccién
tuvo sus comienzos en la década de 1920. El objetivo de este concepto tan exitoso es reducir de
manera sistematica la variabilidad y el aislamiento asociados con las fuentes de dificultades

durante la produccién. (Devore, 2008).

1.3 Prediccion de Procesos

Un sistema predictivo, se trata de un método basado en la objetividad, con capacidad
para efectuar analisis multivariable, de identificar factores criticos y de integrar en el
conocimiento un aprendizaje continuo. La conjuncion de estos elementos en una herramienta
informatica y el uso de algoritmos matematicos avanzados le permiten actuar como herramienta
de prediccién (Zabala-Uriarte et al., 2009).

El control predictivo se puede considerar una técnica madura para sistemas lineales y no
muy rapidos como los encontrados normalmente en la industria de procesos. Sistemas mas
complejos, tales como sistemas no lineales, hibridos, y o sistemas muy rdpidos, eran
considerados como fuera del alcance de los controladores predictivos. Durante los ultimos afos
se han producido resultados espectaculares en estos campos. Recientemente han aparecido en
la literatura aplicaciones de los controladores predictivos a sistemas no lineales o hibridos
(Fernandez Camacho & Borddns Alba, 2004).

Como en otras muchas disciplinas cientificas, en el aprendizaje automatico el objetivo
principal es modelar la relacion entre un conjunto de variables medidas (entradas) y otro
conjunto de variables relacionadas con estas (salidas). Una vez que se determinado dicho modelo
matematico, es posible predecir el valor de las variables deseadas midiendo las observables.

(Cano et al., 2019).
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1.4 Trabajos Relacionados

Se han revisado algunos trabajos de investigacién relacionados con el tema central,
encontrando varios que aplican técnicas para mejorar algin proceso en especifico, pero no
necesariamente han aplicado alguna técnica computacional, prediccion de procesos, o estan
enfocados a la industria 4.0.

Por ejemplo, se aplicé un andlisis de regresion lineal multiple para estimar la resistencia
térmica de las incrustaciones en los enfriadores de acido sulfhidrico (Sdnchez-Escalona et al.,
2018), a partir de los valores de las variables independientes. Se identificaron las variables que
caracterizan al proceso y mediante la técnica experimental se registraron los valores de las
variables.

Para el mismo andlisis, se propuso otro modelo, que consiste en una red neuronal
artificial.

Los coeficientes obtenidos en el andlisis de regresion lineal permiten interpretar con
facilidad las variables predictoras mas influyentes, a diferencia de las redes neuronales artificiales
gue tienen un enfoque de “caja negra”.

En lo que respecta a la industria alimentaria (Guerrero Cano et al., 2019), se han aplicado
algunas técnicas de prediccién mediante la mineria de datos, creando la oportunidad de reducir
la dependencia de la supervisién humana al obtener informacion de fuentes de datos extensas,
diversas y de transmisién directa.

Herramientas como la mineria de datos y técnicas predictivas las organizaciones disponen
de informacién que les ayuda a plantear estrategias empresariales mas precisas, efectivas y
aplicables en periodos de tiempos mas cortos.

En un estudio para la reduccion de problemas de adherencia en procesos de galvanizado,
también se ha reportado el uso de mineria de datos (Martinez-de-Pisén et al., 2007), en el que a
diferencia de otras técnicas de mineria de datos, los algoritmos generados de arboles de decisidon
pueden trabajar con un elevado ndimero de atributos y muy pocos ejemplos. Esta caracteristica
los hace muy utiles en la busqueda de conocimiento oculto dentro de histdricos de procesos

industriales donde se dispone de una enorme cantidad de variables y pocos casos erréneos.
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Capitulo 2. Fundamentos

De acuerdo con (Basco et al., 2018) la economia global transita una nueva fase que se
caracteriza por la digitalizacion y la conectividad. Y, ademds, el analisis de datos y la toma de
decisiones en tiempo real impactan positivamente en la eficiencia de toda cadena de valor.

Existen conceptos muy importantes a considerar para esta nueva era de la
automatizacion, que no deben ser olvidados, para preservar la calidad de los productos, si bien,
el proceso puede ser automatizado, optimizado y adaptado a las necesidades de la industria, el
objetivo final siempre serd asegurar la calidad del producto, evitando pérdidas de recursos, ya

sea material, tiempo de produccién, mano de obra o reprocesamiento.

2.1 Calidad

La ASQ, American Society for Quality, define calidad como “Un término subjetivo para el
cual cada persona puede tener su propia definicion. En un enfoque técnico, la calidad puede
tener dos significados: 1. Las caracteristicas de un producto o servicio que influyen en su
capacidad para satisfacer necesidades declaradas o implicitas. 2. Un producto o servicio libre de
deficiencias”. Cuando se trata de definir Calidad, a detalle, se puede encontrar que es un
concepto intangible y complicado (Yang & Basem El-Haik, 2016).

Algunos autores, hacen referencia a las dimensiones de la calidad, listando en algunos
casos, cinco o mas dimensiones, por mencionar alguno, (Garvin, 1984) hace referencia a ocho

dimensiones:

e Rendimiento
Se refiere a las caracteristicas de operacién principales de un producto, estds
corresponden a las caracteristicas objetivo, la relacidon rendimiento y calidad, refleja las

reacciones individuales de cada producto.
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Caracteristicas

Son las particularidades secundarias que complementan las funciones bdasicas de
un producto. En algunos casos las caracteristicas principales o primarias como
rendimiento son dificiles de distinguir de estas caracteristicas secundarias, esta distincion

normalmente se centra en la importancia para el usuario.

Confiabilidad

Refleja la probabilidad de que falle un producto en un periodo de tiempo
especifico. Entre las mediciones de confiabilidad mas comunes esta el tiempo promedio
para la primera falla (MTFF), tiempo promedio entre fallas (MTBF) y el porcentaje de fallas

por unidad de tiempo.

Conformidad

Se refiere al grado en que el disefio de un producto y las caracteristicas de
operacion cumplen con sus estdndares, incluye elementos tanto internos como externos.
La conformidad es comunmente medida por la incidencia de defectos: la proporcién de
las unidades que fallan, o no cumplen con las especificaciones y requieren ser
retrabajadas o reparadas.

Confiabilidad y conformidad estan altamente relacionadas. Mejoras en ambas
mediciones se traducen en ganancia en calidad, y son mediciones objetivas, que reflejan
en menor medida las preferencias individuales que las clasificaciones basadas en el

rendimiento o caracteristicas.

Durabilidad

Es una medicidn de la vida del producto, tiene dimensiones técnicas y econdmicas.
Técnicamente la durabilidad puede ser definida como la cantidad de uso que se puede
obtener de un producto antes de que sea fisicamente deteriorado. En ocasiones, la
reparacion es imposible, sin embargo, la durabilidad se vuelve mas dificil de interpretar

cuando a la reparacion es posible, ya que la vida util del producto puede variar con los
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cambios en las condiciones econdmicas. En este caso el ciclo de vida de un producto es
determinado por los costos de reparacién, evaluacion personal de tiempo,
inconvenientes, perdidas debido al tiempo muerto, precios relativos y otras variables
econdmicas, asi como la calidad de los componentes o materiales.

Durabilidad y confiabilidad estan fuertemente relacionados, es decir, un producto
gue presenta fallas frecuentemente es mas probable que sea desechado mas rapido que

un producto mas confiable.

Servicio

Los consumidores no solo estan preocupados acerca de las fallas o
descomposturas de un producto, sino también, acerca del tiempo transcurrido antes de
que los servicios sean restablecidos, las citas, llamadas, etc. Velocidad, cortesia vy
capacidad de reparacion pueden ser términos para reconocer esta dimension.

Algunas de estas variables pueden ser medidas objetivamente, otras reflejan
diferentes estandares personales de lo que constituye un servicio aceptable. Un ejemplo

objetivo de esta medicion es MTTR (Mean Time to Repair).

Estética

Es una medicién subjetiva, que esta estrechamente relacionada con la siguiente
dimension, percepcidn de la calidad, basada en la percepcion del usuario.

Estética, se refiere a como “se ve” un producto, como se escucha o se siente,

siendo claramente un juicio personal que refleja las preferencias individuales.

Percepcion de la calidad

Es también una medicidn subjetiva, ya que los consumidores no siempre poseen
informacién completa acerca de los atributos de un producto, y confian frecuentemente
en mediciones indirectas cuando comparan con otros productos. Por lo que no son

evaluados objetivamente.
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De acuerdo con el autor, cada dimensidn es autonoma vy distinta, y un producto puede

ser clasificado como alto en alguna dimensién y bajo en otra.

2.2 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o machine learning es un area de la inteligencia artificial que
engloba un conjunto de técnicas que hacen posible el aprendizaje automatico a través del
entrenamiento con grandes volumenes de datos. La construccion de modelos de aprendizaje
automatico requiere adaptaciones propias debido a la naturaleza de los datos o a la problematica

gue se aplica. (Russo et al., 2015).

“El trabajo de aprendizaje automadtico, converge de varias fuentes” (Nilsson, 2005),
algunas de estas fuentes son: estadistica, pues los métodos estadisticos pueden ser considerados
instancias de machine learning, debido a que varios algoritmos estan basados en reglas de
estimacion estadistica. Modelos cerebrales, en los que importantes técnicas de machine learning
estan basadas como las redes de elementos no lineales, conocidas como redes neuronales,
aproximando el aprendizaje al funcionamiento del cerebro humano. Los modelos psicoldgicos
por su parte han sido tomados en algunos trabajos de aprendizaje por refuerzo y arboles de
decisién, reconociendo el comportamiento en humanos y animales. Desde sus inicios, la
inteligencia artificial también converge en el aprendizaje automatico, con aportes significativos
en varios algoritmos que son empleados en varios ambitos, como juegos, toma de decisiones,
sistemas expertos, légica de programacion inductiva, solucién de problemas, entre otros; algunos
autores, plantean machine learning como una disciplina de la inteligencia artificial. La teoria de
control adaptativo es también otra de las fuentes presentadas por el autor, en la cual, se estudian
problemas como control de procesos con parametros desconocidos que deben ser estimados
durante la ejecucion, la teoria de control debe rastrear estos cambios. Los modelos evolutivos
contribuyen a las técnicas como algoritmos genéticos o programacién genética, en los que

aspectos de la evolucidn biolégica forman parte de las bases para este tipo de aprendizaje.
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Existen tres grandes tipos de aprendizaje de algoritmos, supervisados, no supervisados y
por refuerzo.

Los modelos de aprendizaje supervisado, se entrenan con datos en los que los resultados
de salida son conocidos (Nuin et al., 2020), mientras que en los modelos de aprendizaje no
supervisado, los algoritmos parten de datos no etiquetados para los que no existe informacion
sobre clasificaciéon o eventos. El trabajo principal del algoritmo es encontrar patrones de
agrupacion o clusters para elementos similares dentro del conjunto de datos. El aprendizaje
supervisado es la técnica mas comun para entrenamiento de redes neuronales y drboles de
decision, las cuales son altamente dependientes de la informacion dada por clasificaciones
predefinidas (Zhang, 2010).

De acuerdo con (Nuin et al., 2020), en el aprendizaje por refuerzo, el proceso de
aprendizaje funciona mediante intervencién humana, “premiando” o “penalizando” las
decisiones parciales durante el aprendizaje, y las condiciones del algoritmo no son predecibles.

Por su parte, (Zhang, 2010) agrega otros tipos de aprendizaje como lo son aprendizaje
semi supervisado, en el que se combinan ejemplos etiquetados y no etiquetados para generar
una funcidn o clasificacién adecuada; algoritmos de transduccién, similares al aprendizaje
supervisado, con la diferencia que no se construye explicitamente una funcién, sino que trata de
predecir nuevos resultados basados en entradas y salidas de entrenamiento y nuevas entradas;
y por ultimo, aprendiendo a aprender, en el que los algoritmos generan sus propios “prejuicios”

o tendencias basados en experiencia previa.

Existe un sinfin de usos y aplicaciones de las diferentes técnicas de machine learning,
algunos ejemplos de acuerdo con (Sandoval, 2018), son aplicaciones en cuanto a prediccién de
ventas de afios siguientes analizando comportamientos actuales de clientes, prediagndsticos
médicos que se basan en sintomas del paciente, preferencias de clientes de acuerdo con las
operaciones realizadas en la red, cambios en comportamientos de aplicaciones moviles para
adecuarse al usuario, prediccion de trafico urbano y busqueda de alternativas, tendencias y

motores de busqueda, entre muchas otras.
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Otra area que puede ser explotada usando machine learning es big data (Dhanda et al.,
2019), término que se usa para describir datos con grandes volimenes, si bien no todos los
problemas de aprendizaje automdatico son adecuados para big data y no todos los conjuntos de
datos son utiles para entrenar modelos, la conjuncidn de situaciones particulares puede conducir
resultados extraordinarios, eliminando limitantes que normalmente afectan escenarios

pequeiios.

De acuerdo con (Gonzdlez-Marcos Fernando Alba-Elias, 2017), entre las técnicas de
aprendizaje de maquina mds utilizadas en el modelado de procesos industriales se encuentran
las redes neuronales, las maquinas de vectores soporte, los arboles de decision o los random
forest. También sefiala, que ningin modelo o algoritmo puede o debe ser usado de modo
exclusivo y que no existe el kmejor» modelo o algoritmo para un problema dado, ya que la propia

naturaleza de los datos afectara a la eleccion de los modelos.

Mientras algunas técnicas propuestas hace mas de veinte afios contindan siendo
refinadas, el incremento de tamafio, complejidad y variedad de los modelos actuales, demandan

una reevaluacion de las suposiciones y técnicas existentes (Sra et al., 2012).

2.3 Mineria de datos

“Mineria de datos es un proceso de descubrimiento de varios modelos, compendios y

valores derivados de una coleccion de datos dada”. (Kantardzic, 2011).

La mineria de datos descubre patrones de comportamiento mediante técnicas y
algoritmos en los datos que normalmente son tratados como big data por su volumen, velocidad
y validez, convirtiendo los datos en comprensibles y utilizables a menudo en el aprendizaje
automatico en la reproduccién de patrones conocidos, como antecedente para algunos

algoritmos, incluyendo los de prediccién.
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De acuerdo con (Kantardzic, 2011), avances recientes en computacion, comunicaciones y
tecnologias de almacenamiento digital y el desarrollo de tecnologias de adquisicién de datos han
hecho posible recopilar y almacenar datos en grandes volimenes que crecen de forma
exponencial, siendo demasiado grandes para tratarse de forma manual o de forma
semiautomatica, trabajar con grandes volumenes de datos implica limitaciones practicas para los
algoritmos de mineria de datos y aprendizaje de mdquina, ya que aumentan el riesgo de
soluciones de baja probabilidad que no cumpla con expectativas futuras ademas de la
complejidad computacional para el tratamiento de dichos datos.

Existen varias formas y técnicas que pueden ser aplicadas a la reducciéon de grandes
conjuntos de datos.

La fase inicial del proceso de mineria de datos se enfoca en comprender los objetivos del
proyecto, requerimientos del negocio, convirtiéndolos en una definicion de mineria de datos y

plan preliminar enfocado en lograr los objetivos.

Effort (%)

Business Objectives Data Preparation Data Mining Consolidate Results
Figura 4. Esfuerzo en proceso de mineria de datos(Kantardzic, 2011).

La Figura 4. Esfuerzo en proceso de mineria de datos(Kantardzic, 2011)., hace referencia
al compendio de varios autores que estiman que cerca del 20% del esfuerzo se enfoca en definir
los objetivos del negocio, 60% en la preparacién y conocimiento de los datos, lo cual, implica un
importante consumo de tiempo en las tareas relacionadas con el andlisis de datos, incluyendo
fuentes, duenos, responsables de mantenimiento en la organizacién, costo, almacenamiento,
tamanio, atributos, seguridad, restriccién de uso, requerimientos de privacidad, problemas de
calidad, tipos de datos, rango de valores, recoleccidon de informacidn, identificacion de datos
faltantes, datos invdlidos, entre otras tareas, y otro 10% se enfoca en mineria de datos y andlisis

de resultados de forma similar.
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2.4 Control de procesos

“Las variaciones que se presentan en cualquier proceso pueden deberse a causas comunes
0 a causas especiales. La variacion natural de materiales, maquinaria y personas da lugar a las
causas comunes de variacién. Las causas especiales, también conocidas como causas asignables,
se deben en la industria a desgaste excesivo de las herramientas, a un nuevo operador, a cambios
en los materiales, a nuevos proveedores, etc. Uno de los propdsitos de las graficas de control es

localizar, y si es posible, eliminar las causas especiales de variacion.” (Pérez et al., 2017)

De acuerdo con (Pérez et al., 2017), para llevar a cabo un analisis de la capacidad de un
proceso, el proceso debe estar bajo control estadistico.

Se supone que las caracteristicas del proceso que van a ser medidas tienen distribucién
normal. Esto se puede comprobar empleando pruebas de normalidad, como la prueba de
Kolmogorov-Smirnov, la prueba de Ryan-Joiner o la prueba de Anderson-Darling. La capacidad
del proceso es una comparaciéon entre el desempefio del proceso y los requerimientos del mismo.
Los requerimientos del proceso determinan los limites de especificacion. El LSL y el USL (por sus
siglas en inglés) son, respectivamente, el limite inferior de especificacidn y el limite superior de
especificacion. Los datos utilizados para determinar si un proceso esta bajo control estadistico
pueden emplearse para hacer el andlisis de capacidad. A la distancia de 3 sigmas a ambos lados
de la media se le conoce como dispersion del proceso. La media y la desviacidn estandar de las
caracteristicas del proceso suelen estimarse a partir de los datos obtenidos para el estudio del

control estadistico del proceso.
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Capitulo 3. Identificacion y seleccion de un proceso Industrial

Para comenzar con el analisis de un proceso industrial, primero, es necesario identificar
el proceso a utilizar, con la diversificacion de productos en las diferentes empresas, se pueden
encontrar procesos de cualquier indole, que generan productos, que a su vez son parte de otros
procesos.

Como parte de los trabajos iniciales, se ha reconocido fisicamente diversos procesos, que
pueden ser tan simples o complejos dependiendo que tan a fondo se estudien.

A simple vista, parece sencillo, si de acuerdo con la Figura 3. Representacion Esquemadtica
de un proceso (Pardo, 2012), vemos cualquier proceso como una caja negra, en la que
intervienen diferentes recursos y suministrando entradas obtenemos ciertos valores de salida y
producto del proceso. Sin embargo, al llevarlo a la practica, después de un recorrido real en una
empresa grande, es posible percibir que un simple cambio en los factores que intervienen en el
proceso puede tener un gran impacto en sus salidas.

A continuacidn, se describird brevemente las caracteristicas sobresalientes de algunos de

los procesos estudiados.

3.1 Moldeo

Como parte de la integracidn vertical en la empresa, el proceso de moldeo es uno de los
procesos base, que genera diferentes piezas plasticas que, a su vez, sirven de suministro para
otros procesos, integrandolos con otros materiales para formar ensambles finales de diferentes
productos.

Existen varios factores, que al igual que en otros procesos, son de importancia para el
proceso mismo.

Una prensa para moldeo es la maquina principal encargada de ejecutar el proceso de
forma automatica, una vez que los recursos son suministrados ya sea de forma manual o también
automatica, dependiendo de la pieza y de la maquina misma, al suministrar material plastico,
gue llamaremos resina, se funde para ser prensado posteriormente y al enfriarse, genera una

pieza de plastico dependiendo del molde utilizado.
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A pesar de que el proceso se realiza de forma automatica y cada vez es mas preciso, se
pueden encontrar defectos de calidad, que, de no ser identificados, generan un defecto mayor
durante los procesos subsecuentes en los que se utiliza la pieza moldeada.

Llevando el esquema inicial mencionado anteriormente al proceso de moldeo, se obtiene

la Figura 5. En la que se pueden clasificar los diferentes factores.

Tiempo de ciclo

Tiempo de llenado / inyeccién

Tiempo de sostenimiento

Tiempo de plastificacién / recuperacion
Tiempo de enfriamiento

Presion maxima

Presion de sostenimiento

Amortiguamiento (“colchén”)

Temperatura del molde (parte fija).

7 Dimensiones X, Y, Z...
Temperatura del molde (parte movil). ?

Caracteristicas fisicas
Temperatura de resina

x Dimensiones no esperadas

Humedad de resina x Hundimiento
Molde x Defectos cosméticos
burbujas, brillo,
Maquina (
q degradaciones ...)

Tornillo de inyeccién de
pléstico

Resina
Figura 5. Esquema general del proceso de moldeo. Elaboracidn Propia.

Recursos

A. Molde

Es una pieza intercambiable en la prensa, que, da forma a la resina durante el
proceso, dependiendo del producto esperado, es el molde que se debe emplear.
La empresa, cuenta con mas de 200 piezas metdlicas para generar productos, los cuales
pueden generar de una hasta n nimero de piezas con el mismo molde, dependiendo de
tamafo.

Presentar un daifio en el molde puede ser catastréfico para la calidad de la pieza,
ya que es el encargado de la modelacién de la pieza, por lo que, se deben tener controles

especificos como el mantenimiento y revision constante de los mismos.
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B.

C.

Maquina

La maquina o prensa de moldeo, se encarga “convertir” la resina suministrada en
la pieza moldeada, conjuntando los diferentes factores, de acuerdo a la configuracién de
esta.
Segun el modelo de maquina, puede presentar diferentes funciones, que van desde las

mas austeras, hasta funciones de conexion por medio de red para generacién de datos.

Tornillo de inyeccién de plastico

Esta conformado por barril y husillo, y es uno de los recursos esenciales para el
proceso ya que es el encargado de inyectar la resina al molde y su desgaste, puede
provocar severos defectos en el proceso, que, aunque los pardmetros de entrada sean los
adecuados, un problema en este elemento puede resultar catastréfico. Actualmente, el
control del mantenimiento de esta pieza se realiza de forma manual, mediante
mediciones dimensionales del barril y husillo, asi como la separacién entre ambos, al
detectar alguna dimension fuera de parametro, se realiza el cambio de cualquiera de los

dos elementos.

Resina

Es el material plastico que normalmente se encuentra en forma de esferas que
serd fundido para formar la pieza pldstica al final del proceso. Este puede ser de diferentes
colores y puede fundirse a diferentes temperaturas.
Durante la ejecucidn del proceso, se ha identificado, que, de acuerdo con la calidad del
material y tipo, los demas factores que influyen en el proceso deben ser distintos, como
lo es el caso de la temperatura a la que debe fundir el material o la presion de
sostenimiento. La variacién de estos pardmetros, aun cuando son los mismos
proveedores, se encuentra hasta por cada lote de este material, por lo que se considera

de gran relevancia para el proceso este recurso.
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Entradas
A. Tiempo de ciclo
Se conoce como tiempo de ciclo, el tiempo que tarda el proceso en generar un
“disparo” del producto, dependiendo del tipo de producto y del molde, puede generar
desde una hasta n piezas al mismo tiempo. El tiempo de ciclo se mide de disparo a disparo

a partir de la carga de resina.

B. Tiempo de llenado / inyeccion
Es el tiempo que transcurre durante la inyeccion de resina hasta antes de entrar a
sostenimiento, puede ser detectado mediante sensores a través de las sefiales

establecidas en cada punto de proceso.

C. Tiempo de sostenimiento
Es el tiempo que transcurre a partir de que el molde queda “cerrado” para que la
resina tome la forma del molde, este pardmetro es de gran importancia para el proceso,
ya que la resina debe solidificar, con un tiempo menor al adecuado, puede no generar la
forma del producto, provocando problemas en la maquina con la resina liquida, o bien,
con un tiempo mayor, puede provocar defectos cosméticos en la pieza y retraso en el

tiempo de produccién.

D. Presion de sostenimiento
Se refiere a la presién en promedio que se ejerce en el molde después de ser

inyectado para dar forma a la resina.
E. Tiempo de plastificacidn / recuperacion

Se conoce también como tiempo de dosificacidén o carga y es el tiempo que tarda

el husillo en regresar a la posicién de carga de resina.
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Tiempo de enfriamiento
Este parametro es definido de acuerdo con la pieza a ser moldeada y las
caracteristicas de la resina, y es el tiempo que debe estar la resina dentro del molde para

solidificarse y dar forma a la pieza plastica.

Presion Méaxima
Es el valor maximo de presidn que se ejerce al iniciar la inyeccidn después del

llenado de resina.

Amortiguamiento / “Colchén”
Es el espacio que se debe asegurar entre el husillo y el barril en el cual debe existir
resina durante el proceso, con la finalidad de evitar faltante de resina en la pieza al ser

solidificada.

Temperatura del molde (parte fija).
La temperatura que debe presentar el molde en la parte fija, debe ser establecida
de acuerdo con las necesidades del proceso, por medio de agua, se regula la temperatura

entre cada uno de los disparos del proceso.

Temperatura del molde (parte mévil).

Es la temperatura a la que debe estar la parte mévil del molde para para lograr la
generacién de la pieza, esta es diferente dependiendo del producto y de la resina a
utilizar, normalmente, no presenta variacién en el proceso, al igual que la temperatura

en la parte fija, y de los modelos estudiados, oscila entre 70 y 25 grados Fahrenheit.

Temperatura de Resina
Es la temperatura ideal a la que se debe encontrar la resina, antes de ser prensada
por la maquina, esta debe ser fija dependiendo de la resina a utilizar y de la pieza a ser

generada, sin embargo, puede presentar variacién durante el proceso mismo.

38



La temperatura es establecida en la maquina de moldeo y en un caso ideal, debe

mantenerse a lo largo de la produccion de todo el lote del material.

L. Humedad de resina
Para que el proceso funcione con los parametros configurados, la resina no debe
presentar humedad, es decir debe estar seca. Esto se puede detectar al realizar una

prueba de laboratorio a la resina antes de comenzar todo el proceso.

Salidas

La salida esperada del proceso de moldeo es por supuesto una pieza plastica, generada a
partir del molde seleccionado, puede presentar distintos colores y texturas dependiendo de la
resina a utilizar y del producto a generar, como se ha mencionado, es a su vez una entrada para
los siguientes procesos dentro de la misma compaiiia por lo que, se espera no encontrar defecto
alguno. Para asegurarnos, actualmente, se realizan algunas pruebas como resultante del proceso
mismo, por lo que consideraremos como salidas las dimensiones y caracteristicas fisica, también

conocidas como atributos.

A. Dimensiones X, Y ...

Dependiendo del tipo de producto, dimensiones criticas son definidas, las cuales,
deben estar dentro de un rango esperado y pueden ser medidas mediante diferentes
herramientas como lo son caliper, pin gage, o maquinaria especializada y precisa como
CMM, OGP y sistemas de vision.

Existen piezas muy sencillas, las cuales cuentan con una dimensién critica como
minimo, sin embargo, otras piezas pueden tener hasta 50 dimensiones, las cuales deben
ser aseguradas antes de iniciar un nuevo lote de produccion.

El muestreo depende del producto a generar y de los procedimientos de calidad, que
pueden ser tan sencillos o complejos dependiendo de la planta de la compaiiia y el sector

en el que se encuentre, asi como la criticidad para el siguiente proceso, en algunos casos,
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se mide al iniciar el lote, dos veces por turno, otros solo al iniciar el turno o solo al iniciar
el lote.

Normalmente uno o dos disparos son suficientes para identificar algun defecto
inicial, sin embargo, el proceso se complica al realizar las mediciones por cada una de las
cavidades del molde (numero de piezas generadas), que pueden ser desde una hasta n,
de los modelos estudiados, el maximo numero de cavidades son 48, ademas de que, al
ser una empresa que demanda productos moldeados para varios procesos, no se cuenta
con solo una maquina, sino al menos 50 que generan diferentes productos, con diferentes

lotes y demandas para cada una.

Caracteristicas fisicas

Ademas de la salida dimensional del producto, es necesario evaluar las
caracteristicas fisicas o atributos con los que cuenta la pieza, lo cual, normalmente se
identifica con una inspeccidn visual, en esta parte especifica del proceso, es complejo
acertar en el resultado de la inspeccién ya que la mayoria de las veces recae el criterio del
propio inspector, y frecuentemente, se rechazan lotes completos en el siguiente proceso

debido a que la produccion se generd de la misma forma.

Defectos generados

Algunos de los defectos mas comunes encontrados en los productos derivados del

proceso de moldeo, se pueden agrupar en dos grandes categorias, que son dimensionado fuera

de especificacién o defectos cosméticos que no permiten el uso de la unidad en los siguientes

procesos, estos, se pueden identificar con ayuda de las siguientes imagenes.

Dimensiones fuera de especificacion

Cuando las dimensiones de la pieza plastica estan fuera de los limites de especificacién

considerando las tolerancias no pueden ser utilizados posteriormente, ya que su uso provoca

fallas funcionales después de ensamblarlo en los siguientes procesos.
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Figura 6. Dimensionado fuera de especificacion.

Para evitar este tipo de defectos, la operacion actualmente realiza una medicién a algunas
de las primeras 10 piezas producidas, el tamafo de la muestra varia en funcién del producto, con
la finalidad de detectar problemas en el dimensionado, sin embargo, estos problemas pueden

ocurrir a lo largo de la fabricacién de todo el lote.

También resulta ser frecuente que existan errores al tomar la medicion, ya que se utilizan
diferentes herramientas, que no son digitales, y depende mucho de la habilitad del operador.
La siguiente figura, es un ejemplo del Registro de pieza fuera de especificacion. Este es un

formato convencional que se llena de forma manual basdndose en el diagrama de la unidad.

TOLERANCE (SPECIFICATIONS) ACTUAL RESULTS
DRAWING

ZONE

No. NOMINAL

+TOL. -TOL. UPPER LOWER | SAMPLE 1 | SAMPLE 2 | SAMPLE 3 | SAMPLE 4 | SAMPLE 5

D T09WAS

0-22 0.000 0.250 0.750 0.250 -0.750 0.59 0.52 087 0.81 0.50

Figura 7. Registro de pieza fuera de especificacion.

Defectos cosméticos

Los defectos cosméticos, son mas frecuentes durante el proceso de moldeo, y solo son
percibidos mediante inspeccidn visual de las diferentes piezas, esta es una tarea rdpida en la que
los operadores deben descartar todas las piezas con defectos, que no puedan ser reparadas,
desechandolas sin opcién a recuperacién o reparacién. Son pocos los defectos que pueden ser

reparados, pero si suele haber.
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Fisura
Un defecto comun es la fisura, la cual es generada por un corte incorrecto de la pieza
cuando se inyectan varias al mismo tiempo, ya sea manual o automatico, evitando que la pieza

pueda ser utilizada en los siguientes procesos.

L

Figura 8. Fisura.

Grasa

Si bien, este defecto no afecta en algin ensamble, por parte de calidad no es permisible,
ya que las piezas no estan total mente limpias, generando una apariencia no deseable.

Esto se puede prevenir con la limpieza adecuada a los moldes y mdquina, ya que un

exceso de grasa en los mismos mancha la pieza como se muestra en la Figura 9.

Figura 9. Grasa en la pieza pldstica.

Rebaba

Son defectos ocasionados por el tiempo de llenado, o el desgaste del molde, son excesos
pequeiios de plastico en una o mas partes de la pieza, en ocasiones pueden ser limados para
corregirlos, sin embargo, durante este proceso la mayor parte de las piezas son dafiadas, por lo

qgue, dependiendo la expertiz de los operadores, se intentan o no reparar.
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Figura 10. Rebaba.
Hilillos
Es exceso de plastico en forma de hilo debido a problemas en el punto de inyeccion,
generando un exceso en la misma parte, el problema se torna mayor si la pieza plastica es pintada
aun con este defecto, ya que genera un hilo mas grueso, evitando la recuperacién de la pieza.
En ocasiones, si los hilillos son identificados antes de la pintura, la pieza puede ser

reparada, mediante procesos manuales como limado.

Figura 11. Hilillo. Figura 12. Hilillo, reparable.

Faltante de plastico

Por el contrario de los hilillos y rebabas, la falta del tiempo de llenado o presién no
adecuada, pueden ocasionar faltantes de plastico que no forman completamente la pieza, este
tipo de defecto, no permite una reparacidn, ya que la pieza moldeada debe ser generada en una
sola parte.

La resina y tiempo de inyeccidn son recursos que ya no son recuperables al encontrar este

tipo de defecto.
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Figura 13. Faltante de pldstico.
En el caso de la Figura 14, al pasar por alto este primer defecto, el ensamble de la pieza

no puede darse de manera uniforme, provocando también el desperdicio de esta y la pieza

plastica ensamblada.

Figura 14. Pieza incompleta.
Malformaciones
Es comun en el proceso, también encontrar malformaciones en las piezas, es decir, formas
no esperadas en alguna parte de la pieza, provocadas por temperaturas no adecuadas o alguin
tiempo de proceso mayor o menor al necesario para la produccién. Este no es un defecto

reparable.

Figura 15. Malformacion en la pieza.
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Lineas de flujo
Se pueden encontrar las conocidas como lineas de flujo o rayones en cualquier tipo de
pieza de plastico, las cuales, pueden ser generadas por velocidades inadecuadas en el proceso,

marcando visiblemente la pieza. Tampoco este defecto puede ser reparado.

Figura 16. Lineas de flujo.
Puntos de contaminacién
Existen particulas que se quedan atrapadas en las piezas plasticas o en el resultado de
algin ensamble, que cominmente no afectan el funcionamiento de la pieza, sin embargo,

cosméticamente no es aceptable.

— ¥

Spin Temp Soil

Figura 17. Puntos de contaminacion en pelicula pldstica.

Hundimiento

Es un defecto generado en las piezas, que no es generalmente identificado en el
dimensionado, y genera una especie de cuna en la pieza, que no permite el uso en procesos
subsecuentes.

Una vez generadas las piezas plasticas, son transportadas a los siguientes procesos dentro
de la empresa de manufactura o almacenadas dependiendo del uso y la demanda de los
ensambles finales. Enviar piezas de buena calidad, facilitan los procesos siguientes y disminuyen

la generacién de defectos de las unidades en las que se utilizan.
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3.2Tecnologia de Montaje Superficial

La Tecnologia de Montaje Superficial (SMT) es el método de fabricacién de dispositivos
electrénicos mas utilizado en la actualidad, fue desarrollado en la década de 1960, pero no fue
hasta finales de 1980 que tuvo amplia aplicacién en la industria, ya que su uso se limitaba a
circuitos hibridos de bajo volumen de produccién, debido a la limitante de equipo automatizado
gue pudiera realizar este tipo de montaje. A fines de la década de 1990, se volvié el método
dominante para la produccidn de tarjetas electrdnicas, permaneciendo hasta la actualidad con la
existencia gran variedad de equipos que permiten su implementacién en mayor nimero de
industrias para grandes voliumenes de produccion, IBM ha sido uno de los pioneros de este tipo
de fabricacion.

Algunas de las ventajas de este tipo de fabricacién, se centran en el tamafio reducido de
los componentes y la ausencia de “hilos”, mejora de inductancia y aumento de resistencia, el
método de fabricacion, ademas, permite el uso de acidos, disolventes y limpiadores que facilitan

la limpieza de residuos resultantes del proceso de soldado.

Dentro del proceso de SMT, podemos encontrar diversos procesos asociados, que
dependen del tipo de producto a fabricar, entre los cuales destacan: Aplicacion de soldadura en
pasta, colocacion de componentes, soldadura de componentes, limpieza e inspeccion vy

reparacion.

Como parte de los trabajos de investigacidn, se ha recorrido fisicamente el proceso de
Tecnologia de Montaje superficial para diferentes productos de la compaiiia, en diferentes lineas
de produccién. Se describird brevemente cada uno de los subprocesos, en los cuales, se pudo

identificar claramente la teoria de SMT.
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Figura 18. Proceso general de Tecnologia de Montaje Superficial. Elaboracion Propia.

Impresion de Soldadura en pasta

Es la primera etapa del proceso general, la cual puede considerarse como un
proceso completo, que requiere conexion con otros procesos para la produccion del
producto final.

Se realiza de forma automatica, a partir de que un operador suministra una tarjeta
electrénica (PCB) a la maquina encargada de realizar la impresién de la pasta, tomando
como guia una plantilla o esténcil, que presenta diferentes aberturas y formas
dependiendo del circuito a imprimir.

Las tarjetas electrdnicas pueden ser encontradas de forma individual o agrupadas
en paneles, dependiendo de su tamafio, permitiendo la impresidon de mas de una durante
el mismo ciclo.

Una vez colocado el esténcil en la posicién correcta al igual que las tarjetas, la
impresora, suministra pasta y aplica una presién para cubrir las aberturas del esténcil con

la pasta necesaria.

Inspeccion de Impresién
La inspeccidn de la impresion de pasta es realizada para asegurar el suministro de
pasta necesario para el producto, una vez impresa, la tarjeta pasa a través de una banda

transportadora (conveyor) a la maquina encargada de realizar la impresién, en la cual,
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VI.

mediante un equipo automatico, se identifica la cantidad suministrada en cada uno de los

pines de pasta, con la finalidad de evitar defectos en los siguientes procesos.

Colocacion de Componentes

Si la impresidn de la tarjeta o panel de tarjetas ha sido clasificada como buena, se
continua en la colocaciéon de componentes de forma automatica.

Componentes como transistores, diodos, resistencias, capacitores son “cargados”
en la maquina encargada de colocarlos, en forma de rollo y durante este proceso, son
colocados en la PCB de acuerdo con la posicién indicada para cada uno de productos a

generar.

Proceso de Reflujo
Una vez colocados los componentes, son soldados a la placa de circuito impreso,
aplicando altas temperaturas con el objetivo de fundir la soldadura y adherir los

diferentes componentes a la placa.

Inspeccién Optica

Cuando los componentes fueron soldados a la tarjeta, se procede a realizar una
inspeccidn éptica de la PCBA, es decir una revision visual realizada de forma automatica,
con la finalidad de detectar defectos, entre los cuales se puede destacar, componente
equivocado, desfase de componente, componente mal colocado o falta de componente

qgue afectan directamente el funcionamiento esperado de la PCBA.

Inspeccion de Rayos X

Algunos productos, deben ser inspeccionados por una maquina de rayos X,
después de la inspeccidn dptica convencional, con la finalidad de garantizar un alto nivel
de confiabilidad del producto ya sea considerado terminado a nivel tarjeta o como
subensamble de uno mayor. Mediante la emisién de radiacidn electromagnética de alta

frecuencia, los elementos densos en la tarjeta absorben mas fotones y se muestran como
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imagen en color negro, mientras que los menos densos son atravesados por los fotones,
permitiendo una inspeccién multicapa que permite identificar defectos a mds profundo

nivel.

VIl.  Reparacién

Como parte del proceso de SMT, la reparacién puede ser efectuada en ciertos
casos del proceso, ya que no todas las piezas son reparables, esto depende del dafio y del
defecto presentado.

La primera intervencion, se realiza si se encuentra algin defecto durante la
inspeccién de impresion, en que, se debe realizar una limpieza de pasta en toda la tarjeta
de forma manual, sin embargo, no todas las veces resulta ser efectiva, ya que la tarjeta
puede sufrir dafos irreversibles durante este proceso.

Una segunda reparacién es efectuada cuando se detecta algin defecto durante la
inspeccién éptica o mas tarde durante el proceso de rayos X, en ambos casos, es realizada
por un técnico de forma manual, en la que, dependiendo del defecto, puede ser regresada

el flujo del proceso o debe ser desechada sin recuperacioén alguna de componentes.

Una vez terminado el proceso a nivel SMT, dependiendo del producto final esperado, las
tarjetas pueden continuar su proceso de fabricaciéon con procesos de pruebas, como ICT o FCT,
PTH, cortado, lavado, procesos de ensamble hasta completar el producto, empacando las

unidades, ya sea para enviarlas a los clientes o a los almacenes de la compaiiia.

3.3Ensamblaje de Tarjetas con componentes

Como continuaciéon al proceso de SMT, puede encontrarse para algunos modelos, el
proceso de PTH en el cual, se realiza una insercién de componentes en los orificios de la tarjeta
disefiados para este fin, esto puede ser realizado por panel de varias unidades o bien, después
de realizar la depanelizacién de cada una en funcién del tamaiio y disefo de cada tarjeta para

facilitar su manejo.
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La tarjeta es colocada en una base conocida como pallet para luego colocar los
componentes, esperando ser sometida a un proceso de soldadura automatica mediante una
maquina soldadora por ola, al finalizar el soldado la tarjeta es enviada a una estacién de
inspeccidn retoque en la que se realiza manualmente el soldado de componentes que después
de ser inspeccionados no cubren los requerimientos de calidad, en esta misma estacion se realiza
la limpieza de residuos que pudieran haberse generado durante el proceso de soldadura cuando
para el modelo de tarjeta se permite realizar un retoque manual.

Al finalizar este proceso, las tarjetas que cumplen con la calidad debida son enviadas a
una estacién de Inspeccién Optica automética y posteriormente, cuando el modelo asi lo
requiere se envian a proceso de inspeccion por rayos X, en algunas situaciones solo se envia una
cierta cantidad de tarjetas como muestra para disminuir el tiempo y recursos en este proceso.

Las tarjetas que presentan alguna falla ya sea mediante inspeccion manual o automatica,
son enviadas a una estacién de reparacion, y es ahi donde se define si la falla puede ser reparada
para ser enviada nuevamente a inspeccion y retoque, en caso contrario, la tarjeta es desechada
mediante el procedimiento establecido. Es necesario senalar que, dependiendo del modelo, es
permitido realizar una reparacion, ya que, en segmentos y piezas criticas, la reparacién manual

no es permitida en el proceso de fabricacion.

Durante este proceso, son varios los factores que intervienen en cada uno de los
subprocesos o etapas particulares. Para simplificar la comprensién del proceso, se muestra la

Figura 19.

Colocacién de Inspeccién-  Inspeccion Inspeccion
Componentes Soldado por Ola Retoque Ophco de Rayos X

- ‘
-vlﬁl-» -»1".v =

Depanelizacién

ri______.,_-

i mﬁ
Diognoshco y m
Reparacién

Figura 19. Proceso general de Ensamblaje de Tarjetas con Componentes (PTH). Elaboracion Propia.
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Dentro del proceso de PTH como se ha mencionado existen algunos subprocesos que se
realizan de forma manual y ademds existen varias inspecciones que son parte del proceso
general, por lo que, de forma automatica, la parte critica del proceso se centra en la soldadura
por ola, en este proceso se realiza la limpieza de la tarjeta y componentes, removiendo particulas
contaminantes para ser soldados posteriormente en la tarjeta, de modo que las tres tareas

principales son:

l. Aplicacién de flux
Como primer paso para realizar el soldado de componentes, se aplica flux de
forma automatica a cada una de las tarjetas que serdn ingresadas a la soldadora, con
el propdsito de remover la oxidacion de la PCB y componentes, reducir la tensién de
la superficie, ayudar en soldado, evitando cortos e insuficiencias, ayudar a refluir a la
soldadura después de realizar la unién y finalmente, proteger los elementos de la

tarjeta para evitar re-oxidacion después de ser soldada.

Il. Precalentamiento de la tarjeta electrénica
En esta etapa, se realiza un calentamiento de las partes a ser soldadas para activar
el flux, normalmente el calentamiento en esta etapa es conveccién por lado inferior
de la tarjeta y radiacién por el lado superior.
El precalentamiento es necesario principalmente para evitar choque térmico en
los componentes, secar y activar el flux para la operacién de soldado, evaporar
particulas de flux de otros solventes como el agua, facilitar el relleno de los orificios

de soldadura y establecer la temperatura adecuada en la PCBA.

M. Soldadura
Después del precalentamiento de la tarjeta, la soldadura fundida es liberada a la
parte inferior de la placa, permitiendo el soldado de los cables y el patrén de tierra a
la tarjeta. Existen dos tipos de soldadura por onda, Chip y Lamda, que es aplicada de

acuerdo con la complejidad de la placa, tipo de fundente y acabado.
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Tabla 1.

Las variables identificadas como significativas para la soldadura de ola se muestran en la

Tabla 1. Variables significativas para el proceso de soldadura de ola.

Tasa de flujo de flux

Penetracion de flux

Cobertura de flux

Depodsito de flux

Tipo de flux (a base de agua, a base de alcohol)
Temperatura de rampa

Temperatura del lado superior de la PCBA
Temperatura del lado inferior de la PCBA
Flux activo

Potencia ultrasdnica

Aire del tanque (define la tasa de flujo)
Presién de aire en la boquilla

Ancho de PCB

Cobertura de pallet

Desplazamiento del conveyor
Temperatura del bafio de soldadura
Distancia de la boquilla

Spray ON

Spray OFF

Tiempo de soldado

Tiempo de contacto de soldadura
Tiempo de enfriamiento

Tiempo de permanencia

Tiempo de humidificacion

Los defectos principales derivados del proceso de soldadura son:

penetracién.

Baja penetracion de flux
Un primer defecto generado durante este proceso es una baja penetracion de flux,
gue desencadena defectos de soldadura, provocando la generacidn de piezas defectuosas

al final del proceso. Este defecto puede ser identificado mediante una prueba de

Figura 20. Resultado de prueba de penetracion de flux, baja penetracion.
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Exceso de flux
Contrario a la baja penetracién de flux, la prueba de penetracién indica un defecto
derivado de la aplicacién de flux, que es exceso, provocando defectos en las siguientes

tareas del proceso.

Figura 21. Resultado de prueba de penetracion de flux, exceso de flux.

Residuos
Un proceso deficiente de soldadura de ola deja residuos en la tarjeta electrénica,
gue evitan el buen funcionamiento, en la mayoria de los casos, al encontrar este tipo de

defecto, la pieza no es recuperable mediante ningln proceso de reparacion.

Figura 22. Residuos de flux.

Crecimiento de dendrita
Es generado a causa de la reaccion de residuos con la humedad y voltaje mediante

la activacion de flux en componentes PTH.

Figura 23. Crecimiento dendrita.
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e Corrosion
Es causada por residuos en la PCBA que reaccionan con la humedad y el voltaje,

dejando la tarjeta totalmente fuera de las expectativas de calidad.

Figura 24. Corrosion.

El proceso de soldadura es la parte esencial en el proceso de PTH para obtener resultados
de calidad, conservando la funcionalidad y resistencia de la tarjeta, integrado con los demas
subprocesos, encaminan el producto generado a través de ellos a los ensambles finales para los

gue la PCBA ha sido disefiada, no sin antes cumplir con las pruebas de circuito y funcionalidad.

3.4Seleccioén del proceso: Tecnologia de Montaje Superficial.

Después de conocer varios procesos de la compafiia, se ha optado por seleccionar un
subproceso de SMT.

Aunque los procesos descritos anteriormente, son de gran importancia para la industria,
la velocidad del proceso de SMT, asi como la repetibilidad del proceso en varias plantas de la
misma empresa, han sido factores importantes en la seleccién de nuestro proceso base.

En el caso del proceso de moldeo, la factibilidad de la obtenciéon de datos representa un
punto negativo para nuestro estudio, ya que, la evaluacidn de este proceso se basa en muestras
y las piezas a fabricar son muy variables y los planes de produccién no son del todo confiables
debido a que la demanda y la produccién de los ensambles tiene el comin denominador del
constante cambio.

Respecto al proceso de dispensado, debido a la localizacion geografica de la planta, se
vuelve compleja la interaccion con el proceso y por lo tanto, los datos necesarios para el analisis

no son alcanzables, a pesar de que el proceso es cien por ciento automatizado y de gran
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importancia para la empresa, el impacto de la mejora alcanzaria solamente dos de las plantas
con que cuenta la compafiia.

Siendo el proceso de SMT el adecuado para fines de la investigacion, la importancia de
este proceso, a nivel local, ha alentado a obtener resultados tangibles para el presente trabajo,
permitiendo escalabilidad localmente en 16 lineas de produccién y mds de mil productos

diferentes, sin adentrar en la importancia global para la empresa.

Dado por sentado el proceso, se ha elegido el subproceso de Impresién de Soldadura en
pasta, desde la introduccion de la PCB hasta su inspeccidon, como se muestra en la Figura 25.

Impresion de .
Inspeccidonde  Colocacion de i6 ié
Soldadirazen Proceso de Inspeccion Inspeccion

" s Impresion Componentes Reflujo Optica de Rayos X

‘i/ -:ﬁ-j " fl:

11 11
Ty T
T

Impresion de
Soldadura en Pasta

Figura 25. Tecnologia de Montaje Superficial: Impresion de pasta e inspeccion. Elaboracion Propia.

El comun denominador en las diferentes lineas de produccion para distintos productos es
encontrar defectos a nivel de Inspeccién Optica, generados por los procesos que anteceden esta
tarea.

Mediante un recorrido en las diferentes lineas de produccidn, se identificé que el proceso
de Inspeccion de Impresidn de pasta no cuenta con los controles necesarios para determinar si
la impresidon cumple con los parametros establecidos para continuar con el proceso, esto debido
a que la cantidad de unidades a producir no permite dar la atencidn debida a cada parte del
proceso. Se ha encontrado ademads que, a pesar de contar con equipos automaticos para realizar

esta tarea, que, si bien no son de lo mas avanzado, deberian facilitar el proceso, se deja a criterio
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de los operadores la distincidn de tarjetas buenas y malas, ya que pueden o no representar fallas
en los siguientes procesos.

Asi mismo, no se cuenta con un criterio de aceptacién estandar para los diferentes
productos y lineas, debido a la gran cantidad de productos, cambios en la demanda y factores

gue intervienen en el proceso.

La deteccién temprana de problemas durante el proceso permite la mejora del mismo
desde sus inicios, evitando perdidas de recursos que se van acumulando a lo largo del proceso,
incrementando la cantidad de desperdicio de material y tiempo de operacion, alentando a la
disminucion de retrabajo por defectos en este y procesos subsecuentes, ademas de que todos
los productos a ser fabricados mediante esta tecnologia tienen su inicio en este proceso.

Es asi como se iniciara entonces, un andlisis detallado del proceso Impresién de Soldadura

en Pasta.

3.4.1 Descripcion del proceso: Impresion de Soldadura en Pasta — Inspeccién de

Impresion

Volviendo al diagrama inicial de un proceso, podemos definir inicialmente cada elemento
en el siguiente Esquema general del proceso de impresién de pasta e Inspeccion. Elaboracién

Propia.

Temperatura
Tiempo de ciclo
Humedad

Presiéon Frontal
Presién Trasera
Velocidad
Posicion

Impresién de Soldadura en Pasta

2N

Plantilla (Abertura)
Pasta
Impresora de Soldadura en Pasta
Tarjeta Electrénica

Area
Volumen
Desplazamiento X
Desplazamiento Y

Inspeccidén de Impresién

Componente
Fecha / Hora
Tiempo de Inspeccioén
Modelo

Figura 26. Esquema general del proceso de impresion de pasta e Inspeccion. Elaboracion Propia.



A pesar del tiempo que tiene en desarrollo la Tecnologia de Montaje Superficial, siempre

se encuentran variantes en el proceso, que no permiten definir todos los casos totalmente, por

lo que no se ha logrado una implementacién del proceso con cero defectos.

Los factores que influyen en este proceso se listan a continuacion.

Recursos

A. Plantilla o esténcil

Es uno de los recursos principales para efectuar el proceso, ya que permite la
impresion de pasta en cada uno de los orificios que resultaran utiles para la colocacion de
componentes en el siguiente proceso.

La apertura de cada uno de los elementos de esténcil, asi como el grosor, material,
desgaste y limpieza, son factores claves en el proceso de Impresién.

A lo largo del reconocimiento del proceso, se pudo identificar, que no hay un
control para el manejo del esténcil, limpieza o mantenimiento, ni la identificacién de

piezas que se generan con cada uno.

Pasta

La calidad de la pasta y las caracteristicas propias, influyen directamente en el
proceso, existen algunas variantes de la pasta segun los proveedores y el modelo a
producir. Para que un proceso se mantenga dentro de control, es necesario que la pasta

no tenga una fecha de vida expirada.

Impresora de Soldadura en Pasta

La maquina que realiza el proceso de impresion de forma automatica se considera
en si, un recurso para el proceso y tiene impacto en el mismo, este es un recurso
indispensable, que debe estar en perfectas condiciones y contar con un mantenimiento

preventivo y correctivo adecuado.
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D. PCB

La tarjeta electrdnica, al igual que la pasta, es uno de los insumos principales del
proceso, que, en conjunto, generara los productos y las condiciones de salida en el
proceso.

El tamafio de la tarjeta, la cantidad de componentes, el grosor entre otros

factores, influyen directamente en el proceso de impresion.

Equipo de inspeccién de Impresion de Pasta

Considerando le impresion e inspeccién como un proceso, el equipo de inspeccion
de impresidn de pasta es otro de los recursos necesarios para ejecutar el proceso, el cual,
debe estar en buenas condiciones para realizar una correcta inspeccion, existen controles
para llevar a cabo el mantenimiento preventivo, sin embargo, en las lineas recorridas, no
existe un control del mantenimiento que se genera de forma correctiva.

Existen diferentes equipos en la empresa visitada, de diferentes fabricantes y
diferentes versiones, a lo largo de 16 lineas de produccién dentro de la misa empresa, se
observaron equipos Parmi y Koh Young, los cuales pueden tener diferentes limitantes y

factores que pueden precisar la evaluacion de las tarjetas durante la inspeccion.

Entradas

Temperatura
Se refiere a la temperatura a la que se encuentra el interior de la impresora, esta
puede ser ajustada durante el proceso en funcion del tipo de pasta a utilizar, tipo de

esténcil y tarjeta, normalmente se presenta en grados centigrados o grados Fahrenheit.

Presion frontal

Es la presidon que se ejerce sobre el esténcil para realizar la expansion de pasta en

la parte frontal.
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VI.

VII.

VIII.

Presidon Trasera
Aligual que la presidn frontal, se registra la presion trasera al momento de realizar

la impresidn, estas pueden ser diferentes en cada una de las unidades generadas.

Humedad

La humedad es uno de los factores que influyen en el proceso de impresion, ya
gue la pasta, el esténcil y la misma tarjeta son sensibles a este factor. Normalmente, este
es un parametro no controlable en este proceso debido a los costos de adquisicion y

mantenimiento de humidificadores.

Velocidad de separacién

Es la velocidad con que se separa la PCB del esténcil después de ser impresa.

Tiempo de Ciclo de Impresién
Los segundos que tarda una tarjeta en ser impresa desde su insercidon en la

impresora hasta su salida, influyen también en la calidad del proceso.

Posicion de la mesa

Se refiere a la posicién de la mesa como soporte de impresion.

Velocidad de impresién frontal
Es un parametro que indica la velocidad en la que se realiza la impresién frontal,
en términos coloquiales podria decirse que indica la velocidad de “ida” en el suministro

de pasta en la tarjeta.

Velocidad de impresidn trasera
Se refiera ahora a la velocidad de “vuelta” en la impresion de pasta en cada una

de las tarjetas electrodnicas.
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Salidas

Tiempo de Ciclo de inspeccién
Este parametro, indica el tiempo en que tarda la tarjeta en ser inspeccionada por
el equipo de inspeccion, puede ser distinto en funcién del tipo de tarjeta a inspeccionary

el programa a utilizar.

Area

Se refiere al drea que ocupa la pasta en la tarjeta y es diferente segun el
componente a ser soldado. Debido a la cantidad de pines de una tarjeta, es necesario
considerar el drea con un porcentaje en lugar de una medida absoluta, para identificar la

cobertura de la pasta en el pad.

Altura
Indica la altura que tiene la pasta en la tarjeta, alturas elevadas o falta de altura

refieren una mala impresion.

Volumen

El volumen de impresion, se considera una variable de salida, ya que indica el
volumen que ocupa la pasta en los componentes de la tarjeta, al igual que el area, se
busca encontrar el porcentaje de volumen de pasta suministrado para cada uno de los
pines de la tarjeta, ya que la evaluacidén precisa de cada componente aumenta la

complejidad de la inspeccién.
Desplazamiento X

Indica si el componente fue colocado correctamente en la ubicacién definida o si

existe algun desplazamiento en la coordenada X.
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F. DesplazamientoY
Indica si el componente fue colocado correctamente en la ubicacion definida o si

existe algun desplazamiento en la coordenada Y.

Conjuntando los valores de entrada y salida del proceso, asi como los recursos, se ha
logrado tener una definicidon general, aplicable a varios productos, factores adicionales pueden

influir dependiendo del producto, obteniendo variaciones durante el proceso general.

En la Figura 27 se puede observar la impresién de pasta, a través de la Tecnologia de

montaje superficial mediante el uso de un esténcil.

Figura 27. Impresion de Pasta utilizando plantillas.

3.4.2 Seleccion de modelo

Con la finalidad de orientar la investigacion a un producto en especifico, se ha
seleccionado el modelo al que nos referiremos de aqui en adelante como ABC-123-456-00-TOP.
El cual es uno de los modelos que presenta mayor cantidad de problema durante el proceso y es,
ademds, en el que, por experiencia del area de ingenieria, no se ha logrado controlar como
algunos otros.

La produccion a nivel SMT del modelo seleccionado, requiere procesamiento por ambos
lados de la tarjeta, bottom y top, olado Ay B,olado 1y 2.

La cantidad de componentes es mayor del lado B o top de la tarjeta, por lo que, en el

proceso, se imprime primero el lado A, posteriormente lado B.
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Por la naturaleza del proceso, el lado B, es el que presenta mayor cantidad de problemas
de calidad, y al ser en orden cronolégico el segundo en ser impreso, produce desperdicio de

material y recursos tanto para el lado A como para lado B.

Se haidentificado un esquema general de los elementos del modelo ABC-123-456-00-TOP
como complemento de la identificacién de la tarjeta fisica, en los que se puede apreciar que la
tarjeta cuenta con 2567 pines, de los cuales se indica colocar 2511 componentes en los procesos
siguientes, de los componentes indicados, de acuerdo al programa de impresiéon, no se colocard
pasta para 16 de los 2511 componentes, ya que, para esta tarjeta en particular de la serie, la

funcién no requiere esos 16 restantes.

3.4.3 Seleccion de linea de produccion

Después de seleccionar el modelo, se ha identificado que al igual que la mayoria, puede
ser producido en cualquier linea de produccidn de las mas de 15 lineas habilitadas, sin embargo,
los planes de produccion sugieren la utilizacion de la linea C como linea primaria.

La linea C cuenta con un equipo de impresion DEK del fabricante ASM y un equipo de
inspeccidn Parmi.

La linea esta proyectada para generar 105 unidades por hora para el lado B de la tarjeta
seleccionada, cifra que normalmente se alcanza si no existe algin problema en alguno de los
equipos que se requieren durante el proceso. Sin embargo, la eficiencia del proceso llega a
maximo 90%, mostrando cantidades de hasta 60% después de la inspeccion, lo cual, tiene un
impacto negativo al final del proceso productivo.

Por la cantidad de unidades generadas, y el costo al nivel de tarjeta impresa, no se ha
tratado el problema de calidad de la forma en que se requiere, ya que el analisis se presenta
hasta este punto del proceso, sin embargo, cuando una tarjeta con este defecto continua el
proceso de fabricacidn, el costo se incrementa de los 10 a los 64 délares, provocando pérdidas
monetarias y de recursos en la linea para satisfacer las demandas en la produccién aunado de los
deshechos generados, ya que el material ya no puede ser recuperado o utilizado en algln otro

proceso.
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La Figura 28 muestra el esquema general de la linea d produccién 6 para el proceso de

SMT.

105 UPH

60 - 70%

10 USD 43, 7 64 USD
Figura 28. Esquematizacion de una linea de produccion. Elaboracion Propia.
3.4.4 Descripcion de defectos generados por el proceso
Al revisar algunas tarjetas generadas en la linea C para el modelo definido anteriormente,
se han encontrado diferentes defectos a lo largo de varios lotes de produccién, en diferentes

periodos. Se realizara una breve descripcion sobre los mas frecuentes.

Insuficiencia de soldadura

Se genera cuando no se logra el suministro suficiente de pasta para uno o varios pines de
la tarjeta. La Figura 29 muestra este defecto en mds de un pin.

El contar con al menos uno dentro de la tarjeta, supone un mal funcionamiento de la
misma y fallas durante las pruebas. Sin embargo, es a consideracién del operador, si el pin puede
ser “retocado” de forma manual, es decir si puede colocarse pasta para evitar el deshecho de la
tarjeta. Es necesario mencionar, que, por el tamafio del componente, no siempre se puede
realizar esta operacién, y que, en ocasiones, realizarlo de forma manual genera otro tipo de

defectos como cortos por el exceso.

Figura 29. Insuficiencia.
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Daiio del lado A
Como se ha mencionado, la tarjeta cuenta con dos lados, y al realizar la impresién del
segundo lado o alguna limpieza o reparacién manual, el primero lado sufre un dafio, el cual es

irreparable.

Figura 30. Dafio del lado A.

Exceso de soldadura

Por el contrario de la insuficiencia, en este defecto se puede percibir que se coloca
soladura demas en alguno de los pines, provocando cortos al unirse con uno o varios pines,
generalmente, este defecto no puede ser reparado de forma individual, sin embargo, se puede
realizar una limpieza general de la tarjeta, que en la mayoria de los casos resulta ser

contraproducente al dafiar el lado A de la tarjeta.

Figura 31. Exceso de soldadura.

Desplazamiento

Otro defecto comun es el desplazamiento del componente, que si bien, no es propio de
la impresidn, es provocado por la misma ya que en su mayoria, esto es el resultado del
desplazamiento en la pasta, que se identifica en la posicion Xy Y, provocando que el componente

sea mal colocado y se identifique como desplazado.
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La deteccién temprana de este defecto y mejor aun evitarlo a través de la mejora del

proceso, permitiria la perdida de recursos adicionales posteriores a la impresién.

Figura 32. Desplazamiento.
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Capitulo 4. “Voz del proceso”.

Un proceso no puede ser mejorado si no es medible, es decir si no se tiene
reconocimiento del proceso a través de los datos.

Hasta el momento se ha recorrido el proceso de forma fisica, pero, no es posible realizar
un analisis si no es de forma empirica en la linea de produccidn, donde solamente las salidas del
proceso nos ayudan a identificar los problemas que pudieron haber ocurrido, los cuales generan
defectos que ya no pueden ser reparados.

Es entonces donde se encuentra la necesidad de registrar los datos que se generan a lo
largo del proceso para realizar el analisis y “escuchar” lo que puede decir el proceso a través de
estos datos que, al ser interpretados, generen informacién de utilidad, aportando a la mejora del
mismo y con ello de la calidad del producto.

Es aqui donde las diferentes técnicas computacionales comienzan a mostrar importancia
para la empresa, el almacenamiento, procesamiento, transferencia y datos deben ser integradas
a los procesos existentes de la empresa, sin afectarlos, buscando realizar la menor cantidad de
cambios posibles. Un cambio, por menor que sea en el ambito industrial, supone inversién de
recursos, desde humanos, tiempo y hasta monetaria para ser aplicado, los cuales no siempre son

factibles por la velocidad de los procesos mismos.

4.1Generacion de datos.
La siguiente tarea, es generar la mayor cantidad de informacion posible para el proceso

de impresién — inspeccidn de la linea C para el producto ABC-123-456-00-TOP.

La industria 4.0 parte de la visibilidad de los datos, pasando por la compresion,
optimizacién y la optimizacién automatica, conceptualmente, parece ser sencillo, sin embargo,
en el ambiente real en las grandes industrias, se puede observar que no siempre los datos estan

computarizados y mucho menos conectados, como lo es el caso del proceso a analizar.
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Se pretende hacer uso del equipo existente para generar datos que sean de utilidad para
el andlisis, con la menor afectacion posible de los procesos, optimizando la utilizacién de los

equipos involucrados en el proceso.

Impresora de Pasta

El modelo de impresora que se utiliza en linea C, es capaz de generar un archivo con datos
sobre la impresion de cada una de las tarjetas, al configurar el equipo, seleccionado los

pardmetros para los que se requiere obtener datos, es posible guardarlo dentro del equipo.

Es posible leer el formato generado con extensidon .DEK de forma lineal, para cada
pardmetro, sin embargo, estos datos no representan valor para el proceso si se encuentran
aislados en la impresora, ademds de que almacenarlos en el equipo, puede llegar a afectar el
funcionamiento de la impresora si no se tiene cuidado en el manejo de estos archivos, ya que los

equipos cuentan con una capacidad limitada de almacenamiento.

Figura 33. Interfaz de configuracion de salida de datos de Impresion de Pasta.
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Para esta etapa, como prueba, se genera una carpeta de forma temporal para guardar los

archivos.

- Comgager ~ DATA(E:) ~ Config ~

v BlRead ~ Bun  Newfolder

res e
¥ VE) A
wrioads MANINF DAT
scont Places MANINE 2
ERVICE.DA
wes
oouments
210542021 14:03
s
We0s et
NFIG
2 NFIG.T
= arcode ame:
€ (0
2es

Figura 34. Generacion de archivo con datos de impresion de pasta.

Al paso de algunas tarjetas se observa que en la carpeta se encuentra solo un archivo,

agregando la informacion para cada una de las tarjetas, conservando siempre uno solo.

77| READINGS.DEK - Notepad
File Edit Format View Help
ETARTJ 44568.2135764

USER, FACTOR1, Squeegee, 1

USER, FACTOR2, Batch Count, 9770

USER, FACTOR3,2D Inspect,8000

USER, FACTOR,Align Inspect,B000

USER, FACTORS, Offset, None

USER, FACTOR, S, 6, Remote Barcode,NO_CODE

USER, FACTOR, S, 7, Machine ID,851159

USER, FACTOR, S, 8, Machine Location,

USER, FACTOR, S,9, Stencil Barcode,N0_CODE

USER, FACTOR, S, 1@, Software Version,89 SP17
USER, FACTOR, S,11,Fud Offset,0.010:0.000:0.000
USER, FACTOR, S,12,Rear Offset,8.615:0.010:0.000
END, 44568.4927546

START, 44568.2135764

DATA,X Error (mm)

,©.0000,0.0000,0.0250

,-0.0258,8,4

DATA,Y Error (mm)

DATA, Theta Error (arcsec.)
DATA,Board Stretch (mm)
DATA,Front Pressure (kg) s
DATA3,Front Pressure (kg) Range
DATA,Rear Pressure (kg)
DATA3,Rear Pressure (kg) Range

DATA,Sep. Speed (mm/s)

,©.0000,0.0000,0.0250, -0.0258,8,4
,©.0000,0.0000,31.0000, -31.0000,0,4

,©.0000,0.0000,0.1000, -0.1008,0,4

11.99086,12.00000,0. 28060, -0, 20000,0,5

,11.99@86,12.00000, 0. 20000, -0. 20000, 12.10183,11.65796, (null), (null}),0.16000, -8.16000,0,5

,12.78814,12.00000,0.26000, -0.20000,0,5

,12.78814,12.60000, 0. 20000, -0. 20000,12.93734,12.68938, (null), (null),8.16000, -0.16600,0,5

Figura 35. Log generado por la Impresora de pasta.

La Figura 35 muestra parcialmente el contenido de uno de los archivos generados por la

impresora, el cual, muestra los pardmetros identificados como de entrada para nuestro proceso
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entre algunos otros propios de la maquina, que, de acuerdo con el analisis del proceso al no
presentar gran variacion, seran descartados para este andlisis. Ademas, incluye del nombre de la
familia de modelos que se imprime. La hora se encuentra en un formato no legible cominmente,

pero ha sido convertido a un formato que pueda ser interpretado.

Inspeccion de Impresion de Pasta

De forma similar, se busca generar datos sobre la inspeccion de pasta.

Los resultados de la investigacion sobre este tipo de equipos han dado un gran nimero
de opciones y alternativas de equipos avanzados que pueden proporcionar este tipo de datos y
gue pueden ser conectados con otros equipos en el proceso, sin embargo, el costo es elevado,
ademas de que la compra supone también un esfuerzo en la inversion para cada una de las lineas
de produccion y recursos para su instalacién y operacién, modificacion de la documentacién
existente para los procesos productivos actuales.

Entonces, intentando optimizar los recursos existentes, se exploran las opciones que
parecen limitadas, pero no nulas.

La Inspeccién genera un archivo por cada una de las tarjetas que pasan por el mismo, con
la referencia del pin de impresidn, asi como valores de volumen, desplazamiento, area y altura,
el formato obtenido es tipo csv.

Se realiza la configuracion correspondiente en la maquina para la generaciéon del archivo.

Figura 36. Interfaz de configuracion de salida de datos de Inspeccion de Impresion de Pasta.
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JOB PATH BARCODE INDEX DATE S.TIME ETIME CYCLE Jos RESULT USER LOTINFO MACHINE
09/11/2020 02:38:51  02:39:01 10.94 GOOD Operator MACHINEQOL
Barcode BoardiD  Component PadiD PinNumber Height Area Area(®%) Volume Volume(%) OffsetX Offsety Result
0 0 113.3591  789.2778  106.4 80.3838 1067 -8.011 17.7624 GOOD
0 1 128.8057  255.6956  110.1 25.1787 1237 8.5404 3.7156 GOOD
o 2 109.1053 556.7728 103 54.806 99.8 -5.2623 27.846 GOOD
0 3 1114219 5465769 1011 55.1511 1004 10.2428 37.2867 GOOD
0 4 110.6557  564.1697  104.3 56.5274 1029 -0.7989 22,054 GOOD
0 5 109.2127 5715667  105.7 56.2497 102.6 -8.8254 31,8025 GOOD
0 ri38 6 1 126.6264 2566952 1105 22.714 1217 7.5013 10.3266 GOOD
0 rizs 7 2 126.6337 244.5002 105.3 27.316 115.8 -7.4076 10.8083 GOOD
0 ¢35 8 1 1209845 8210649  110.7 87.5043 1161  4.4603 -0.8146 GOOD
0 35 9 2 114.6261 8210649  110.7 84.0974 1116  1.8967 7.2418 GOOD
0 10 104.494  585.9608  108.4 55.6077 1012 -16.1607 30.2318 GOOD
0 94 11 1 107.4485  836.8585  112.9 82.0531 108.5 -3.2261 7.792 GOOD
0 94 12 2 105.0065 860.8436 1161 82.2844 109.2 -3.7351 1.6802 GOOD
0 ri3s 13 1 123.4402 255.8956 110.2 28.4627 120.6 12.5847 -0.7218 GOOD
0 r139 14 2 1207681  263.6924  113.5 28.5332 1209 16.3207 19.1659 GOOD
0 15 106.2788  568.368  105.1 54.5 99.2 -21.9992 13.1039 GOOD
0 cs3 16 1 1115623 8374582  112.8 83.7339 1111 -5.6296 12,6936 GOOD
0 cs3 17 2 106.2196  845.0551 114 80.4187 106.7 -9.7901 13.3624 GOOD
o 18 111.3226 547.7764 1013 55.1483 100.4 -12.5605 26.4573 GOOD
0 92 19 1 1105272 8184659  110.4 81.2052 107.8 -10.8763 16.0888 GOOD
0 2 20 2 1073958 8123682  109.6 78.1458 102.7  -8.646 15.7874 GOOD
n 21 N2 7m0 ssa 7T 1A 52919 as1 _172A%a an @724 =AAR

Figura 37. Log generado como resultado de la inspeccion de la impresion de pasta.

Inicialmente, los archivos generados son guardados de forma temporal en la misma
maquina, recordando que las capacidades de almacenamiento son limitadas, se genera un

método de recoleccidn de datos para transferir los datos a formatos mas sencillos.

Otros datos

Se ha mencionado que existen otros datos como parte de los recursos del proceso que
son de utilidad para el andlisis del proceso, como lo es la relacién del esténcil con las unidades
producidas, la limpieza y el desgaste.

En la linea se pueden utilizar 3 esténciles para la fabricacidn de la tarjeta, pero no se lleva
un registro de los cambios en cada uno.

Se ha propuesto un mecanismo para el registro del mismo integrandolo al sistema de
control de produccién, mediante la identificacién Unica de cada esténcil, registrando el cambio
en la linea, asi como el lavado. Haciendo uso del sistema existente, se agrega una tarea que
permita el reconcomiendo del mismo. Conceptualmente parece una tarea sencilla y se ha logrado
implementar en el turno 1.

Con los cambios tan frecuentes de personal operario y mantenimiento, la
implementacién de esta tarea, no ha resultado ser de lo mas eficiente, provocando que se realice
el registro una y otra vez para desbloquear la linea sin resultados satisfactorios.

Como se ha comentado, cambios sencillos en el drea operativa, requieren un esfuerzo

integral de personal operario, ingenieria y calidad para su aplicacién. Por lo cual, implementarlo
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para un solo modelo, en una sola linea, genera confusidén y afecta la estandarizacion de los
procesos, por lo que se ha generado un plan general para llevar a cabo la implementacién de
estos controles, deshabilitdndolo temporalmente en le linea piloto.

Por esta limitante, el esténcil no serd considerado en la generacién de datos a ser
analizados.

Aligual que el esténcil, la pasta, no lleva un registro en la linea, solo se incluye la validacidn
en el sistema de control de produccidn que la vida atil no tenga una fecha de expiracién pasada,
por lo que se asume, que es la adecuada para el proceso.

Se considerard también que los equipos de impresién e inspeccién se encuentran en
condiciones éptimas para realizar el proceso, ya que, de no serlo, no existe un procedimiento
para reemplazar los equipos de inmediato o tomar acciones que no estén contempladas en una
reparacion.

Partiendo entonces de estos datos, se continua con la transferencia a formatos que

puedan ser sencillos de analizar.

4.2 Recoleccidon de datos.

Antes de realizar la recoleccion de datos, se realiza una revision de la infraestructura de
la empresa, con la finalidad de aprovechar los recursos existentes y adaptarse a los recursos de
Sistemas de Informacidn con que se cuenta.

Las bases de datos estandar son bases de datos estructuradas, debido a que no se ha
encontrado la necesidad hasta el momento de la utilizacién de las no estructuradas. SQL server
es el estdndar para manejo de bases de datos, y el licenciamiento esta cubierto para diferentes
servidores dentro de la empresa.

Los sistemas operativos son Windows y mas del 90% de los servidores son también
variantes de versiones de Windows para servidores de acuerdo con los diferentes propdsitos.

Debido a las regulaciones de licenciamiento, no es posible agregar una nueva tecnologia,

sin antes realizar el procedimiento necesario y las compras de los mismos, ya que el uso de
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tecnologia o software no regulado debidamente puede implicar multas y suspensién de

operaciones.

Contando con estos recursos, entonces, se procede con la solicitud de la conexién de la
impresora de pasta y de la maquina de inspeccidn para realizar la transferencia de datos. Se
realiza la instalacidon de una nueva canaleta para bajar la conexién de red hasta la linea C, no sin
antes explorar la factibilidad de la conexidn por puerto Ethernet de ambos equipos.

Conectado el equipo, se ha solicitado un servidor en la misma empresa, ya que, los datos
no pueden ser transferidos a sistemas externos por seguridad.

El servidor, en su etapa inicial de prueba, cubre con los requerimientos de sistema
operativo y licenciamiento de la empresa.

Por el sistema operativo con que cuentan las maquinas y la criticidad de los equipos, se
ha optado por generar una VLAN interna para los procesos contenidos en SMT, agregando
inicialmente la impresora, la maquina de inspeccién y el servidor obtenido.

La conexidon se realiza mediante IP fija, a cada uno de los equipos para establecer
conexiones entre si.

Con los recursos actuales se ha podido realizar la transferencia de archivos desde las
maquinas al servidor mediante un servicio de Windows, instalado en el servidor, centralizandolos
localmente para ser procesados.

Se ha solicitado un segundo servidor con SQL server, ajustdndonos nuevamente a los
recursos de la empresa, que si bien, no es requisito que utilice este tipo de base de datos, ha sido
por estandarizacién, la seleccién de este tipo.

Generando una base de datos para la obtencidn de los parametros, de forma separada
por cada una de las maquinas, se ha complementado el servicio de Windows encargado de
transferir los archivos con la transferencia de datos de cada archivo mediante un parser a la base
de datos. Por la diferencia de formatos entre maquinas, se han creado servicios independientes

para cada maquina.
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La Figura 38 muestra un esquema general de la transferencia de archivos .DEK, generados

por la impresora hacia al servidor central y posteriormente la base de datos.

Figura 38. Transferencia de datos desde Impresora de Pasta.

De igual forma, como se ha descrito anteriormente, la siguiente figura muestra la

transferencia de archivos de datos .csv a la base de datos, pasando por el servidor central.

0
=
x
n
J
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oy

Figura 39. Transferencia de datos desde equipo de Inspeccion de Impresion.

Conjuntando los datos de los dos equipos, la adquisicion de datos puede resumirse en

con la siguiente Esquematizacion de proceso de recoleccién de datos. Elaboracién Propia.

d

OLSH 1¢S5

g

Figura 40. Esquematizacion de proceso de recoleccion de datos. Elaboracion Propia.
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4.3 Descripcion de datos.

Los datos obtenidos durante el procedimiento anterior se listan en las siguientes

secciones.

4.3.1 Entradas
De los datos generados por la impresora de pasta, se han tomado los que resultan ser

mas significativos y que en su mayoria son controlables.

Tabla 2. Pardmetros de entrada.

. Paradmetro Tipo de dato

Familia de tarjeta Cuantitativo, fecha
F.0 Temperatura Cuantitativo, real
F.1 Presion Frontal Cuantitativo, real
F.2 Presion Trasera Cuantitativo, real
F.3 Humedad Cuantitativo, real
F.4 Velocidad de separacion Cuantitativo, real
F.5 Tiempo de ciclo de impresion Cuantitativo, real
F.6 Posicion de la mesa Cuantitativo, real
F.7 Velocidad de impresion frontal Cuantitativo, real
F.8 Velocidad de impresion trasera Cuantitativo, real

Fecha y hora de salida de impresion Atributo, fecha

Se ha agregado ademas la hora de insercion en la base de datos, con la finalidad de
conocer el tiempo que tarda el dato en ser transferido desde la maquina, un identificador del
nombre de la maquina y modelo, para permitir la escalacién de la investigacion a mas mdaquinas

de diferentes lineas y nUmeros de parte.

De los datos obtenidos, se ha realizado una purga, dejando solo los datos mas recientes,

como referencia, se han obtenido los estadisticos descriptivos para los datos de entrada tomados

a partir del dia 22 de Enero hasta el 04 de marzo, como una muestra significativa.
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Tabla 3. Estadisticos descriptivos para datos de entrada

Variable SE Mean St Dev Variance Minimum Maximum
Temperature 26007 0 24.428 0.0178 2.873 8.254 21.000 21.800 22.500 27.100 30.500 9.500
Front Pressure 26007 0 10.995 0.000586 0.0945 0.00892 8.778 10.969 11.000 11.030 12.040 3.262
Rear Pressure 26007 0 10.994 0.000884 0.143 0.0203 0.000000 10.964 10.999 11.034 12.081 12.081
Humidity 26007 0 35.474 0.0246 3.961 15.689 27.000 32.800 34.900 37.500 56.100 29.100
Separation Speed | 26007 0 2.9920 0.000676 0.1090 0.0119 1.5000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 1.5000
Cycle Time 26007 0 18.192 0.0374 6.034 36.404 0.0000 17.800 18.000 18.100 479.400 479.400
Table Position 26007 0 0.012972 0.000021 0.003334 0.000011 -0.010000 0.010000 0.013000 0.015000 0.025000 0.035000
Front Print Speed | 26007 0 109.74 0.0213 3.44 11.82 0.0000 110.00 110.00 110.00 110.00 110.00
Rear Print Speed 26007 0 109.76 0.0203 3.27 10.69 65.00 110.00 110.00 110.00 110.00 45.00

En Tabla 3, se muestran los Estadisticos descriptivos para datos de entrada, en los cuales
se puede observar que, para 26007 datos representativos, se presenta una temperatura
promedio de 24.428°, y los valores oscilan en un rango de 9.5°, lo cual, significa que si existe una

variacion significativa en este pardmetro para el rango de datos seleccionado.

Histogram of Temperature
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Figura 41. Histograma de la temperatura.

La presidn frontal y trasera tienen una media similar, de 10.995 y 10.994 kg, la presion
trasera por su parte muestra un valor minimo de O, lo cual puede representar un valor por
descartar, ya que, de acuerdo con el proceso, siempre se debe ejercer una presion para realizar
la impresidn. Esto sera tomado en cuenta en los rangos utilizados para posteriores conjuntos de

datos.
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Histogram of FrontPressure Histogram of RearPressure
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Figura 42. Histograma de la presién frontal. Figura 43. Histograma de la presion trasera.

Para el parametro Humedad, se puede observar un rango de 29.100, presentando una

varianza de 15.689, la cual es la segunda mas alta del conjunto de pardmetros, este caso en

particular, refleja totalmente la realidad del proceso, ya que este es un pardmetro que no esta

siendo controlado actualmente, es decir, el proceso no se encuentra algin cuarto o ubicacién en

la que la humedad pueda ser controlada, por lo cual, numéricamente, se ve reflejado el cambio

abrupto entre los valores maximo y minimo.
Histogram of Humidity
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Figura 44. Histograma de la humedad.

i
28 52 56

La velocidad de separacién presenta la segunda desviacidon

estandar mas baja del

conjunto de datos, 0.1090 generando una varianza de 0.0119 en este conjunto de datos,

indicando poca variacion para este parametro en el proceso.
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Histogram of SeparationSpeed
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Figura 45. Histograma de la velocidad de separacion.

El tiempo de ciclo promedio es de 18.192 segundos y la mediana de los datos es de 18
segundos, lo cual, describe, que la mayoria de las tarjetas tardan alrededor de 18 segundos en
ser impresas, sin embargo, se encuentran valores extremos de 0y 479.4, los cuales, se consideran
anomalias durante el proceso o la obtencién de datos, ya que una tarjeta electrénica no puede
serimpresa en 0 segundos y los 479 segundos tomados para la impresion, representan problemas
en la impresora, en los que la tarjeta sigue dentro de la maquina sin embargo no se realiza la
tarea de forma usual.

Histogram of CycleTime
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Figura 46. Histograma del tiempo de ciclo de impresion.
La posicidn de la mesa es el valor que muestra desviacion estandar y varianza menor del
conjunto de datos, acercandose a 0, lo cual, indica que, durante el proceso, la posicidn se

mantiene estable o con variacién practicamente nula.
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Histogram of TablePosition
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Figura 47. Histograma de la posicion de la mesa.

Los datos para las velocidades de impresion frontal y trasera muestran en promedio 109.7
con una diferencia de 0.02 entre si, sin embargo, para la presion frontal se observa un valor
minimo de 0.0, mientras que el la trasera el valor minimo es de 65.0, lo cual puede ir de la mano
con los valores minimos obtenidos para la presién frontal y trasera descritos anteriormente, la
velocidad para las presiones maxima definida en la maquina impresora es 110.0, manteniéndose

como valor maximo para ambos pardmetros.

Histogram of FrontPrintSpeed Histogram of RearPrintSpeed
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Figura 48. Histograma de la velocidad de impresion frontal.  Figura 49. Histograma de la velocidad de impresion trasera.
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4.3.2 Salidas
Derivados del proceso de inspeccidn, resumiendo los datos obtenidos por cada uno de los

archivos generados, se presentan los datos listados en la Tabla 4.

Tabla 4. Datos de inspeccion de impresion.

Paradmetro Tipo de dato
Ruta de programa de inspeccion Afributo, texto
indice Atributo, entero
Hora de enfrada a inspeccion Atributo, fecha
Hola de salida de inspeccion Atributo, fecha
NUmero de parte Atributo, texto
Componente Afributo, texto
Pad Atributo, entero
NUmero de Pin Atributo, entero
F.9 Tiempo de ciclo de inspeccion Salida Cuantitativo, real
F.10 Altura Salida Cuantitativo, real
F.11  Area Salida Cuantitativo, real
F.12 Porcentaje de drea Salida Cuantitativo, real
F.13 Volumen Salida Cuantitativo, real
F.14 Porcentaje de Volumen Salida Cuantitativo, real
F.15 Desplazamiento X Salida Cuantitativo, real
F.16 Desplazamiento Y Salida Cuantitativo, real

Se conoce ademas el numero de maquina como dato tipo texto y el usuario que opera la
maquina, también en formato de texto, sin embargo, se identifican como datos no relevantes, ya
gue siempre contienen el mismo valor.

De igual forma que se realizd en los datos de entrada, se agregd en la base de datos
relacional, la fecha y hora de insercion ademas de los datos listados, asi como el nombre de la

maquina impresora de pasta y el usuario que procesa dichos datos.

Al realizar la validacion de los datos obtenidos para las salidas del proceso en conjunto,
se observa que existen valores en cero para diversas salidas, esto debido a que se utiliza la misma
placa o tarjeta base para la impresién de modelos similares o de la misma serie.

Para nuestro modelo o niumero de parte bajo estudio, se ignoraran aquellos pads que no
cuenten con pasta, en relacidn al componente u30, ya que no seran relevantes para el modelo a
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obtener, los 16 pads son 2019, 2020, 2021, 2022, 2038, 2039, 2040, 2041, 2052, 2053, 2054,
2055, 2071, 2072, 2073 y 2074 correspondientes a los pines L12, L13, L14, M6, M7, M8, M9,
N6, N7, N8, N9, P11, P12, P13 y P14 respectivamente, la Figura 51 muestra la relacion de estos

pads en un archivo.

JobPath Barcode Index  entertime ExtTime CycleTme  ModelName Userfromlog  Lotinfo  MachineFromlog  Height Barcode BoardlD Component PadiD  FinNumber
2022401-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEOOT 0.00000000000000000000 1] u3 2020 L2
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-22223156.000 972 Operator MACHINEDOT 0.00000000000000D00000 1] ul 202 L4
202201-2222:31:47.000  2022-01-22 223156000 972 Operator MACHINEQOT 0.00000000000000000000 1] u3n 2039 M7
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-22223156.000 972 Operator MACHINEDOT 0.00000000000000000000 0 ul 2041 M9
202201-2222:31:47.000  202201-2222.31:56.000 972 Operater MACHINEQQ1 0.00000000000000000000 0 ul 2063 N7
2022:01-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEDOT 0.00000000000000000000 1] ul 2055 N9
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-222231:56.000 972 Operator MACHINEDOT 0.000000D0000000DO000D 1] ul 2013 L1
2022401-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEOOT 0.00000000000000000000 1] u3 2021 113
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-22223156.000 972 Operator MACHINEDDT 0.00000000000000D00000 1] ul 2038 M8
202201-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEQOT 0.00000000000000000000 1] ul 2040 M8
2022:01-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEDOT 0.00000000000000D00000 0 ul 2052 Ne
202201-2222:31:47.000  202201-2222.31:56.000 972 Operater MACHINEQQ1 0.00000000000000000000 0 u30 2054 N
202201-2222:31:47.000  202201-22 223156000 972 Operator MACHINEDOT 0.00000000000000000000 1] u3d 272 P12
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-222231:56.000 972 Operator MACHINEDOT 0.000000D0000000DO000D 0 ul 207 P14
202201-2222:31:47.000  2022-01-22 223156000 972 Operator MACHINEOOT 0.00000000000000000000 1] u3 207 PN
2022:01-2222:31:47.000  2022-01-22223156.000 972 Operator MACHINEDDT 0.00000000000000D00000 0 u3 2073 P13

Figura 50. Componente u30 sin impresion de pasta.

JOB PATH BARCODE  INDEX DATE S.TIME ETIME  CYCLE Jog RESULT USER LOTINFO  MACHINE
01/14/2022 23:49:49 23:49:58 9.77 GOOD Operator MACHINEOO1

Barcode ~| BoardID| - | Component ¥ PadiD |~ | Pin Number| - | Height|~| Area [~ Area(%)[~| volume ~| Volume(%) |.¥| Offsetx| - | Offsety =] Result|~
0 u30 2019 11 0 0 0 0 0 0 0 GOOD
0 u30 2020 L12 0 0 o 0 o 0 0 GOOD
0 u30 2021 113 0 0 [ 0 [} 0 0 GOOD
0 u30 2022 114 0 o o 0 o 0 0 GOOD
0 u30 2038 M6 0 0 o 0 o 0 0 GOOD
0 uz0 2033 M7 0 0 [ 0 [} 0 0 GOOD
0 u30 2040 M8 0 0 o 0 o 0 0 GOOD
0 u30 2041 M9 0 o o ) a 0 0 GOOD
0 u20 2052 N6 0 [} 0 0 0 0 0 GOOD
0 u30 2053 N7 0 0 o 0 o 0 0 GOOD
0 u30 2054 N8 0 0 [} 0 [} 0 0 GOOD
0 u30 2055 N9 0 0 0 0 0 0 0 GOOD
0 u30 2071 P11 0 0 o 0 o 0 0 GOOD
0 u30 2072 P12 0 0 [ 0 [} 0 0 GOOD
0 u30 2073 P13 0 0 0 0 0 0 0 GOOD
0 u30 2074 P14 0 0 o 0 o 0 0 GOOD

Figura 51. Relacion de pads con pardmetros igual a cero.

La segunda consideracion para los datos de salida es que no existe una referencia para la
totalidad de componentes, como se observa en la Figura 52, el campo del componente, no
contiene la referencia, sin embargo, si contiene datos sobre la impresidn de pasta, que de
acuerdo con el proceso, son ubicaciones en las que no se coloca componente en los procesos
siguientes, sin embargo, pueden causar también algunos defectos como corto circuito o falso
rechazo en las pruebas eléctricas, por lo que estos datos, si seran considerados en la generacién
del modelo, estos datos pueden ser tratados como NoRef para indicar que la ubicacién No es
referenciada. Mediante la revisién de algunos archivos, los componentes no referenciados son
siempre los mismos, lo cual, confirma la consistencia de los datos a través de las diferentes

tarjetas.
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JobPath Barcode  Index  entertime ExitTime CycleTime ~ ModelName UserfromLog  Letinfo  MachineFromLog  Height Barcode  BoardlD Component PadiD  PinNumber Area
60964 20220122 22:31:47000 202201-22 2231:56.000 S5.72 Operator MACHINEOO1 115.89380000000000000000 0 147 21559199
60964  2022-01-22 22:31:47000 202201-22 22:31:56.000 9.72 Cperator MACHINEOO1 112.44820000000000000000 0 150 21935046
60964 20220122 22:31:47.000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEOO1 117.66580000000000000000 0 153 21431252
0%t HRORRN TN HZOL2ZNBN0 572 Cperser VACHINEGOT 111 38250000000000000000 0 5 Zrosns
60964 20220122 22:31:47000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEOO1 116.77320000000000000000 0 329 6959160
%6 202NN A2 2N B0 572 Cperner VACHINEGOT  9242560000000000000000 0 5 027570
60964 202201-2222:31:47.000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEQO1 112.63400000000000000000 0 196 21423257
60964 20220122 22:31:47000 202201-22 2231:56.000 S5.72 Operator MACHINEOO1 111.31310000000000000000 0 157 21695144
60964  2022-01-22 22:31:47000 202201-22 22:31:56.000 9.72 Cperator MACHINEOO1 112.95110000000000000000 0 158 22023010
60964 20220122 22:31:47.000 202201-222231:56.000 S5.72 Operator MACHINEOO1 113.07830000000000000000 0 159 21559199
60964  2022-01-22 22:31:47000 202201-2222:3156.000 8.72 Cperator MACHINEOO1 122.10610000000000000000 0 160 2155120
60964 20220122 22:31:47.000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEOO1 102.62130000000000000000 0 161 21695144
%6 ZROZ2N TN HZON22NHN0 572 Cperner VACHINEGOT  10247610000000000000000 0 2 Zz00
60964 202201-2222:31:47.000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEQO1 107.28150000000000000000 0 163 23214524
60964 20220122 22:31:47000 202201-22 2231:56.000 572 Cperator MACHINEOO1 106.13830000000000000000 0 164 2179.1106
60964 202201-2222:31:47.000 202201-222231:56.000 9.72 Operator MACHINEQO1 103.43160000000000000000 0 165 21975032
60964 20220122 22:31:47000 202201-22 2231:56.000 S5.72 Operator MACHINEOO1 120.26050000000000000000 0 166 2113138
%68 HR022NTN0 HZOL22NBN0 872 Cperor VACHINEGOT 113 5120000000000000000 0 & i
60964 20220122 22:31:47.000 20220122 2231:56.000 9.72 Operator MACHINEOO1 106.82630000000000000000 0 172 2376.6299

Figura 52. Relacion de datos sin referencia a un componente.
JOB PATH BARCODE  INDEX DATE S.TIME E.TIME CYCLE JoB RESULT USER LOTINFO  MACHINE
01/14/2022 23:49:49 23:49:58 9.77 GOOD Operator MACHINEOOL
Barcode ~| BoardID| ~ | component|~| PadiD |~ | Pin Number |~ | Height|~| Area [~ | Area(%)[~| volume ~| volume(%) [~ | Offsetx |~ | Offsety [+| Result|~
0 0 110.1874 754.0922 101.7 76.6332 1017 -2.4153 35.3043 GOOD
0 1 120.2804 229.7062 98.9 24.8967 105.5 15.3091 26.54 GOOD
0 2 97.7316 379.1636 107.1 512718 93.3 27.9309 45.4976 GOOD
0 3 96.3317 581.1628 107.5 51.1195 93.1 24.8285 53.0142 GOOD
0 4 96.73 585.7609 108.3 51.7145 94.1 28.7225 49.7512 GOOD
0 5 101.681% 576.3647 106.6 53.4656 97.3 21.67 27.82 GOOD
0 rizg 6 1 121.1336 243.7005 104.9 26.0877 110.6 11.4948 22.1716 GOOD
0 r138 7 2 117.7927 239.9021 103.3 25.1312 106.5 25.3586 16.9513 GOOD
0 c95 8 1 111.8195 776.0833 104.7 77.6902 103.1 28.3891 21.1481 GOOD
0 95 9 2 105.4515 775.082 105.1 75.8946 100.7 29.6936 24.1295 GOOD
0 10 95.1074 367.5684 105 49,5229 90.2 13.9584 54.0935 GOOD
0 c94 11 1 104.1246 799.6736 107.8 75.7111 100.5 -6.7091 36.6512 GOOD
0 94 12 2 101.9305 779.8817 105.2 73.5285 97.6 -12.2059 27.3095 GOOD
0 ri3s 13 1 1129753 235.9037 101.6 24.2026 102.6 24.5096 23.4721 GOOD
0 rizs 14 2 116.1562 224.9082 96.8 23.7832 100.8 28.6988 25.0389 GOOD
0 15 94.1465 577.1644 106.8 49,9461 90.9 7.547 46.3411 GOOD
0 c93 16 1 108.5393 796.6749 107.4 78.5405 104.2 -8.4456 35.9779 GOOD
0 93 17 2 105.5875 796.8748 107.5 77.8348 103.3 -15.5263 30.8433 GOOD
0 18 96.7318 570.5671 105.5 50.6011 92.1 9.8432 45.314 GOOD
0 c92 19 1 105.6294 787.2786 106.2 75.7111 100.5 -23.9191 36.6304 GOOD
0 92 20 2 104.0707 768.0865 103.6 74.085 98.3 -21.0277 29.0072 GOOD
0 21 97.6705 578.9637 107.1 51.8136 94.3 8.7475 54.8172 GOOD
0 riza 22 1 111.2621 218.9106 94.3 22.219 94.2. -14.0805 8.6836 GOOD
0 riz4 23 2 111.4752 225.1081 96.9 23.0043 97.5 -18.77 11.2739 GOOD
0 91 24 1 105.7536 779.8817 105.2 74.8186 99.3 -9.4856 33.7143 GOOD
0 c91 25 2 102.8577 781.2811 105.4 74.1538 98.4 -4.3083 29.9297 GOOD
0 ri13s 26 1 109.9886 228.5067 98.4 23.0637 97.7. 3.0407 5.9758 GOOD
0 riss 27 2 109.0032 228.1069 98.2 22.7447 96.4 -8.8517 15.4018 GOOD
0 gl0 28 1 106.4723 797.4745 101.7 76.9172 96.6 -6.7987 36.2939 GOOD
0 gl0 29 2 103.7985 820.0652 104.6 78.0972 98.1 -8.4257 33.7997 GOOD
0 glo 30 3 110.7907 783.0804 99.9 78.2086 98.2. -16.1041 38.4988 GOOD
0 c90 3L 1 105.3536 235.7038 101.5 22,1053 93.7 26.2014 24.0649 GOOD
0 c90 32 2 1149853 243.3007 104.8 24.8313 105.2 24.0269 27.2227 GOOD
0 r137 33 1 112.3669 242.501 104.4 24.7779 105 21.8054 24.338 GOOD

Figura 53. Log de inspeccion de impresion sin componentes referenciados.

Para realizar la descripcidén de los datos, nos enfrentamos al primer problema para un
tratamiento tradicional, ya que la cantidad de datos, para los parametros de salida, es 2548 veces
mayor a los datos de entrada, ya que a pesar de la simplificacién de pads, dado que todos los
pines se imprimen bajo las mismas condiciones de entrada tedricas y la inspeccion se realiza de
forma individual, la cantidad de datos es muy grande.

Como una referencia, se ha tomado poco mas de dos horas de produccién del dia 15 de
febrero a partir de las 00:00 horas, lo cual arroja 542724 registros, correspondientes a 213
tarjetas de 2458 pads considerados para cada una.

La siguiente tabla, muestra los Estadisticos descriptivos para datos de salida. mas

significativos para el proceso.
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Tabla 5. Estadisticos descriptivos para datos de salida.

Variable SE Mean St Dev Variance Minimum Ql Median Q3 Maximum
Output Cycle Time 542724 0 9.7404 | 0.000057 0.0421 0.00178 9.6400 = 9.7000 9.7300 9.7700 9.8300 0.1900
Height 542724 0 110.12 0.0151 11.10 123.19 0.0000 | 102.98 109.85 116.81 198.29 198.29
Area 542724 0 541.8 1.22 897.5 805574.4 0.00 81.2 231.5 736.3 12479.7 = 12479.7
Area Percentage 542724 0 96.034 0.0169 12.468 155.453 0.0000 | 88.400 98.800 | 104.500 152.300 = 152.300
Volume 542724 0 54.12 0.119 87.47 7651.84 0.000 7.53 23.84 73.35 1399.11  1399.11
Volume Percentage 542724 0 93.536 0.0221 16.310 266.007 0.0000 | 81.100 96.900 | 104.400 175.200 & 175.200
Offset X 542724 0 -10.641 0.0369 27.166 738.014 -139.459 | -28.303 -12.184 7.914 101.388 = 240.847
Offset Y 542724 0 | -42.607 0.0453 33.349 1112.132 -282.996 | -60.800 -45.278 -27.728 175.653 | 458.649

El primer pardmetro, tiempo de ciclo de salida o tiempo de ciclo de inspeccion de
impresion, indica que cada tarjeta tarda en promedio 9.74 segundos en ser inspeccionada, con
una varianza de 0.00178, resalta que, en dos horas consecutivas de produccién, el tiempo de ciclo

se mantiene en un rango pequeio de 9.64 y 9.83 segundos, es decir hay poca variacion.

Histogram of OutputCycleTime
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Figura 54. Histograma del tiempo de inspeccion de impresion.
El promedio de la altura de los componentes es de 110.12, y se pueden encontrar valores
desde 0 hasta 198.29, lo cual muestra un rango bastante amplio; a pesar de existir variacion

denotada con varianza igual 123.19, no es tan alta como en los siguientes parametros.

Histogram of Height

Frequency

Figura 55. Histograma de la altura.
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El area, por el contrario, muestra la mayor variacion de todos los parametros
considerados como salidas, con una varianza de 805574.4, y su valor minimo en 0, lo cual indica

gue, para algunos componentes, no ha sido impresa la mas minima cantidad de pasta.

Histogram of Area
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Figura 56. Histograma del Area.

En lo que respecta al porcentaje de area, es decir del porcentaje de pasta respecto al valor
esperado para cada uno de los componentes, se puede apreciar que la media oscila alrededor de

96%, lo cual es un dato bastante cercano al 100% esperado.
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Figura 57. Histograma del porcentaje de drea.
El parametro de volumen, para las dos horas tomadas como muestra se encuentra entre
0y 1399.11, esto se debe a que el volumen suministrado es en funcidon del componente a colocar,
los componentes mas pequefios, deben contener menor volumen de pasta, lo cual, nos conduce

a utilizar el porcentaje de volumen, en lugar del volumen absoluto de la tarjeta.
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Histogram of Volume
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Figura 58. Histograma del volumen.

El porcentaje de volumen, que se encontré en las 213 tarjetas, no se encuentra en el caso
ideal, ya que la media de los datos tiene un valor de 93.536 y existen valores desde 0 a 175.2% lo
cual es demasiado variable, tomando en cuenta que las condiciones del proceso no varian en

gran medida en dos horas y se esta utilizando el mismo modelo como referencia.
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Figura 59. Histograma del porcentaje de volumen.

En el Histograma del porcentaje de volumen., se observa una distincidén notable entre los
valores, con varios cercanos a 70 y otros cercanos a 93, esto refleja lo que fisicamente sucede en
el proceso, ya que dependiendo del tipo o clasificacién del componente se puede notar una falta
de soldadura en mayor o menor grado, por la misma naturaleza, reflejando en el resultado de Ia

inspeccidon cambios significativos entre tipos de componentes.
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En cuanto a los desplazamientos en las posiciones X y Y, se han encontrado valores muy

distintos entre sus promedios, -10.641 y -42.607, datos que definen que existe mayor

desplazamiento en Y que en X, comprobado con la varianza par ambos parametros 738.014 y

1112.132 respectivamente.
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Figura 60. Histograma del desplazamiento en X.

Histogram of OffsetY
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Figura 61. Histograma del desplazamiento en Y.

La tarea de generacioén, recoleccién y descripcion de datos ha facilitado la identificacion

del proceso de tecnologia de montaje superficial, permitiendo consolidar los datos en una sola

fuente y realizar una limpieza previa para facilitar las siguientes etapas del andlisis.
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Capitulo 5. Modelos estadisticos y de aprendizaje automatico

Existen varias técnicas computacionales que nos permiten analizar datos provenientes de
cualquier fuente, en las que, de acuerdo con el tipo de dato, volimenes y objetivo del analisis
facilitan la comprensién de la realidad, proporcionando informacion de gran importancia para

alcanzar los objetivos finales de los datos.

5.1Modelado de datos

De acuerdo con (Wisniewski & Rawlings, 1990), el modelado se refiere al desarrollo de
expresiones matematicas que describen el comportamiento de una variable aleatoria de interés,
agregando que la complejidad matematica del modelo y el grado en que describe a la realidad,
depende de qué tanto se conozca el proceso a ser estudiado y el propdésito del modelado.

La variable de interés, generalmente en los modelos es denotada como Y o variable
dependiente, y comunmente el modelado tiene como objetivo describir como esta variable
cambia a partir de las diversas condiciones que pueden presentar cambios.

Otras variables que probablemente proporcionan informacién sobre el comportamiento
de la variable Y, se utilizan en el modelo como variables explicativas o predictores, y se
denominan variables independientes, denotadas como X1, Xz, X3, ..., Xn y S& asume que son datos
conocidos.

La mayoria de los modelos, involucran constantes desconocidas o pardmetros que suelen

controlar el comportamiento del modelo.

5.1.1 Analisis de regresion

El analisis de regresion es una técnica estadistica para investigar y modelar la relacion
entre variables y es de las técnicas mas utilizadas para el analisis de datos multifactor,
presentando diversas aplicaciones en varios campos, incluyendo ingenieria. (Douglas C. et al.,

2012).
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Los modelos de regresiéon permiten predecir el comportamiento de la variable

dependiente a partir de otras variables.

Existen diversos tipos de regresion en las cuales se pueden destacar diferentes modelos
para analisis distintos de acuerdo con el nimero de variables y su interacciéon, algunos ejemplos
son modelo de regresion lineal simple, modelo de regresion lineal multiple, modelo de regresion
lineal multivariante, modelo de regresién lineal multiple multivariante y modelo de regresién no
lineal.

A continuacién, se presenta de forma breve una descripciéon de los elementos de los

modelos a utilizar.

e Regresion lineal simple
El modelo de regresién lineal simple se aplica cuando se busca explicar la relacion
existente entre la variable dependiente y una Unica variable independiente. Cuando existe
relacion entre las dos variables, es posible predecir un valor de respuesta a partir de un valor

predictor con una exactitud mayor que la asociada a las probabilidades unicamente.

El modelo de regresidn lineal es definido por la Ecuacién 1:

Y = ﬁo + ﬁlX Ecuacion 1. Ecuacion de regresion lineal simple estimada.

Dénde:

X = Predictor o variable independiente
Y = Respuesta o variable dependiente
Bo = Intercepto

B1 = Pendiente

El modelo de regresion proporciona la linea recta que mejor se ajusta al conjunto de

datos.
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El objetivo de la regresidn lineal simple es minimizar la distancia vertical entre un conjunto
de datos y la linea recta dada por la ecuacién de regresién, es decir, la suma de las distancias al
cuadrado desde cada punto a la linea debe ser lo mas pequeia posible, indicado en el método
de minimos cuadrados.

Si a la ecuacién estimada de regresion lineal se afade la suma de e, que es una variable
aleatoria llamada error, que explica la variabilidad en Y que no puede explicar con la relacion

entre Xy Y, se puede encontrar que el residual o error es denotado por la Ecuacion 2.

e = Yl — ('30 + 'Bin.) Ecuacion 2. Regresidn lineal simple. Residual.

La linea recta que mejor se ajusta a los datos, es la linea para la cual se minimiza la suma
de los cuadrados de los residuos, es decir, Y, el-z = 0.

Visualizar las gréficas residuales, antes de revisar las mediciones estadisticas de bondad
de ajuste, pueden revelar patrones residuales no deseados que sugieren resultados sesgados mas
efectivos que los propios numeros, una vez aprobados los resultados en forma grafica, se puede

confiar en los resultados numéricos verificando los valores estadisticos de ajuste.

La Figura 62 muestra un ejemplo del modelo de regresion lineal simple en forma grafica,

qgue se conoce como linea de regresion estimada.

Figura 62. Grdfica del modelo de regresion lineal simple. Ejemplo.

El coeficiente de determinacién o R? es una medida de la bondad de ajuste de la recta

estimada a los datos reales, que expresado en porcentaje se interpreta como el porcentaje de la
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variaciéon total de Y que se puede explicar mediante el modelo de regresion lineal, en forma

simple, R? se puede definir como se muestra en la Ecuacion 3.

Variacion explicada Ecuacion 3. Coeficiente de determinacidn.

RZ

Variacion total

Dénde:

R? = Coeficiente de determinacién

Ampliando la Ecuacién 3, en términos de suma de cuadrados, R? se puede definir como

sigue.
o SCR
SCE=ZY-—Y-2 gz = 2¢8
(Y; = ¥) e
SCT = Z(Yi T 2 = SCT = SCE
SCT
-~ —=\2
SCR = Z(Yi -¥) pz_ 1 _ SCE
SCT
Ecuacion 4. Coeficiente de determinacion en términos de
SCT = SCR + SCE suma de cuadrados.
Dénde:

SCE = Suma de cuadrados debida al error
SCT = Suma de cuadrados total

SCR = Suma de cuadrados debida a la regresion
R2 siempre estd situada en un rango de 0 a 100%, donde 0% indica que el modelo no

explica la variabilidad de los datos de respuesta, mientras que 100% indica toda la variabilidad

de los datos de respuesta, entre mayor sea R?, mejor es el ajuste del modelo a sus datos.
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Si bien, R? es una medida practica e intuitiva del ajuste del modelo al conjunto de datos,
es necesario evaluarla junto con los graficos del modelo y otros datos estadisticos en conjunto
con conocimiento del drea en la que el modelo esta enfocado para proporcionar conclusiones
precisas. Generalmente un R? bajo implica un problema cuando se trata de generar predicciones
en datos precisos, en los que el valor aceptable de R? depende del ancho del intervalo de
prediccidn y de la variabilidad de los datos, sin embargo, atin con un valor de R? es bajo, si existen
predictores significativos, es posible obtener conclusiones valiosas sobre la asociacidon de los
cambios en los predictores con el valor de respuesta y otros coeficientes pueden ser significativos
para el modelo.

El coeficiente de determinacién no penaliza la inclusidon de variables explicativas no
significativas, presentando un aumento de R? cuando se agregan variables explicativas que
guardan poca relacioén con la variable independiente por lo que algunos autores, prefieren utilizar
un coeficiente de determinacién ajustado o R? ajustado, que es la medida que define el
porcentaje que explica la varianza de la regresion en relaciéon con la varianza de la variable
explicada, el cual contempla la penalizacion de variables.

El coeficiente de determinacién ajustado esta dado por la Ecuacién 5:

Ecuacion 5. Coeficiente de determinacion ajustado.

“ n—-—p-1

Dénde:
RZ = Coeficiente de determinacién ajustado
R? = Coeficiente de determinacién
n = Tamafo de muestra

p = Numero de variables explicativas o predictores

De una forma mas simple se puede ver como

) SCE(n —p —1) Ecuacidn 6. Coeficiente de determinacion ajustado en
R; = - términos de suma de cuadrados.

SCT (n — 1)
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El nimero de variables explicativas no puede ser cero, ya que como minimo se debe
explicar una variable en funcién de otra, el valor minimo de p es 1, por lo que generalmente el

valor de RZ es menor que R?.

El coeficiente de correlacidn lineal o R, es una medida descriptiva para la intensidad de
asociacion lineal entre la variable X y Y, estos valores se encuentran entre -1y 1, si R es igual a
-1 significa una relacion negativa perfecta, si R es igual a 1, significa una relacion lineal positiva
perfecta, valores cercanos a 0, indican que las variables X y Y no tienen relacion lineal.

La Ecuacion 7 muestra la relacidn entre el coeficiente de determinacion y el coeficiente

de correlacion lineal:

. f Ecuacion 7. Relacion entre el coeficiente de determinacion y el coeficiente de
3 2
R = (SlgnO de Bl) R correlacion lineal.

En otros términos, el coeficiente de correlacion se define como:

SXY Ecuacion 8. Coeficiente de correlacion.
R =
SxSy
Dénde:
Syy = Covarianza muestral

SxSy = Producto de las desviaciones tipicas

El coeficiente de determinacidn es mas general que el coeficiente de correlacion lineal.

e Regresion lineal multiple
Se utiliza cuando la relacidon lineal simple no es suficiente para comprender el
comportamiento de la variable de interés, puesto que influye mas de una variable o esta

correlacionada con el valor de alguna otra variable.
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El modelo de regresién lineal multiple con p variables predictoras se define por la

Ecuacion 9:

— Ecuacion 9. Ecuacion de regresion lineal multiple
Y - ﬁo + ﬁ1X1 + ﬁzXz + ca + Bpo estimada g P

Dado que la regresién lineal multiple es una extensiéon de la regresion lineal simple, el
coeficiente de determinacidn y el coeficiente de correlacidn lineal siguen siendo de utilidad para
describir el modelo.

Si existe una gran cantidad de predictores, antes de ajustar un modelo de regresion lineal,
es necesario utilizar técnicas de seleccion de modelo para excluir los predictores que no estén

asociados con las respuestas.

e Regresion polinomial
Es una forma de regresion lineal en la que la relacidn de las entre la variable Y las variables
X, es modelada como un polinomio de grado n en X, un polinomio de grado n>1, convierte el
modelo de regresion lineal en una curva, en la que los datos de X son elevados a un exponente,
pero no los coeficientes, por lo que el modelo sigue siendo lineal.

La Figura 1 muestra algunos ejemplos de graficas de funciones polinomiales.

- Al A
VU Y

Funcién constante Funcidn Lineal Funcién cuadratica Funcidn cubica

Polinomio de grado 0 Polinomio de grado 1 Polinomio de grado 2 Polinomio de grado 3

Figura 63. Grdficas de las funciones polinomiales.

En el modelo cuadratico o polindmico de grado 2, la variable predictora X, es elevada al

cuadrado para modelar la curvatura mediante la siguiente ecuacién:
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Y = ,BO + ﬁlX + BZXZ Ecuacion 10. Ecuacion de regresion polinomial de grado 2.

De igual forma, se puede modelar utilizando polinomios de grado mayor, como lo es el

caso de la funcién cubica, el cual tiene diversas aplicaciones en fenédmenos reales.

Y = ’30 + '31X + ’BZXZ + '33X3 Ecuacion 11. Ecuacidn de regresion polinomial de grado 3.

Utilizar un modelo con polinomio de mayor grado de un predictor, mejorara el coeficiente
de determinacién frente a modelos de menor grado, sin embargo, esto se realiza con una pérdida
de grados de libertad, por lo que para comparar si un modelo de orden superior ofrece un mejor
ajusta, se pueden utilizar otros enfoques como referencia, como el coeficiente de determinacion

ajustado, error estandar de estimaciones o parsimonia.

Pruebas de significancia para la regresion lineal

La ecuacion de regresion lineal simple, indica que el valor esperado de Y es una funcién lineal
de X, como se establece en la Ecuacion 1. Ecuacidn de regresion lineal simple, por lo que, si f; =
0 — Y = B,, indicando que el valor medio de Y no depende del valor de X, demostrando que no
existe una relacidn lineal. De forma alternativa, si f; # 0, por la ecuacion de regresion lineal,

existe una relacion entre las variables.

El signo de cada coeficiente indica la direccidn de la relacién, los coeficientes de regresion
indican los cambios medios en la variable de respuesta para una unidad de cambio en la variable
X o predictora mientras se mantienen constantes los otros predictores en el modelo, para el

modelo de regresidn lineal simple, los coeficientes representan una pendiente.

Existen varias pruebas estadisticas para medir la significancia del modelo, entre ellas la
prueba “t” de student o Test-T, que hace referencia a la influencia de cada una de las variables

independientes en la variable dependiente.
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La Ecuacion 12 muestra el estadistico de la prueba t para cada uno de los coeficientes del

modelo.

ﬁ Ecuacion 12. Estadistico de la prueba t.
L

Dénde:
t = Estadistico de la prueba T para el coeficiente i

Sg; = Error estandar para el coeficiente estimado i

Debido a que la prueba T es una prueba marginal que solo determina la influencia de una
variable independiente sobre la variable dependiente, aunque la prueba sea significativa, no se

debe anticipar a la reduccidn de la variable sin revisar otros resultados.

La prueba “F” de Fisher, mide la significancia global del modelo de regresion mediante las

férmulas que convergen en la Ecuacién 13.

cur - SCR o _ CMR
e ~ CME
SCE Ecuacion 13. Estadistico de la prueba F.
OUE = —
k=gl
Dénde:
F = Estatistico de la prueba F.

CMR = Cuadrado medio debido a la regresion.
CME = Cuadrado medio del error.
n = tamarfo de muestra

p = Numero de factores

Usualmente los resultados se colocan en una tabla de analisis de varianza.
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Tanto para la prueba F como para la prueba T, se busca un nivel de confianza de 95% y un

valor p menor que 0.05 para que los modelos sean estadisticamente significativos.

El valor p (p-value) de cada termino comprueba la hipdtesis nula de que el coeficiente
Bi = 0, es decir, no tiene efecto en la regresion lineal, un valor p por debajo de 0.05, indica un
rechazo de la hipdtesis nula, mostrando una aportacion significativa al modelo, debido a que los
cambios del predictor estan relacionados con cambios en la variable de respuesta. De la misma
forma, un valor p-grande o insignificante, propone que los cambios en el predictor no estan
asociados con los cambios en la respuesta, es decir no existe una relacién lineal.

En otros términos, el coeficiente f indica la intensidad y la direccion de la relacién entre
la variable independiente y la variable dependiente, entre mas alejado se encuentre de 0, mas
fuerte es la relacion existente.

Comunmente, el valor p, sugiere los términos que deben mantenerse en el modelo de

regresion, los valores menores a 0.05, deben permanecer en el modelo.

Para llevar a cabo el analisis estadistico de un volumen considerable de datos, existen
diversas aplicaciones que facilitan esta tarea, algunos con mayor cantidad de funciones y ventajas
gue otros, permitiendo la optimizacidn del tiempo y resultados al ejecutar estos y muchos otros

tipos de analisis estadistico.

5.2 Uso de aprendizaje automatico

Con el objetivo de identificar los patrones existentes ente los diferentes datos cuya
caracteristica es su volumen se ha optado por comenzar con la aplicacion de técnicas de mineria
de datos en preparacién a la implementacién de aprendizaje automatico.

Después de describir algunas técnicas estadisticas, dado el conjunto de datos, se busca
realizar la reduccién de variables, como fase de preprocesamiento al desarrollo de un modelo
predictivo.

De acuerdo con (Kantardzic, 2011) existen varias técnicas de reduccién de datos, que

pueden ser aplicadas de acuerdo al conjunto de datos y los resultados esperados.
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5.2.1 Normalizacion de los datos

Comunmente, los datos a ser utilizados por las diversas técnicas se encuentran en
formatos y valores distintos, que no siempre suponen una normalidad.

Para la aplicacion de algunas técnicas, ya sean de mineria de datos o de aprendizaje

automatico, se sugiere el uso de la Formula de normalizacion.

_ Xi— Hi
Xnormi - S.
L

Ecuacion 14. Férmula de normalizacion.

Dénde:
X; = Caracteristica i
K; = Media del conjunto de datos X

S; = Rango de la caracteristica i (MaxX; — MinX;)

El resultado de la aplicacién de la férmula anterior se encuentra siempre en un rango de

-1 a1, proporcionando homogeneidad entre los valores de los conjuntos de datos.

5.2.2 Técnica de seleccién de variables: Medias y Varianzas

Después de evaluar algunas técnicas reduccion, se ha seleccionado la técnica conocida
como seleccidn de caracteristicas, seleccién de variables, reduccidn de caracteristicas, seleccion
de atributos o seleccidon de subconjuntos variables, que incluye un conjunto de técnicas que
seleccionan un subconjunto de caracteristicas importantes para la reconstruccién de modelos de
aprendizaje, mediante la eliminacion de las caracteristicas menos relevantes o redundantes del
conjunto de datos. Esta técnica esta basada en la comparacidon de medias y varianzas de los
diferentes conjuntos de datos para cada parametro.

De acuerdo con (Kantardzic, 2011), los objetivos de la técnica de seleccién de variables
son: mejorar el desempefio del modelo de mineria de datos; proporcionar un rapido y mejor

proceso de aprendizaje; proporcionar una mejor comprensién del proceso que genera los datos.
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La técnica de seleccion de variables para reduccion de datos, parte de la clasificacion de

los datos para formar subconjuntos con caracteristicas similares, de modo que los subconjuntos

de datos estén integrados por los valores de acuerdo con la clasificacion.

Tabla 6. Conjunto de datos ejemplo.

X
X1
X2
X3
Xq
Xs
Xe

Y
Y1
Y2
Y3
Ya
Ys
3

Clase

A

B
A
A
B
B

Tomando como base el Conjunto de datos ejemplo. los subconjuntos se integran de la

siguiente manera:

Tabla 7. Definicion de subconjuntos de datos.

Xp={X1,X3,X,}
Xp = {X2, X5, X6}
Yo={Y1,Y3Y,}
Yp ={Y2,Y5Ye}

Una vez generados los subconjuntos, se realiza el calculo de la media y la varianza para

cada uno, asumiendo que son independientes para proceder a la comparacioén.

La Tabla 8, muestra las formulas tradicionales para calcular la media de una muestray de

una poblacidn, que pueden ser aplicadas de igual forma dependiendo de los datos a utilizar.
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Tabla 8. Férmulas para calcular la media de los datos.

Media de una muestra Media de una poblacién
% = Qi1 X T 2i=1 X
n n
Ddénde

x; = Valor de la caracteristica i

X = Media de la muestra

I = Media de la poblacion
n

Tamaiio de muestra

Para realizar el calculo de la varianza, se sugiere la utilizacidn de las férmulas descritas en

la Tabla 9, las cuales deben aplicarse con base en el conjunto de datos.

Tabla 9. Férmulas para calcular la varianza.

Varianza de una muestra Varianza de una poblacién
—\2 =\ 2
PEpYCES) o=
n—-1 n

s? = Varianza de una muestra

6% = Varianza de una poblacién

x; = Valor de la caracteristica i

X = Media de la muestra

Media de la poblacion

= Tamaio de muestra

Cuando el valor de la media para cada una de las clases estda muy separado, la técnica

sugiere que la caracteristica tiene potencial para distinguir entre dos clases, de lo contrario, la

caracteristica no es de interés para el modelo.
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Definidas las medias y varianzas para cada subconjunto, se realiza la comparacion para

las dos clases de la misma variable, mediante el uso de la siguiente formula:

SE(A _ B) — \/(var(A)/nl + U&T(B)/le) Ecuacion 15. Comparacion de varianzas entre dos clases.

Ddénde A y B son los subconjuntos de los valores para cada una de las clases yn, yn,
corresponden al nimero de muestras para cada una.

La ecuacién debe ser aplicada a cada de las variables a ser estudiada.

Entre mas grande sea el valor de la diferencia de varianzas para ambas clases de una

variable, significa que tiene gran influencia dentro de la clasificacién.

Calculada la diferencia de los valores obtenidos mediante la Ecuacién 15 para cada
subconjunto de cada caracteristica, se culmina la prueba comparando las medias de ambos
subconjuntos mediante la aplicacion de la Prueba de medias y varianzas. En la cual, se define un

valor umbral para realizar la evaluacion referido también como threshold value.

|mean(A) — mean(B) | Ecuacién 16. Prueba de medias y varianzas
TEST < threshold value
SE(A — B)

De acuerdo con esta técnica, una variable sera candidata para reduccion si la diferencia
de medias en ambas clases es pequena, las variables que presenten menor valor, pueden ser
candidatas a reduccién, sin embargo, una forma estricta de aplicar reduccién o no, es realiza la

prueba comparando el resultado con el valor umbral.
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Capitulo 6. Aplicacién de técnicas computacionales en el proceso de Tecnologia de

Montaje superficial.

Descritos los datos, se pretende conocer el proceso a través de la aplicacién de las
técnicas computacionales puntualizadas en capitulo anterior, con la finalidad de obtener

informacidén sobre el comportamiento de los datos, para encaminar a la prediccién.

6.1 Analisis de datos mediante el uso de técnicas estadisticas

Para realizar un andlisis del proceso, conjuntando valores de entrada y salida obtenidos
de forma automatica, se utiliza minitab, para conocer el comportamiento del proceso mediante
graficas de control que nos ayuden a describirlo. Es a partir de este momento donde los datos,

resultan ser importantes para modelar la realidad.

Contar con los datos en el mismo formato en la base de datos, facilita la transferencia a
otros sistemas, por lo que se generan scripts para identificar primero la variacion en la salida,

seleccionando un periodo de tiempo en particular.

El primer criterio para analizar los datos ha sido identificar los componentes con mayor
variacién, debido a que existen varios componentes y como se ha descrito en el capitulo anterior,
la diferencia de estos componentes si es significativa en el proceso y en los resultados, es
importante tomarlos en cuenta de forma individual para observar una distribucion normal, y
ademds agruparlos por tarjeta, nos haria perder visibilidad de la particularidad de cada uno. Para

conocer los componentes con mas variacidn se calcula la desviacién estandar.
La Tabla 10, muestra de mayor a menor, la desviacidén estandar de los componentes que

presentan una mayor variacion en los ultimos 12 dias, resaltando que los valores menores a 8.03,

muestran una minima variacién entre si.
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Tabla 10. Desviacién estdndar por componente (valores mds altos).

Referencia  Desviacion

Estandar
rl78 14.2388
ri88 13.1381
r2 11.5007
r201 11.0252
fb4 10.1470
fbl 9.8244
r7 9.5729
c2 9.5648
di 9.1558
ri97 8.2563
r195 8.2549
r199 8.0382
r196 7.9935
ri79 7.9751
d8 7.9436
c67 7.8573

Para visualizar el comportamiento de las salidas, se realiza una gréfica para el promedio

del volumen cada uno de los componentes o referencias con mayor variacion.

I-MR Chart of VolAverage
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Results include rows where Reference = “r178".

Figura 64. Promedio del porcentaje de volumen de componentes r178 por cada tarjeta.
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Para el componente r178 se observa una variacion notable en el promedio del volumen,
lo cual puede ser resultado de una variacién en los parametros de entrada, que seran analizados
posteriormente, sin embargo, aunque existe variacién, se observa que los valores si oscilan
alrededor de 100% de volumen y son pocos los valores que salen del rango definido como bueno

para el proceso 70 a 130%.

De igual forma, se realiza una gréafica de control para observar el comportamiento de los

otros componentes, tomando como referencia los siguientes cuatro con mayor variacioén, se

obtienen las siguientes graficas.
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Figura 65. Promedio del porcentaje de volumen de
componentes r188 por cada tarjeta.
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Figura 67. Promedio del porcentaje de volumen de
componentes r201 por cada tarjeta.

Results include rows where Reference = “fbd

Figura 68. Promedio del porcentaje de volumen de
componentes fb4 por cada tarjeta.
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Cada uno de los componentes muestra diferentes valores y los rangos calculados
mediante +- 30 se ve muy distinto para cada uno de los componentes, lo cual, demuestra
graficamente que hay una variacién significativa en el proceso de impresion.

Mediante el conocimiento del comportamiento en la salida de forma gréfica, se pudo
identificar que existe variacion en el proceso, por lo que se procede a analizar las entradas,
generadas por la impresora de pasta para el mismo periodo de tiempo.

Respecto a la temperatura suministrada durante la impresidn, se puede observar que, si
existe variacion en el mismo periodo de tiempo, resaltando en la Grafica de temperatura. un
aumento en el Ultimo dia de 22 a 26 grados, lo cual, sugiere una condicién extraordinaria en el

proceso respecto los dias anteriores.

I-MR Chart of Temperature
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Figura 69. Grdfica de temperatura.

Dado el comportamiento que se observa de una temperatura en aumento y debido a que
las condiciones de impresion son las mismas para toda la tarjeta, se extiende el periodo para el

conjunto de datos de entrada, quedando la temperatura como sigue:

I-MR Chart of Temperature

Z
|
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Figura 70. Grdfica de temperatura para un periodo extendido.
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La Figura 70, muestra que después de que la temperatura tuvo un aumento significativo,

estuvo oscilando entre valores que se pueden considerar no esperados, dado la tendencia que

se tenia para el mismo proceso.

Se realiza un andlisis gréfico individual para los parametros de entrada que se puede

simplificar en la Tabla 11. Graficas Individuales para parametros de Impresion.

Tabla 11. Grdficas Individuales para pardmetros de Impresion.
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I-MR Chart of FrontPrintSpeed )
I-MR Chart of SeparationSpeed 3 - I-MR Chart of RearPrintSpeed

En lo que respecta a la humedad, graficamente, existe una variacion notable por periodos
de tiempo, el comportamiento refleja lo que fisicamente sucede en el proceso, ya que, para este
pardmetro, no se cuenta con instalaciones que permitan controlar este factor dentro de la
empresa, siendo un factor externo al proceso no controlable.

Referente a las presiones frontal y trasera, se observa una variacién menor a la humedad
y temperatura, y se encuentran algunos puntos dispersos que se disparan cuando existe alguna
condicién particular en la impresora de pasta, como alguna falla por detencién o avance de
tarjeta, mal funcionamiento o mala colocacién del rollo, lo cual implica en la mayoria de las veces,
la apertura de la maquina, eliminando la presion existente ya sea frontal o trasera. Si bien, la
variacién estd marcada para estos parametros, los rangos en los que se encuentran los valores

no son muy amplios.

El tiempo de ciclo de impresién, también es diferente a lo largo del proceso, y presenta
de la misma forma algunos valores disparados debido a que en ocasiones la tarjeta se detiene en
la maquina por algun mal funcionamiento y el tiempo de ciclo sigue avanzando, a pesar de estos

casos, los valores oscilan en los 18 segundos.

La posicién de la mesa presenta variacion frecuente durante el proceso, a pesar de ser un
valor que debiera mantenerse fijo, sin embargo, el rango de sus valores de acuerdo con la gréfica
de la tabla anterior es de -0.01 a 0.02.

Existen otros parametros, que no presentan variacidén alguna a lo largo del proceso de

impresién, como lo son las velocidades de separacion y velocidades de impresion frontal y
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trasera, que al igual que los parametros anteriores muestran outliers conocidos también como

anomalias, por las condiciones ya descritas.

Conociendo el proceso de forma separada utilizando los datos de forma automatica,
encontrando variacion tanto en las entradas y salidas, se busca la relacidn entre los parametros
descritos, utilizando técnicas estadisticas.

Los parametros que no presentaron variacion alguna no se han considerado para este
analisis, debido que no resultan ser relevantes para definir la correlacién en el proceso por su

condicidon constante.

Para encontrar una relacidn significante entre los parametros del proceso y la salida

esperada de porcentaje de volumen se plantean las siguientes hipoétesis:

Ho= La relacidn existente entre las variables de entrada y la variable de salida es igual a 0, es decir

no existe relacion.

Ha= La relacion existente entre las variables de entrada y la variable de salida es diferente de O,
es decir, al menos una variable de entrada tiene un efecto significante sobre la variable de salida.

Para un nivel de confianza de 95% se obtienen los siguientes resultados:

Regression Equation

Vol Avg = 183.5 - 895 Temperature + 4.60 FrontPressure + 0.723 RearPressure + 1.925 Humidity
- 0.0147 CycleTime - 373.1 TablePasitian

Coefficients

Term Coef SECoef T-Value P-Value VIF
Constant 1835 435 422 0.000

Temperature -8.95 113 -7.95 0.000 1.35
FrontPressure 4.60 348 1.32 0186 1.04
RearPressure 0723 0.629 1.15 0.251  1.08
Hurmidity 1825 0108 17.60 0000 171
CycleTime -0.0147 0.0200 -0.73 0464 1.01
TeblePosition -373.1 74.8 -4.99 0000 1.24

Figura 71. Modelo de regresion lineal multiple y detalle de coeficientes para porcentaje de volumen y parametros de Impresion .
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Model Summary

s R-sq R-sq(adj) R-sq(pred)
687547 19.21% 18.86% 17.73%

Analysis of Variance

Source DF Adjss AdjMS F-Value P-Value

Regression 6 15563.1 2593.2 54.87 0.000
Temperature 1 29873 29873 63.19 0.000
FrantPressure 1 g2.7 82.7 1.75 0.186
RearPressure 1 62.4 624 1.32 0.251
Humidity 1 146497 146497 200.90 0.000
CycleTime 1 25.3 25.3 0.54 0464
TablePosition 1 17e2 11762 24.88 0.000

Error 1385 634718 47.3

Total 1391 310350

Figura 72. Resumen del andlisis de regresion lineal multiple para porcentaje de volumen y paradmetros de impresion.
De acuerdo con el valor probabilistico (p-value) para el modelo de regresién lineal
multiple, se rechaza la hipdtesis nula, mostrando que si existe relacién entre algunas variables de
entraday la salida. Las variables que muestran un valor menor a 0.05 son temperatura, humedad

y posicion de la mesa.

Sin embargo, de los resultados obtenidos se observa un coeficiente de autodeterminacién
(R?) de 19.21 para el modelo de regresion lineal, lo cual representa un porcentaje muy bajo en el
ajuste de los datos en ese periodo, es decir, cerca del 19% del total de la variacion en la variable

de salida es explicada por el modelo de regresion:

Vol Avg = 183.5 — 8.95 Temperature + 4.60 FrontPressure + 0.723 RearPressure
+ 1.925 Humidity — 0.0147 CycleTime — 373.1 TablePosition

Ecuacion 17. Modelo de regresion lineal multiple para porcentaje de volumen y pardmetros de impresion.

En la busqueda de la simplificacion del modelo y la mejora de R?, se eliminan las variables
no significativas del modelo anterior, buscando una correlaciéon entre humedad, temperatura y

posicion de la mesa respecto al porcentaje de volumen.
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Con una menor cantidad de variables, se repite el planteamiento anterior:

Ho= La relacién existente entre las variables de entrada temperatura, humedad y posicion de la

mesa y el porcentaje de volumen es igual a 0, es decir no existe relacién.

Ha= La relacidn existente entre las variables de entrada temperatura, humedad y posicién de la

mesa y el porcentaje de volumen es diferente de 0, es decir, al menos una variable de entrada

tiene un efecto significante sobre la variable de salida.

Regression Equation
Vol Avg = 2384 - 877 Temperature + 1,907 Humidity - 353.3 TablePosition
Coefficients
Term Coef SECoef T-Value P-Value VIF
Constant 2384 22.9 1040 0000
Temperature -B77 1.12 -7.82 0000 1.34
Hurnidity 1.807 0,109 17.50 0000 1.70
TablePosition -353.3 741 -4.77 0000 1.32
Model Summary
s R-sq R-sgladj) R-sqipred)
687822 18.97% 18.79% 18.49%
Analysis of Variance
Source DF Adjss AdiMS F-Value P-Value
Regression 3 15389 51230 108.29 0.000
Temperature 1 2804 28947 61.17 0.000
Hurnidity 1 14482 144823 306.12 0.000
TablePosition 1 1078 1076.2 22.75 0.000
Error 1385 65668 47.3
Lack-of-Fit 391 35570 01.0 3.01 0.000
Pure Error 907 30097 30.2
Total 1391 81035

Figura 73. Andlisis de regresion lineal multiple para porcentaje de volumen y pardmetros de Impresion: temperatura, humedad,

posicion de la mesa.
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En el cual, dado que el valor probabilistico es menor a 0.05 se afirma que existe una
relacion entre las variables temperatura, humedad y posicién de la mesa respecto al porcentaje
de volumen, no obstante, esta relacion, dada por el coeficiente de autodeterminacion, solo
explica el 18.97% de los datos, por lo que no se puede considerar un modelo valido para el

conjunto de datos utilizado.

Para observar de mejor manera el comportamiento del proceso, dado que la
temperatura, humedad y posicidn de la tabla son los valores significativos con un p-value menor
a 0.05, se busca una relacién de forma individual entrada-salida mediante modelos de regresion

para cada uno de los tres pardmetros en referencia al porcentaje de volumen.

Iniciando con la relacién entre volumen y humedad, se realiza el modelo de regresion

para los datos de humedad y porcentaje de volumen, obteniendo los siguientes resultados.

Regression Analysis: Vol Avg versus Humidity

The regression equation is
Vol Avg = 84.22 + 1.322 Humidity

Model Summary

S R-sq R-sq(adj)
7.05603 14.60% 14.54%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F p
Regression 1 118303 118303 237.62 0.000
Error 1300 02047 48.8

Total 1391 810350

Figura 74. Andlisis de regresion lineal simple para porcentaje de volumen y humedad.
A pesar de contar con un p-value menor que 0.05 en el que se sugiere una relacién entre

la variable dependiente e independiente, con el valor de R? = 14.60, el modelo representa en un

minimo porcentaje la realidad de los datos, que graficamente se ve como sigue.
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Fitted Line Plot
Vol Avg = §4.22 + 1.322 Humidity
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Figura 75. Grdfica de linea ajustada para el modelo de regresion lineal simple. Porcentaje de volumen y humedad.

Si bien la mayoria de los datos se concentran entre 32 y 36 para obtener un porcentaje
de volumen entre 90 y 130 para el rango de datos, existen muchos otros datos que no se
encuentran dentro de estos rangos y la ecuacién de regresion lineal no logra ajustarse a la
mayoria, por lo que se continua en la busqueda de una mejor definicién del modelo, mediante el

uso de regresion lineal cuadratica.

Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus Humidity

The regression equation is
val Avg = 0.33 + 4.998 Humidity - 0.05266 Humidity "2

Model Summary

S R-sq R-sqladj)
704707  14.88% 14.75%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 120555 602776 12138 0.000
Error 1389 689795 40,66

Total 1391 810350

Sequential Analysis of Variance

Source DF 55 F P
Linear 1 118302 237.62 0.000
Cuadratic 1 2252 453 0033

Figura 76. Andlisis de regresion cuadrdtica para porcentaje de volumen y humedad.
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Fitted Line Plot
Vol Avg = 0.33 + 4.998 Humidity
- 0.05266 Humidity”2

s 7.04707
R-Sq 14.9%
130 R-Sq(adj)  14.8%

120

90

80
30 32 34 36 38 40 42 44

Humidity

Figura 77. Grdfica de linea ajustada para el modelo de regresion cuadrdtica. Porcentaje de volumen y humedad.

De manera similar al modelo de regresion lineal anterior, el resultado de este modelo
para la relacion humedad y porcentaje de volumen, muestra un 14.88% en el valor de R?, lo cual,
comparado con el modelo anterior, es ligeramente mejor, pero no suficiente para afirmar que la

relacion esta dada por el modelo de regresién lineal cuadratico.

El siguiente modelo, muestra la regresion lineal cubica, que describe en un 22.07% la

relacion de los datos y continua con un p-value menor a 0.05.

Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus Humidity

The regression equation is
Vol Avg = 3337 - 278.6 Humidity + 7.944 Humidity 2 - 0.07479 Humidity*3

Model Summary

S R-sq R-sqgfadj)
6.74336 2207% 21.90%

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F P
Regression 3 178812 598042 131.00 0000
Error 1388 63153.8 45350

Total 1391 81035.0

Sequential Analysis of Variance

Source DF 55 F P
Linear 1 118303 237.62 0.000
Quadratic 1 225.2 453 0033
Cubic 1 58257 128.04 0000

Figura 78. Andlisis de regresion polinomial de grado 3 para porcentaje de volumen y humedad.
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En la grafica se puede observar que al igual que los modelos anteriores, los datos se
ajustan para un rango de 32 a 36 de humedad, sin embargo, los datos no ajustados, sugieren un
cambio abrupto en los valores, lo cual, en la realidad muestra que, si bien la humedad afecta el
proceso, no esta directamente relacionado con el porcentaje de volumen obtenido después de

realizar la inspeccion de la tarjeta.

Fitted Line Plot
Hurnidity

Vol Avg =

+ 7.944 Humidity 9 Humidity* 3
H 574536
1320 R-5q 221%
R-Sqfadj) 219%

120

110

Vol Avg

100

90

80

20 EH 34 36 L 40 42 a4
Humidity

Figura 79. Grdfica de linea ajustada para el modelo de regresion polinomial de grado 3. Porcentaje de volumen y humedad.

De manera similar a los modelos de regresiéon para la humedad, se ha realizado el analisis

para la temperatura y la posicion de la mesa.

Para la temperatura, se pueden observar los diferentes resultados para modelos de
regresion lineal simple (Figura 80), cuadratica (Figura 81) y cubica (Figura 82), en los que de forma
comparativa, el modelo de regresidn cubica es el que mejor se ajusta a los datos presentados,
con un valor p =0.013, menor a 0.05, indicando que si hay una relacién entre la temperatura y el
porcentaje de volumen, seguido del modelo de regresidén lineal cuadratico con un valor p=0.017,

en el caso de la regresion lineal simple, para los datos dados, se concluye que no hay una relacion.

La relacion dada por los modelos cuadratico y cubico para la temperatura y porcentaje de
volumen solo explica el 0.58% y 0.77% de los datos, lo cual, no se considera un resultado

satisfactorio para demostrar relacién mediante un modelo de regresién.
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Regression Analysis: Vol Avg versus Temperature Fitted Line Plot
Vol Avg = 79.73 + 1.375 Temperature
. s 7.63086
The regression equation is 130 . RSq 0.1%
Vol Avg = 79.73 + 1.375 Temperature . . . . R-Sqfadj) 0.0%
. . .
*eo 3 | I
120 . | cge oo
Ll
Model Summary : S .88, .
- L]
S R-sq R-sqladj) . . .
763085 0.12% 0.05% ¢ s g [ 3 i
2 o ) ] [N
E ] H ¢« o
3 H . i e
Analysis of Variance = i ! . ® . N .
o 8 .
Source DF ss  Ms _F P 100 . q i . *
Regression 1 952 952427 164 0201 . . . .
Error 1390 809398 58.2300 .
Total 1391 810350 90 . P
.
80
210 215 220 225 23.0
Temperature
Figura 80. Modelo de regresion lineal simple. Porcentaje de volumen y temperatura.
Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus Temperature Fitted Line Plot
Vol Avg = 2590 - 226.2 Temperature
+ 5.155 Temperature”2
The regression equation is
Vol Avg = 2590 - 226.2 Temperature + 5.155 Temperature~2 5 761573
* R-Sq 0.6%
130 R-Sq(adj) 0.4%
L ] L ]
Model Summary ]
S R-sq  R-sqladj) 120 .
TEIST3 038%  044% [
Analysis of Variance E‘ 10+
Source DF 55 Ms F P 5 i
Regression 2 4740 237014 409 0017 >
Error 1380 803610 57999 100 i .
Total 1391 810250
. .
L]
Sequential Analysis of Variance %0 . H
Source DF SS F P .
Linear 1 95.243 164 0201
Quadratic 1 378786 653 0011 80
210 215 22,0 225 230
Temperature

Figura 81. Modelo de regresion polinomial de grado 2. Porcentaje de Volumen y Temperatura.

Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus Temperature

The regression equation is
Vol Avg = 65143 - 8775 +3945

2 -5.908

Model Summary

S R-sq R-sq(ad))
761129 0.77% 0.56%

Analysis of Variance

Source DF sS Ms F P
Regression 3 6258 208609 360 0013
Error 1388 804092 57932

Total 1391 810350

Sequential Analysis of Variance

Source DF sS F P
Linear 1 95243 184 0201
Quadratic 1 378786 653 0011
Cubic 1 151798 262 0.106

130

120

920

80

210

Fitted Line Plot
Vol Avg = 65143 - 8775 Temperature
+ 394.5 Temperature”2 - 5908 Temperature”3

. s 7.61129
Sq 0.8%

R- ¥
R-Sqladj)  06%

215 20 25 230
Temperature

Figura 82. Modelo de regresion polinomial de grado 3. Porcentaje de volumen y temperatura.
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Como tercer parametro que presenta relacion mediante el modelo inicial, se encuentra

la posicidn de la mesa, para el cual, se realiza el mismo analisis de temperatura y humedad.

Los resultados del andlisis para cada uno de los tipos de regresién arrojan coeficientes de

correlacién menores a 0.05, lo cual indica que, si existe una relacién entre la variable dependiente

e independiente, sin embargo, la R? para cada uno de los modelos, 1.05, 4.25 y 4.28, sugieren

esta correspondencia en un porcentaje minimo para los datos, lo cual se puede confirmar en cada

una de las graficas correspondientes a los modelos.

Regression Analysis: Vol Avg versus TablePosition

Fitted Line Plot
Vol Avg = 107.5 + 273.3 TablePosition

s

R-Sq

7.59534

10%

The regression equation is 130 . . R-Sqladj)  1.0%
vol Avg = 107.5 + 273.3 TablePosition I8 *
. .
[] ]
L]
120 . ! 4
Model Summar : l : §
y . | . |
S  R-sq R-sgfadj) 2 10 « 3 -
< . 1 .
759534 1.05% 097% 5 e 8 '
=>
100 .
L]
Analysis of Variance °
Source DF SS Ms F P % s
Regression 1 8471 847139 1468 0000 . . *+
Error 1300 801878  57.680
80
Total 1391 #1030 0010 -0.005 0.000 0.005 0.010 0.015
TablePosition
Figura 83. Modelo de regresion lineal simple. Porcentaje de volumen y posicion de la mesa.
Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus TablePosition Fitted Line Plot
Vol Avg = 107.8 - 482.8 TablePosition
+ 79471 TablePosition”2
The regression equation is s 7.46879
Vol Avg = 107.8 - 482.8 TablePosition + 79471 TablePosition 2 R-5q Taa%
130 R-Sqfadj) 42%
* H
. * .
Model Summary . H
120 .
S R-sq  R-sq(adj) . . H = H
745878 438%  425% . l I ‘
2 1o « 8 | —
< . L]
Analysis of Variance G + L 1
>
Source DF S§ MS F P 100 .
Regression 2 35527 177637 3184 0.000 L]
Error 1389 774823 5578 .
Total 1391 3810350
90 s
L]
. . . L L]
Sequential Analysis of Variance
80
Source  DF s F P -0.010 -0.005 0.000 0.005 0.010 0.015
Linear 1 84714 1468 0.000

Quadratic 1 270561 4830 0000

TablePosition

Figura 84. Modelo de regresion polinomial de grado 2. Porcentaje de volumen y posicion de la mesa.
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Polynomial Regression Analysis: Vol Avg versus TablePosition Fitted Line Plot
Vol Avg = 108.5 - 547.4 TablePosition
+ 56071 TablePosition*2 + 2297352 TablePosition*3

The regression equation is s 7.46758
Vol Avg = 108.5 - 547.4 TablePosition + 36071 TablePosition~2 + 2297352 TablePosition* 3 R-5q 45%
130 R-Sq(adj) 43%

Model Summary
120

S R-sq_ R-sg(adj) M
746758 4.48% 428% :‘\L l
—
]
. . L]
Analysis of Variance
Source DF 55 MS F P 100
Regraszion 3 36334 121105 2172 0.000 .

Error 1388 774016 55.76
Total 1391 810350

Vol Avg
.
.
F;‘
{
sdeene
[
"o e
€
-*‘I-. L ]
|
|
\
L] - e —L--. *e

90

L] .

Sequential Analysis of Variance a0

Source  DF ss F P -0.010 -0.005 0.000 0.005 0.010 0.015
Linear 1 84714 1468 0000 TablePosition

Quadraic 1 270561 4850 0000

Cubic 1 8069 145 0229

Figura 85. Modelo de regresion polinomial de grado 3. Porcentaje de volumen y posicion de la mesa.

En el supuesto de que existe una relacién, se ha identificado que tomar el promedio de
los pines de una tarjeta del componente con mayor variacién para realizar este estudio, no ha
resultado del todo satisfactorio y no describe la mayor cantidad de datos, por lo que se busca
otro criterio de parametros.

Se ha repetido el mismo estudio para el pad que presenta mayor variacion en lugar de
componente, seguido del pad con mayor cantidad de volumen, asi como el pad con menor
cantidad, sin embargo, aunque por el valor probabilistico se demuestre que, si hay relacién entre

los datos, el porcentaje para R%, no supera el obtenido para el anélisis realizado por componente.

De igual forma, se ha buscado una dependencia entre los demads parametros de salida, en
el supuesto de que el porcentaje de volumen no fuera la mejor opcidn para determinar si una
salida es o no correcta.

La variable dependiente ha sido cambiada entre el porcentaje de volumen, area, alturay
offset en X y en Y para identificar la relacidon existente con las entradas sin obtener mejoras

significativas en los modelos.

Los modelos de regresion lineal para una variable o varias dan como resultado un
porcentaje de confiabilidad menor al 50%, bajo las distintas combinaciones, por lo que los datos

utilizados para demostrar una relacién no son de utilidad para la caracterizacién del mismo.
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El periodo seleccionado, puede ser un periodo muy corto dada la cantidad de los datos
para el proceso, pero debido a las limitantes del software en cuanto a cantidad de datos se
refiere, no es posible analizar periodos mas extensos.

Por lo tanto, con las limitantes que conlleva, se puede concluir que, para la tarjeta
seleccionada en el periodo de tiempo dado, las variables obtenidas de forma automatica no son

significativas con respecto a los resultados de inspeccion.

Continuando en la busqueda de la caracterizacién de modelo, se pretende identificar si el
uso y desgaste del esténcil influyen en las salidas, con la adversidad de que en proceso actual no
se cuenta con un registro para ello, se propone agregar un control utilizando otra técnica
computacional para adquisicion de datos.

Mediante el analisis de los sistemas existentes, se encuentra factible agregar una
validacién en el sistema de control de produccion para la linea C, en el que, se realice el registro
del esténcil una vez que se completa el proceso de limpieza y se pone en produccién, realizando
también el registro del mismo cuando se ingresa a lavado para ser habilitado para su uso
posteriormente mediante el mismo sistema, utilizando un nimero de identificacion para cada
uno de los tres diferentes esténciles con que se cuenta para la produccién de la tarjeta
seleccionada.

La pasta en si es también uno de los factores que pueden afectar el proceso productivo,
por lo que se busca la identificacién del lote y proveedor del suministro a utilizar, sin embargo,
actualmente no existe un registro del uso de ésta, por lo que al igual que en el esténcil, se debe
implementar un mecanismo para la obtencion de este dato y completar las variables que influyen
en este proceso.

Se ha mencionado, que la organizacién y los recursos son una parte indispensable en la
implementacién de nuevas técnicas computacionales, lo cual se ha comprobado mediante la
puesta en marcha de esta iniciativa, en la que, se complica el proceso productivo, con tan solo

agregar esta validacion.
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Se ha explorado también la posibilidad de identificar otro modelo que sea importante
para la compaiiia en el que sea mas visible la correlacién, para el cual, se requiere repetir la
implementacion de las técnicas computacionales utilizadas para esta linea y este modelo. Una
siguiente alternativa es también utilizar otro de los procesos descritos para obtener resultados
satisfactorios que puedan ser una aportacién valiosa para la etapa de prediccion, sin embargo,
con la finalidad de contrastar los métodos, resultados y, sobre todo, el manejo de mayor cantidad
de datos, se seguird utilizando el proceso y variantes definidas en el uso de la siguiente técnica
de machine learning, no sin antes implementar los avances logrados hasta el momento en

procesos que puedan aportar mejoras significativas en las tareas diarias.

Como ayuda visual para el usuario de los valores significativos que se han obtenido de
forma automatica para el proceso, después de comprobacion de la correlaciéon de los valores
obtenidos de forma automatica, se pretende realizar la implementacidn de un sistema estadistico
para el control de procesos , con la finalidad de mejorar la calidad del producto, mediante el
reconocimiento temprano de las fallas obtenidas, ya que si bien, los datos no nos han sido de
unidad para llegar a técnicas mdas avanzadas como una prediccidn, el usuario pueda contar con
alertas visuales para mejorar el proceso, haciendo uso de las herramientas con las que cuenta la
empresa.

La participacién en la generacién de un sistema propio de la empresa para el control
estadistico de procesos ha permitido disefiar un sistema robusto en el que cada uno de los
procesos pueda ser modelado en tiempo real, buscando siempre la mejora continua del proceso,
contando con un sistema avanzado de almacenamiento de datos para facilitar el analisis del
proceso a largo plazo, sin iniciar desde la obtencion de datos o mas atras, desde la generaciény
transferencia de los mismos.

Los procesos seleccionados pueden ser definidos en la propia aplicaciéon, aplicando una
de las técnicas de adquisicién de datos de acuerdo con el proceso, facilitando la consolidacién de
los datos y a la vez modelando el comportamiento actual del proceso, habilitando alertas a los

usuarios para deteccién temprana de problemas en los procesos.
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6.2 Aplicacion de técnica de seleccion de variables: Medias y Varianzas

Por la naturaleza de los datos, que incluyen una gran cantidad de valores para cada una
de las tarjetas electrdnicas, asi como variables para el proceso, se realizara la aplicacién de

medias y varianzas como técnica de seleccidn de variables para reduccion de datos.

De acuerdo esta técnica, se consideraran todas las variables como igual para el proceso,
por lo que todos los valores del conjunto de datos que generen una medicién seran considerados,
agregando ademads un clasificador, que originalmente no esta contenido en el conjunto de datos.

Para elaborar el conjunto de datos, como se ha descrito anteriormente, se ha conjuntado
cada uno de los componentes de la tarjeta, reflejados en diferentes datos de salida, con el valor
de entrada para la tarjeta, obteniendo para los parametros de entrada iniciales, 2548 datos de
salida distintos, tomando en cuenta la hora de impresién de la tarjeta y de inspeccién de
impresion dado que no existe un nimero de serie o un identificador que proporcione con certeza
la relacidn impresidn-inspeccion, esta tarea, ha sido sumamente compleja, ya que en el proceso
real el tiempo de ciclo de impresidon no siempre es el mismo, ni el tiempo transcurrido entre la

impresion y la inspeccidn, sin embargo, todos los registros se han encontrado sincronizados.

De acuerdo con el proceso se realizara la clasificacién como siguiente paso para la
aplicacion de la técnica, en la que se tomara en cuenta el volumen de impresién como referencia

para definir las dos clases:

Tabla 12. Definicion de clases para porcentaje de volumen.
Clase Definicién
GOOD_VOLUME Elementos del conjunto de datos cuyo porcentaje de volumen es
mayor o igual a 70% y menor o igual que 130%. Los elementos
dentro de este rango presentan pocas fallas o nulas, en los

siguientes procesos.
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UNEXPECTED_VOLUME Si el volumen es menor que 70% o mayor a 130%, se categorizara el

elemento en esta clase, ya que, si bien presenta bajo volumen o alto

en cierto pad de la tarjeta, este volumen no es esperado para cubrir

el requerimiento de calidad de la tarjeta y se debe clasificar como

una falla.

Suponiendo todos los parametros como independientes y como un mismo conjunto de

datos, agregando la clasificacidn, el conjunto de datos queda de la siguiente manera:

Tabla 13. Definicion del conjunto de datos para aplicacion de técnica de seleccion de variables.

No.
F.0
F.1
F.2
F.3
F.4
F.5
F.6
F.7
F.8
F.9
F.10
F.11
F.12
F.13
F.14
F.15
F.16

Parametro Tipo
Temperature
Front Pressure
Rear Pressure
Humidity
Separation Speed
Input Cycle Time
Table Position
Front Print Speed
Rear Print Speed
Output Cycle Time
Height
Area
Area Percentage
Volume
Volume Percentage
Offset X
Offset Y
Category Vol Percentage Clasificador

Ejemplificando la clasificacion para un conjunto de datos pequefio, tubularmente se veria

como sigue:
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Tabla 14. Clasificacion de datos.

26.1

11.02631

10.96706

36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 113.2016 494.3982 97.6 50.3244 97.8 20.5128 -70.9116 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 107.9718 522.1869 103.1 51.0964 99.3 24.1319 -46.0232 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 112.8774 499.9959 98.7 51.879 100.8 29.3841 -69.2045 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 130.626 1489.792 105.5 177.7864 124 -41.8368 -58.6553 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 116.9197 1507.385 106.8 164.3808 114.6 -26.4844 -54.7793 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 101.3226 1108.947 100.9 102.2118 91.5 -4.9279 -46.7386 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 105.0938 1112.746 99.8 103.5765 91.4 0.2187 -39.8829 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 103.2898 1115.145 100 104.6063 92.3 8.7338 -41.4106 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 103.1784 1106.348 100.7 104.9078 93.9 9.3176 -50.7181 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 123.6522 1467.401 104 167.7598 117 32.3454 -70.1217 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 106.671 786.479 106.1 76.7636 101.9 19.749 -53.8339 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 114.4192 1496.989 106.1 160.0366 1116 -10.9195 -56.895 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 113.8808 1115.145 101.5 112.2415 100.5 -4.2893 -55.6974 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 141.1233 1235.096 110.8 153.212 135.2 19.6216 -79.7092 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 135.8958 1237.295 111 150.4467 132.8 1.9151 -73.7413 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 107.8511 1111.546 101.1 105.0769 94.1 -10.6735 -52.5421 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 118.3272 1196.312 108.8 129.532 116 10.8805 -71.0582 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 133.3553 1302.269 116.8 156.4716 138.1 9.0082 -60.0318 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 140.1997 1380.437 123.8 174.1326 153.7 -23.5016 -49.0168 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 121.8853 1157.328 105.3 128.433 115 1.2888 -54.6405 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 134.1488 1511.383 107.1 187.6435 130.8 -27.5794 -66.1059 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 110.2402 746.4953 100.7 75.2796 0019 11.5181 -50.7533 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 121.4082 1519.38 107.6 171.3932 119.5 -6.7111 -58.4425 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 116.4397 1206.108 109.7 124.6173 1116 19.7405 -64.9845 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 137.0243 1282.477 115 155.2044 137 -12.5139 -76.6981 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 132.6357 1417.621 127.1 163.2572 144.1 7.4631 -28.71 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 117.8815 1192.913 108.5 125.7459 112.6 -32.211 -50.1647 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 135.077 1508.984 106.9 189.7121 1323 -27.2219 -73.6171 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 120.1945 1532.175 108.5 170.9951 119.2 -15.6001 -55.7555 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 106.4068 539.1799 119.3 51.0055 1111 10.9567 -18.0962 GOOD_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 135.7374 1329.257 119.2 156.7608 138.4 10.919 -38.1109 UNEXPECTED_VOLUME
26.1 11.02631 10.96706 36.9 18.1 0.013 110 110 9.78 136.4772 1202.709 107.9 142.8536 126.1 18.6897 -28.6904 GOOD_VOLUME

Debido a que los datos se encuentran en distintos rangos y unidades de

medicién, se

aplicara la férmula de normalizacion definida por la Ecuacién 14, para estandarizar los datos, y

obtener valores entre -1y 1.
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Una vez normalizados los datos, se realizan los subconjuntos para cada una de las clases
en cada una de las variables por pares para cada una de las clases definidas, para cada una de las

variables, como se muestra en la Tabla 15.

Tabla 15. Definicion de subconjuntos de datos.

F.0co0p vorume = (Value,,Value,, Values, Value,,...Value,}

F. OUNEXPECTED_VOLUME = {Valuel4, Valuels, Valuelg, Valuelg, . Valuem}

F.1600p vorvme = (Value,,Value,, Values, Value,,...Value,}

F. 1UNEXPECTED_V0LUME = {Valuel4, Valuels, Valuelg, Valuelg, . Valuem}

F.2600p vorume = (Value,,Value,, Values, Value,,...Value,}

F. ZUNEXPECTED_VOLUME = {Valuel4, Valuels, Valuelg, Valuelg, e Valuem}

F.16600p vorvme = (Value,,Value,, Values, Value,,...Value,}

F. 16UNEXPECTED_V0LUME = {ValueM, ValuelS, Valuelg, Valuelg, 000 Valuem}

Identificados los subconjuntos de datos, se realiza el calculo de la media y la varianza para
cada uno haciendo uso de las férmulas mostradas en la Tabla 8 y Tabla 9 respectivamente.

Es necesario destacar que, para esta definicidn, los valores obtenidos para la varianza en
cada caso son distintos si se aplica la formula considerando el conjunto de datos como muestra
o poblacion, teniendo relacion directa con la cantidad de datos a utilizar, cuando el conjunto de
datos es pequeiio, los valores entre varianzas de poblacién y muestra, revelan diferencias
significativas, sin embargo, en conjuntos de datos grandes, no se identifica gran diferencia por el

uso de las férmulas para calcular la varianza de los datos definidas en la Tabla 9.

Dado que no se considera el total de tarjetas producidas, siempre se estaran tomando
muestras bajo distintas condiciones, se aplicard la formula de varianza para una muestra en cada

conjunto de datos, asi como la formula para la media de una muestra dada en la Tabla 8.
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Posteriormente, se realiza la comparacion para las dos clases de la misma variable,
mediante el uso de la Ecuacidn 15. Comparacién de varianzas entre dos clases., que aplicada al

conjunto de datos, genera el conjunto de ecuaciones planteado en la Tabla 16:

Tabla 16. Planteamiento de ecuaciones para comparacion de varianzas.

SE(F 0GOOD_VOLUME —F. 0UNEXPECTED_VOLUME)

= \/ (var(F . OGOOD_VOLUME)/ n; + var(F . OUNEXPECTED_VOLUME)/ nz)

SE(F 1GOOD_VOLUME L 1UNEXPECTED_VOLUME)

= J (var(F . 1GOOD_V0LUME)/ n; + var(F . 1UNEXPECTED_V0LUME)/ nz)

SE(F.16600p vorume — F-16ynexpecreD voLumE)

= \/ (var(F . 16GOOD_VOLUME)/ n, + var(F . 16UNEXPECTED_V0LUME)/ nz)

Con la diferencia de los valores obtenidos para cada subconjunto de cada caracteristica,
se culmina la prueba comparando las medias de ambos subconjuntos mediante la aplicacion de
la Ecuacidn 16. Prueba de medias y varianzas, para la cual, el valor umbral definido para llevar a

cabo la evaluacion en el presente analisis es 0.5.

Llevado al conjunto de datos inicial, se obtienen las ecuaciones que se muestran en la

Tabla 17 en representacién de cada una de las variables o caracteristicas del conjunto de datos.
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Tabla 17. Planteamiento de ecuaciones para prueba de medias y varianzas.

|me an(F.0¢p0p vorumg) — mean(F. OUNEXPECTED_VOLUME)l

TEST < 0.5

SE(F 0GOOD_VOLUME - F. 0UNEXPECTED_VOLUME)

|me an(F.1¢90p vorumeg) — mean(F. 1UNEXPECTED_V0LUME)|

TEST < 0.5

SE(F.1¢oop vorume — F-lynexpecrED voLuME)

|mean(F .16¢o0p vorume) — mean(F. 16UNEXPECTED_V0LUME)|

TEST
SE(F.16600p voLume — F.-16yngxpEcTED vOLUME)

< 0.5

Dada la gran cantidad de datos y los recursos computacionales, representa una
incomprensible labor, la ejecucién de la técnica de forma manual para el conjunto de datos del
proceso de SMT, por lo que se persigue la automatizacién de la técnica haciendo uso de las

ecuaciones planteadas a través del desarrollo de un algoritmo.

6.2.1 Implementacion del Algoritmo

Definida la técnica de mineria de datos a implementar, se procede a la integracién de
algunas técnicas aplicadas hasta el momento, con la finalidad de generar un algoritmo que
permita obtener los resultados derivados de la aplicacién de medias y varianzas para cualquier
conjunto de datos.

Mediante el funcionamiento del método de recoleccién de datos para impresiéon e
inspeccidn de impresidn, se ha logrado obtener cada subconjunto de forma separada.

Para iniciar con la integracion de los datos, se ha determinado iniciar con las primeras 50
tarjetas de un periodo de 2 horas, para revisar que todos los datos tengan relacién para ambos
procesos. La integracion se realiza en SQL Server, para obtener el dataset, que dindmicamente

pueda ser generado para diferente numero de tarjetas, mediante diversos calculos, aproximando
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el tiempo que transcurre desde el final de la impresidn hasta el inicio de la inspeccion, se ha
logrado conjuntar los datos para distintos periodos y distinto nimero de tarjetas.

La construccién del algoritmo para la aplicacion de la técnica de medias y varianzas se ha
desarrollado mediante la utilizacion del lenguaje Python, conectando el programa con la base de
datos de SQL server, definiendo el nimero de tarjetas a utilizar para el estudio.

En el mismo programa, se ha realizado la normalizaciéon de los datos, recorriendo el
arreglo para todos los parametros del conjunto de datos.

Con la construccion de un nuevo arreglo bidimensional, que contiene los datos
normalizados, se ha efectuado la separacién por clases de cada una de las caracteristicas,
obteniendo arreglos separados para cada clase que en el programa se denominaran XA y XB.

La parte medular del algoritmo realiza el calculo de medias y varianzas de cada
subconjunto por cada uno de los parametros, indicando un threshold de 0.5 de acuerdo con las
ecuaciones presentadas. Asimismo, se realiza la comparacién de varianzas mediante la aplicacion
de la ecuacién correspondiente y finalmente se realiza la prueba si el resultado obtenido por
pardmetro es menor que el threshold, evaluando si la caracteristica es candidata o no a

reduccion.

Por el tamaio de cada conjunto de datos se identificado la necesidad de generar los
resultados de forma grafica, para resumir el resultado de la aplicacidn del algoritmo e identificar
las caracteristicas facilmente.

Se ha realizado la programaciéon modular, mediante el uso de funciones para separar la
programacioén en cada bloque del algoritmo.

Para probar la programacién descrita, se ha utilizado, un conjunto de datos pequefio,
realizando manualmente los cdlculos para comprobar los resultados matematicos a nivel de
programacion.

Posteriormente, se ha realizado la prueba con diferentes conjuntos de datos que
permitan modelar la realidad con la técnica seleccionada.

Utilizando un subconjunto de los datos correspondientes a la produccién del 15 de

febrero, se ha aplicado el algoritmo a diferente nimero de tarjetas para observar su variacion.
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Seleccionando 50 tarjetas con los 2548 componentes cada una, se ha obtenido una

muestra de 127,400 registros para los pardmetros definidos.

La Figura 86 muestra graficamente el valor obtenido para la diferencia de varianzas para
cada uno de los parametros definidos para el proceso, en la cual se observan valores muy
pequefios para cada variable, obteniendo como variable de mayor influencia para el proceso, el
tiempo de ciclo de impresién, seguido de la temperatura y tiempo de ciclo de impresion.

Como ha sido esperado, en general, a excepcién del tiempo de inspeccion de impresién,
las variables que presentan mayor influencia en el proceso, son en su mayoria las variables de
entrada del proceso, mostrando valores que significan mayor influencia excluyendo aquellos
valores que no presentan variacion, los cuales, al tener un valor constante, no representan
cambio alguno en el porcentaje del volumen del proceso como lo es la velocidad de separacion,
y velocidades de impresién frontal y trasera.
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Figura 86. Varianzas para 50 tarjetas.

Los resultados para la diferencia de medias y varianzas para el mismo conjunto de datos,
se puede visualizar en la Figura 87, la cual, no muestra ningun valor por debajo de umbral definido
como 0.5, que, en un sentido estricto, no sugiere ninguna variable candidata para reduccidn. Si
se realiza la seleccion basados en los valores menores, podria descartase la presion frontal y

trasera, asi como el tiempo de impresidn.
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Figura 87. Medias y varianzas para 50 tarjetas.

A manera de experimento, se ha aplicado el mismo algoritmo tomando una clasificacién

distinta para las variables, realizando una evaluacién con un rango de 65 a 135% de volumen,

obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 88. Varianzas para 50 tarjetas con clasificacion de 65 a 135% de volumen.

La Figura 88, muestra las mismas caracteristicas que la clasificacidon anterior con mayor

influencia, que son tiempo de ciclo de impresién, temperatura y tiempo de ciclo de inspeccién

de impresion, lo cual, para este conjunto de datos no representa un cambio significativo. Sin

embargo, para el caso de la prueba, los valores muestran mayor diferencia respecto de la

clasificacién anterior manteniendo presiones frontal y trasera con valor menor, caso contrario

del tiempo de ciclo de impresidn ya que, su valor se ve por encima de 9.67 de la primera

clasificacién, permitiendo al tiempo de ciclo de inspeccién de impresidn, formar parte de los tres
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parametros “posibles” candidatos a reduccién mediante la obtencidon de los parametros con
menor valor.

Esto confirma, que la clasificacion de las variables es de gran importancia en la aplicacion
del algoritmo para la técnica de medias y varianzas.

Y como resultado de la comparacidon de medias y varianzas para el mismo rango de 65 a
135% se obtiene la siguiente figura, corroborando que la clasificacion tiene impacto directo en el
algoritmo, en los valores obtenidos de la varianza y la comparacion de medias y varianzas, por lo
gue es de gran importancia, definir inicialmente un criterio de clasificacién adecuado para el
conjunto de variables.

Feature Selection 10058

100 1 91.51
85.59

807 69.16
59.76

60 4

48.08 47.21 51.18 49.19

40 4

Means and Variances
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Figura 89. Medias y varianzas para 50 tarjetas con clasificacion de 65 a 135% de volumen.

Las variables o pardmetros con mayor influencia, para los distintos rangos se pueden
observar en la Tabla 18, presentando presion frontal y posicion de la mesa como distintas

variables que influyen de acuerdo a los distintos criterios de clasificacién.

Tabla 18. Pardmetros con mayor influencia de acuerdo con las varianzas obtenidas para una muestra de 50 tarjetas.

Clasificacion de acuerdo al rango Clasificacion de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Tiempo de ciclo de impresién Tiempo de ciclo de inspeccion
Temperatura Tiempo de ciclo de impresién
Tiempo de ciclo de inspeccion Temperatura
Presién Frontal Posicién de la mesa
Humedad, Posicion de la mesa Humedad
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Después de realizar la evaluacion de medias y varianzas, se obtienen los cinco parametros
candidatos a reduccién ordenados desde el menor valor hasta el mayor. Encontrando que
coinciden los primeros cinco, sin embargo, si se tratara de reducir dos, tres o cuatro valores, las
variables a reducir serian distintas en cada caso. Si se tratara de reducir solamente una variable,
esta coincide para esta muestra como presién frontal, aunque es necesario destacar que el valor

en ambos casos esta por encima del threshold o valor umbral.

Tabla 19. Pardmetros candidatos a reduccion para una muestra de 50 tarjetas.

Clasificaciéon de acuerdo al rango Clasificacion de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Presién frontal Presién frontal
Presidn trasera Tiempo de ciclo de inspeccion
Tiempo de ciclo de impresién Presidn trasera
Tiempo de ciclo de inspeccién Posicién de la mesa
Posicién de la mesa Tiempo de ciclo de impresiéon

Dada la gran cantidad de datos, utilizar 50 tarjetas, no representa una muestra muy
significativa, ya que, esto solo representa menos de media hora de produccién de unidades en
condiciones normales, por lo que se duplica la cantidad de datos para observar el
comportamiento del algoritmo.

Se realiza el mismo experimento, duplicando la cantidad de datos para observar las
diferencias, 100 tarjetas, es lo equivalente a poco menos de 1 hora de produccién del modelo
seleccionado, pero implica 2548 datos para cada variable por cada una de las tarjetas.

Para la primera clasificacion, el volumen esperado esta dentro del rango [70, 130], en el
gue se puede observar que el parametro con mayor influencia es el tiempo de ciclo de inspeccidn,
seguido por la posicién de la mesa y la temperatura.

Respecto a la muestra anterior, el tiempo de impresidn, no parece ser tan significativo
para el conjunto de datos como lo es el tiempo de inspeccidn, sin embargo, los parametros
tiempo de impresion y de inspeccién siguen siendo de los primeros con mayor influencia, caso
contario de la temperatura, donde, para el conjunto de datos de 100, deja de ser de los primeros
tres parametros con mayor influencia, agregando la posicidon de la mesa en las primeras tres
posiciones.
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Extendiendo la seleccidn a cinco parametros, coinciden con los cinco de la muestra de 50
tarjetas, aunque en diferente posicion, se sigue encontrando dentro de los primeros cinco, el
tiempo de impresion, tiempo de inspeccidn, posicion de la mesa, temperatura y humedad.
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Figura 90. Varianzas para 100 tarjetas.

Lo mismo sucede con las medias y varianzas, como se puede observar en la Figura 91, tres
parametros candidatos a reduccion son el tiempo de ciclo de inspeccidn, presién frontal y tiempo
de ciclo de impresidén, extendiendo la seleccidn a cinco parametros, se observa que la posicidn
de la mesa y la presion trasera son también candidatos a reduccion. Comparando los cinco
parametros, se sigue manteniendo con el conjunto de datos anterior, aunque en diferentes
posiciones, sin embargo, comparado con el threshold establecido, los valores siguen siendo
superiores por lo que se continda agregando tarjetas al conjunto en la buisqueda de algun valor

gue esté por debajo de 0.5.
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Figura 91. Medias y varianzas para 100 tarjetas.
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Repitiendo la ejecucidn del algoritmo para el conjunto de datos con clasificacion basada

en un rango 5% mas abierto, [65,135], se obtuvieron las siguientes graficas.

En la Figura 92 se puede observar que los valores obtenidos para las varianzas son

distintos para cada uno de los pardmetros, al igual que sucede con las Medias y varianzas para

100 tarjetas con clasificacion de 65 a 135% de volumen., por lo que se reafirma que la clasificacidn

es importante para el algoritmo, sin embargo, a pesar de los valores distintos obtenidos, al

seleccionar los cinco pardmetros con mayor influencia y los cinco candidatos a reduccidn, se

observa que son los mismos respecto a la clasificacion anterior.

Figura 92.

Figura 93. Medias y varianzas para 100 tarjetas con clasificacion de 65 a 135% de volumen.
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La siguiente tabla Parametros con mayor influencia de acuerdo con las varianzas
obtenidas para una muestra de 100 tarjetas. muestra de forma sintetizada los parametros con

mayor influencia para cada clasificacién.

Tabla 20. Parametros con mayor influencia de acuerdo con las varianzas obtenidas para una muestra de 100 tarjetas.

Clasificacion de acuerdo al rango Clasificaciéon de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Tiempo de ciclo de impresién Tiempo de ciclo de inspeccién
Tiempo de ciclo de inspeccién Posicién de la mesa
Posicién de la mesa Temperatura
Temperatura Humedad
Humedad Tiempo de ciclo de impresién

La Tabla 21. Pardmetros candidatos a reducciéon para una muestra de 100 tarjetas.
muestra una coincidencia entre los pardmetros candidatos a reduccidon en ambos rangos, que si
bien, los valores obtenidos no son iguales, el orden de los pardmetros a reducir indica que el
tiempo de ciclo de inspeccidn seria el primero, seguido de la presiéon frontal, tiempo de ciclo de
impresion, presion trasera y posicion de la mesa. Encontrando el valor mas bajo en 1.35 y 0.65

para los rangos de +-30 y +-35% del valor esperado respectivamente, valores no tan distantes,

pero mayores al valor umbral.

Tabla 21. Pardmetros candidatos a reduccion para una muestra de 100 tarjetas.

Clasificacion de acuerdo al rango Clasificacion de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Tiempo de ciclo de inspeccion Tiempo de ciclo de inspeccion
Presion frontal Presion frontal
Tiempo de ciclo de impresién Tiempo de ciclo de impresion
Presioén trasera Presioén trasera
Posicion de la mesa Posicion de la mesa

Duplicando la cantidad de muestras, para un primer rango, se ha obtenido las siguientes

graficas.
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Figura 94. Varianzas y medias y varianzas para 200 tarjetas.

Utilizando la segunda clasificacidon con el rango [65,135], se presentan las siguientes

graficas como resultado de la ejecucién del mismo algoritmo.
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Figura 95. Varianzas y medias y varianzas para 200 tarjetas con clasificacion de 65 a 135% de volumen.

En resumen, para una muestra de 200 tarjetas, se han obtenido los siguientes pardmetros

con mayor influencia para el proceso ordenados de mayor a menor, coincidiendo en los cinco

registros, aunque no en mismos valores.

132



Tabla 22. Paradmetros con mayor influencia de acuerdo con las varianzas obtenidas para una muestra de 200 tarjetas.

Clasificacion de acuerdo al rango Clasificacion de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Tiempo de ciclo de inspeccién Tiempo de ciclo de inspeccién
Temperatura Temperatura
Presidn trasera Presion trasera
Presién frontal Presién frontal
Humedad Humedad

De igual forma que en las muestras de 50 y 100 tarjetas, la ejecuciéon del algoritmo para
200, da como resultado la reduccién de los mismos cinco pardmetros, aunque permanece la

constante que no el mismo orden, como se puede observar en la siguiente tabla.

Tabla 23. Pardmetros candidatos a reduccion para una muestra de 200 tarjetas.

Clasificaciéon de acuerdo al rango Clasificacion de acuerdo al rango
[70,130] [65,135]
Presion frontal Presion frontal
Presion trasera Tiempo de ciclo de impresion
Tiempo de ciclo de impresién Tiempo de ciclo de inspeccién
Tiempo de ciclo de inspeccién Presion trasera
Posicién de la mesa Posicién de la mesa

Si bien, se ha demostrado que la clasificacidn es importante en el algoritmo, una variacién
de 10% en los rangos, no sugiere cambios significativos en el orden de las variables para definir
si son o no de gran influencia para el proceso, asi como si son candidatas a reduccidn, habiendo
definido el rango inicial para el porcentaje de volumen de 70 a 130%, se continua la ejecucién del

algoritmo dentro de este mismo rango.

Ejecutando el algoritmo para mayor cantidad de datos, buscando un incremento a 1000
tarjetas, que representan 2,548,000 de registros, es necesario hacer una pausa para mencionar,
gue, a pesar de no ser una gran cantidad de datos, los recursos computacionales con los que se
cuenta no lograron la ejecucién exitosa, buscando un incremento en el intérprete para un
procesador de 64 bits, esperando la ejecucién completa de la técnica de machine learning

seleccionada.
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con el ejercicio de incrementar el nUmero de muestras para la obtencién de los parametros.

Volviendo a la ejecucidén del algoritmo para 1000 y 2000 tarjetas, se ha logrado culminar

La Figura 96 y Figura 97 presentan las graficas que se han obtenido como resultado de la

ejecucion del algoritmo para los 2,548,000 y 5,096,000 registros respectivamente.
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Figura 96. Varianzas y medias y varianzas para 1000 tarjetas.
0.00041 Feature Selection Feature Selection ... -
0.00040 1 1234.97
0.00035 0.00033 1200
n
0.00030 4 £ 1000 A
5 843.24
o
§ 0.00025 A 0,00021 < 8004 764.49
£ o.00018 o : Z 631.96
2 0.00020 . g
2 0.00015 S 600+ 526.27
0.00015 4 g
0.00010 4 0.00009 S 400 325.63
’ g4 0:00006
0.00005 - 0.00003 0-0086’9 0_000030.00&%002 200 237
24.5% 456.74' " 1.069:19 9.89
0.00000 +——————— — T o—_ -
@ @ @ . L .S DD e R LTS 2 @ &3 L e LD e d P LL I
S FEE (€S0 E FE P E P & & F F o F FE S PE P
&R PR R S S F & FELE S F LS T P e
F LT FLEE '5‘@@-\“\ & & & S EEF I & e
< ;
P FFTELLS & & Ffd FFRELE £ E
g ES ¢ £ & TS S
Features Features

Figura 97. Varianzas y medias y varianzas para 2000 tarjetas.

Se puede continuar con el ejercicio para mayor cantidad de datos, cuando las capacidades

del equipo de computo lo permitan, sin embargo, la repeticién del ejercicio ha logrado coincidir

en las variables candidatas a reduccién, como se muestra en la Tabla 24. Resultados obtenidos
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para varianzas y evaluacidon de medias y varianzas para cada muestra. Donde, aunque se pueden
observar valores distintos, existe repetibilidad en las variables candidatas a reduccién.

Dado que la velocidad de separacion, velocidad de separacién frontal y velocidad de
separacion trasera no presentan variacion, los campos de la tabla aparecen repetidamente vacios
para diferentes tamafio de muestra, las casillas marcadas en amarillo, resaltan los parametros
con varianzas mas altas para el tamafio de muestra indicado, mientras que los campos marcados
en color azul, muestran los valores mas bajos para el resultado de la prueba de medias y varianzas

entre clases en comparacion con los demas parametros.

Tabla 24. Resultados obtenidos para varianzas y evaluacion de medias y varianzas para cada muestra.

Tiﬂ”:i’:?rge 50 100 1000 2000

parametro Varianzas \’;/la fil:i:zsays Varianzas \’2 fgi:;t Varianzas \’;Aa ?i(ii:zsa\; Varianzas \';/; :C; i:zsa\g Varianzas \';/la fidai:zsat
Temperature 0.00222 61.37000 0.00145 41.17000 0.00086 31.03000 0.00053 22.12000 0.00041 24.52000
Front Pressure 0.00200 3.74000 0.00115 2.41000 0.00081 2.10000 0.00035 2.51000 0.00019 6.45000
Rear Pressure 0.00151 4.39000 0.00119 8.62000 0.00084 3.94000 0.00033 3.71000 0.00018 6.74000
Humidity 0.00199 60.87000 0.00123 57.66000 0.00076 54.24000 0.00050 30.61000 0.00033 44.37000
Separation Speed
Input Cycle Time 0.00234 9.67000 1.00125 7.30000 0.00075 4.04000 0.00060 2.04000 0.00003 1.06000
Table Position 0.00199 11.61000 0.00149 10.91000 0.00061 12.37000 0.00028 20.91000 0.00021 19.19000
Front Print Speed
Rear Print Speed
Output Cycle Time 0.00219 10.57000 0.00179 1.35000 0.00098 5.45000 0.00021 1.05000 0.00015 9.89000
Height 0.00062 59.22000 0.00049 8037.00000 0.00034 132.27000 0.00005 337.30000 0.00003 526.27000
Area 0.00031 109.56000 0.00024 134.09000 0.00016 199.15000 0.00007 517.25000 0.00004 843.24000
Area Percentage 0.00084 153.05000 0.00064 195.89000 0.00042 295.99000 0.00013 818.50000 0.00009 1320.64000
Volume 0.00030 95.30000 0.00024 112.28000 0.00017 168.40000 0.00006 452.27000 0.00003 764.49000
Volume Percentage 0.00106 131.78000 0.00084 162.76000 0.00057 251.38000 0.00009 730.65000 0.00006 1234.97000
Offset X 0.00075 73.75000 0.00054 1008.74000 0.00037 174.37000 0.00016 399.73000 0.00003 631.96000
Offset Y 0.00051 57.50000 0.00037 70.92000 0.00025 113.98000 0.00011 302.02000 0.00002 325.63000

La Tabla 25, muestra las variables candidatas a reduccién resultantes de la ejecucién de
la técnica de machine learning para diferente tamafio de muestra, coincidiendo en las cinco

variables, aunque no siendo constante el orden, dada la diferencia de valores.
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Para los diferentes conjuntos de datos, se sabe también que los pardametros referentes a
las velocidades de separacion y de impresién frontal y trasera, no existe variacién alguna, por lo
gue, para la aplicaciéon de futuras técnicas, no es necesario considerarlos, ya no representan

influencia alguna en el resultado.

Tabla 25. Variables candidatas a reduccion.

Variables candidatas a reduccion

Tiempo de ciclo de inspeccién
Presidn frontal

Presion trasera

Tiempo de ciclo de impresién
Posicion de la mesa

Las variables que presentan mayor influencia, por su parte, son distintas para cada
conjunto de datos, sin embargo, se observa una repetibilidad en la temperatura y la humedad,
lo cual coincide con los primeros estudios estadisticos realizados, en los que ambas variables
presentan una correlacion con el porcentaje de volumen.

Tabla 26. Variables con mayor influencia en el proceso.

Variables con mayor influencia
Temperatura
Humedad

Los resultados obtenidos del dataset de produccidon consecutiva para diferente tamano
de muestra, aunque han mostrado resultados concretos, se observa que, en ningun caso, el valor
umbral ha sido menor que el establecido, por lo que para la verificacién de los resultados
obtenidos y buscando un resultado que cumpla la prueba del valor umbral, se repite el ejercicio

para los mismos tamafios de muestra, utilizando la misma clasificaciéon en un rango [70,130]%.

El conjunto de datos se ha construido utilizando diferentes periodos en los que se ha
producido la misma pieza, en los que se sabe existen diferentes condiciones para el proceso,
tomando una muestra minima de 500 tarjetas en cada periodo, para construir los datasets
combinados cercano al tamafio de muestra propuestos inicialmente, para considerar el mismo

nuimero de tarjetas para cada subconjunto de datos, 52, 96, 200, 1000 y 2000 tarjetas.
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Los periodos utilizados se muestran en la Tabla 27, generando un total de 2187 tarjetas

impresa

s e inspeccionadas.

Tabla 27. Periodos utilizados para la generacion de dataset de produccion no consecutiva.

Hora de salida de impresion de

primera tarjeta

Hora de término de inspeccién de

ultima tarjeta

Total de datos

Numero de

tarjetas

2/14/2022 23:59:38.003 2/15/2022 2:01:15.000 1274000 500
2/2/2022 15:00:29.997 2/2/2022 21:01:00.000 1472744 578
1/22/2022 21:58:12.997 1/23/2022 3:01:30.000 1335152 524
3/3/2022 10:00:00.003 3/3/2022 17:01:16.000 1490580 585

Aplicando el algoritmo al nimero de tarjetas establecidas, se obtienen los siguientes

resultados de forma gréfica.
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Figura 99. Grdficas de varianzas y medias y varianzas para 96 tarjetas electrdnicas no consecutivas.
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Figura 101. Grdficas de varianzas y medias y varianzas para 1000 tarjetas electronicas no consecutivas.
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Figura 102. Grdficas de varianzas y medias y varianzas para 2000 tarjetas electronicas no consecutivas.
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Tomando como base la Tabla 24. Resultados obtenidos para varianzas y evaluacion de

medias y varianzas para cada muestra., se simplifican los resultados obtenidos para las muestras

no consecutivas en la Tabla 28, utilizando los mismos criterios para apreciacion de resultados.

Tabla 28. Resultados obtenidos para varianzas y evaluacion de medias y varianzas para muestras de diferente periodo.

T?ﬂ'?;’:t"rge 50 100 1000 2000

pardmetro N . Varianzas \'):ii:i:zsa\; Varianzas \’;gfgi:;\; Varianzas xﬁg:;\; € '
Temperature 0.00382 16.00000 0.00270 23.28000 0.00193 8.62000 0.00063 120.39000 0.00040 130.00000
Front Pressure 0.00186 9.17000 0.00116 7.24000 0.00090 4.81000 0.00032 3.96000 0.00006 0.07000
Rear Pressure 0.00179 9.34000 0.00098 1.64000 0.00071 1.31000 0.00028 2.76000 0.00019 0.37000
Humidity 0.00316 8.62000 0.00223 13.86000 0.00160 46.63000 0.00061 115.78000 0.00022 40.49000
Separation Speed
Input Cycle Time 0.00122 5.19000 0.00062 0.73000 0.00033 5.72000 0.00014 50.85000 0.00007 50.61000
Table Position 0.00135 12.51000 0.00091 18.84000 0.00054 1.78000 0.00020 61.58000 0.00015 78.48000
Front Print Speed
Rear Print Speed
Output Cycle Time 0.00218 10.81000 0.00149 2.58000 0.00084 10.02000 0.00016 12.57000 0.00011 2.87000
Height 0.00079 73.50000 0.00056 111.44000 0.00027 129.67000 0.00004 315.69000 0.00002 383.89000
Area 0.00026 159.64000 0.00019 225.90000 0.00013 286.26000 0.00006 656.90000 0.00004 963.25000
Area Percentage 0.00066 289.51000 0.00043 411.44000 0.00030 443.52000 0.00013 1009.65000 0.00007 1486.74000
Volume 0.00024 158.77000 0.00017 225.12000 0.00013 270.99000 0.00006 624.47000 0.00002 908.61000
Volume Percentage 0.00080 310.23000 0.00055 450.28000 0.00037 424.85000 0.00006 1019.99000 0.00002 1218.13000
Offset X 0.00078 84.39000 0.00050 135.26000 0.00036 186.18000 0.00015 459.82000 0.00005 675.05000
Offset Y 0.00081 45.13000 0.00057 59.94000 0.00035 42.45000 0.00004 56.58000 0.00003 24.46000

De acuerdo con los resultados de la Tabla 28, se puede observar que al igual que en las

muestras consecutivas, las variables que mas influencia tienen en el proceso son en su mayoria

las variables de entrada, mostrando variacion entre parametros como presion frontal, posicion

de la mesa y tiempo de ciclo de salida pero permaneciendo constantes la temperatura y la

humedad, dentro de las tres variables con mayor influencia, agregando un tercer parametro que

es la presidn trasera aunque no dentro de las tres primeras posiciones, seguido de la presion

frontal, en la que también se observa una repetibilidad en 4 de 5 ejecuciones.
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En un sentido estricto y complementando los resultados obtenidos durante la
implementacidén del algoritmo para muestras consecutivas, se definen dos variables con mayor

influencia para el proceso de impresidn-inspeccién de soldadura en pasta en la Tabla 29.

Tabla 29. Variables con mayor influencia en el proceso de inspeccion-impresion.

Variables con mayor influencia
Temperatura
Humedad

De los subconjuntos de datos que integran el conjunto de datos con distintos periodos,
se puede resaltar que los parametros definidos inicialmente como no variables, se mantienen en
el mismo estado, comprobando que, a lo largo del proceso, a pesar de las diferentes condiciones,
las velocidades de separacion y de impresion frontal y trasera, se mantienen constantes, por lo
cual, no son relevantes para futuras técnicas que puedan ser aplicadas que puedan estar basadas

en la variacion.

Los resultados obtenidos para las variables candidatas a reduccion, muestran una
diferencia respecto a los datos consecutivos, lo cual indica, que el proceso en realidad es un
proceso que opera bajo distintas condiciones dependiendo el periodo de tiempo y sugiere que
pueden existir otros factores no considerados en los conjuntos iniciales que puedan presentar
constancia en variables a reducir, ademas de que las variables consideradas son importantes para
el control del proceso mismo.

Cabe resaltar, que, aunque existe variacidn entre los parametros a aplicar reduccién, en
la ultima ejecucién del algoritmo, para 2000 piezas producidas en cuatro periodos distintos, se
ha logrado un resultado favorable como resultado de la comparacién de medias y varianzas con

el valor umbral, siendo las siguientes variables candidatas a reduccion, basados en esta ejecucion.

Tabla 30. Variables candidatas a reduccion.

Variables candidatas a reduccion

Presion frontal
Presion trasera
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Las cuales, se han mantenido en las primeras cinco variables candidatas a reduccién en la
ejecucion de la técnica de reduccién de variables para todas las muestras y ademads, para el ultimo
conjunto de datos, el resultado esta por debajo de 0.5, valor umbral definido para todos los
conjuntos de datos por igual.

El resultado obtenido para los parametros presiéon frontal y presion trasera, de acuerdo
con la técnica de reduccidn de variables, puede ser descartado al igual que los pardmetros que
no presentan variacion, dado que, no son pardmetros que tengan potencial para distinguir entre
las dos clases de los diferentes conjuntos de datos, no son de utilidad en la aplicacién de otras

técnicas de machine learning.

Mediante la aplicacion de la técnica de reduccién de datos, es posible identificar que las
variables con mayor influencia en el proceso de impresién-inspeccidon son la temperatura y la
humedad y las variables de las que se puede prescindir en la aplicacidon de otras técnicas son la
presion frontal y presion trasera. En definitiva, las velocidades de separacidn e impresion frontal
y trasera no presentan variacién alguna durante el proceso.

Ha sido importante para esta investigacion, utilizar distintos conjuntos de datos en
periodos distintos, consecutivos y no consecutivos, para observar la influencia que pueden tener

los distintos pardmetros a lo largo del proceso.

6.2.2 Escalabilidad

Con recursos computacionales mas elevados, es posible aplicar el mismo algoritmo para
una mayor cantidad de datos, ademds con los métodos de recoleccidn establecidos en tiempo
real, es posible conocer los parametros mas significativos y la reduccién de los mismos de forma
inmediata.

Mediante la obtencién de datos al igual que se ha realizado en la linea C, para cualquier
otra linea de produccién y cualquier otro modelo, es posible conocer si son las mismas variables
gue influyen de forma significativa en el proceso, y si es posible aplicar reduccion de las mismas

para otros modelos y otras maquinas tanto de impresién como de inspeccion.

141



La recoleccidon de datos, por su parte, puede ser utilizada para cualquier proceso,
adecuando el guardado de datos de cualquier formato a la base de datos propuesta inicialmente
gue ya esta conectada con el programa del algoritmo.

La técnica de seleccion de variables puede ser aplicable también, a cualquier proceso,
para el que se tengan identificadas las variables que posiblemente intervienen en el mismo,
dando un resultado inmediato sobre las variables que son candidatas a reduccién.

Mediante la obtencién de datos del proceso en tiempo real para entradas y salidas de un
proceso, la relacidn de estos y la aplicacion del algoritmo para seleccién de variables, es posible
obtener de forma inmediata resultados de cualquier proceso que se requiera analizar.

La flexibilidad del algoritmo permite el uso de cualquier conjunto de datos, sin limitar al
uso de un numero especifico de variables o cantidad de datos, dependera entonces del proceso
el subconjunto de datos a utilizar y de las variables a explorar.

La clasificacién por su parte para las variables del proceso es parte fundamental en la
aplicacion de la técnica de seleccidn de variables, la cual también, dependera del proceso y los

valores de los pardmetros que intervienen en él.

La reduccion de datos es entonces parte fundamental en la fase de preprocesamiento de

datos, en preparacion a las siguientes etapas de data mining, simplificando los conjuntos de datos

gue permitiran procesar de forma mas sencilla, los datos relevantes para las etapas siguientes.
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Discusion de Resultados

I.  Transferencia automatica de datos al sistema de control estadistico de procesos.
Como primer resultado y derivado del método de recoleccidon de datos, se ha logrado la
transferencia de datos desde los archivos generados por la impresora de pasta y los datos
generados por la maquina de inspeccidn, mediante el uso de técnicas computacionales, al
sistema de control estadistico de procesos, el cual, haciendo uso de los datos obtenidos, genera

graficas de control para los valores criticos definidos.

Esto ha permitido un aporte significativo a para la empresa, ya que, los datos obtenidos,
tardan alrededor de 2 minutos en ser reflejados en las graficas de control, en el caso de las salidas
gue es donde se presenta mayor variacion, permitiendo conocer en tiempo real el porcentaje de
volumen, variable seleccionada como critica para este proceso.

Para los registros de entrada, tomando como ventaja la conexién de la impresora a red, y el
método de recoleccién de datos, se ha decidido utilizar el mismo sistema de control de procesos,
para monitorear el comportamiento de las variables de entradas definidas como significativas,
mediante las técnicas descritas, las cuales son temperatura y humedad, de acuerdo con el analisis
realizado y la variacion presentada, se aplica solamente un muestreo para optimizar el uso de
recursos tecnologicos de los que dispone la compafiia.

Este nuevo método, ha disminuido considerablemente el tiempo de obtencion de datos
y la violacién de politicas de Tl como conexién de dispositivos extraibles para transferencia de

datos.

Il. Registro electronico de plan de accidn integrado al sistema de control estadistico de
procesos.

Se haimplementado, el registro electrdnico de acciones efectuadas en el proceso, cuando

existe alguna anomalia, con la finalidad de identificar los ajustes que se realizan a lo largo de cada

etapa del proceso, lo cual, al ser analizado, permitird aplicar mejoras significativas en el mismo,
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basados en la frecuencia de ejecucion de acciones inmediatas mediante el seguimiento del OCAP

electrdnico.

Este nuevo proceso, en conjunto con la integracién con el sistema estadistico de control
de procesos ha sido formalmente adoptado por la empresa, mostrando aceptacion del drea de
Ingenieria y Calidad debido a que es posible tener conocimiento en corto tiempo del proceso a
través de la obtencién de datos de forma automatica y registro de acciones para condiciones no

favorables en el proceso mismo.

lll.  Notificacion inmediata de anomalias a usuarios utilizando mensajeria instantanea.
Después de la puesta en marcha de la obtencién de datos y aplicacién en el sistema de
control de procesos, ha sido necesario enviar una notificacién inmediata cuando existe una
anomalia en el proceso o la violacion a alguna de las reglas para el control del proceso, por lo que
se recurre nuevamente a una técnica computacional para el envio de un correo electrénico para
notificar el problema a las dreas correspondientes haciendo uso de listas de distribucion, aunado
a esto, se ha desarrollado para complementar, un servicio mediante el uso de la APl de telegram,

para enviar la misma notificacién a través del dispositivo mévil a diversos grupos.

IV. Reduccién de tiempo de atencidn a incidentes detectados en el proceso derivado del
desarrollo e implementacién de un dashboard.

Como parte de la solucion integral y a manera de evaluacidn de la efectividad de la
implementacién anterior, se ha conectado a su vez el sistema de control de procesos a un
dashboard desarrollado como parte de los esfuerzos y las contribuciones a la empresa, para
reducir el tiempo en que se tarda en atender los incidentes, los procesos (que, aunque no son
automaticos como estos primeros) que generen mayor tiempo de respuesta, y el cumplimiento

de la resolucién de estos problemas.
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V. Extensidon de implementacion métodos de recoleccion de datos para otros procesos
criticos.

Derivado de la automatizacién en la transferencia de datos para la inspeccién e impresion,
para complementar la contribucion del presente trabajo a la empresa, se ha incluido la conexién
de dos equipos mas, fortaleciendo la adquisicion de datos en SMT como parte del proceso inicial
descrito anteriormente, los cuales son el porcentaje de unidades sin falla en la Inspeccién Optica
y las temperaturas de horno de reflujo en las diferentes zonas, extendiéndolo también al proceso

de inspeccion de PTH, mediante la transferencia de datos derivados de este proceso.

VI. Introduccidn de técnicas de mineria de datos en andlisis de procesos industriales

La implementacidn de la técnica de reduccidn de variables se ha adoptado como uno de
los métodos de andlisis para los nuevos procesos, aunado de los métodos tradicionales
estadisticos, simplificando la tarea de seleccidn de variables significativas para un proceso.

La escalabilidad de las soluciones presentadas abre paso al analisis de procesos de
diferentes dreas, mediante el uso de gran cantidad de datos, dejando un antecedente para un
proceso complejo, supone que los datos de cualquier proceso pueden ser utilizados para la

aplicacion de esta técnica, simplificando esta tarea.

Si bien, no existe una prediccidn concreta del proceso de SMT, la obtencidn de datos en
tiempo real en conjunto con el andlisis del proceso, marcan la pauta para la aplicacion de técnicas
subsecuentes de aprendizaje automatico enfocadas a contribuir con una prediccién acertada de
cualquier proceso. La reduccidn de variables es un precedente importante que permite

encaminar cualquier proceso a las etapas posteriores de un algoritmo de prediccion.
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Conclusiones

El reconocimiento de los recursos computacionales actuales en la industria permite
realizar un analisis adecuado y proponer las técnicas que mejor se adapten a los procesos
existentes, sin que implique mayor afectacion.

Conocer los sistemas con que cuenta la empresa y las necesidades, permite conjuntar las
nuevas técnicas para aplicar mejoras disponiendo de los recursos existentes.

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico, simplifican el tiempo de analisis de
procesos y permiten utilizar mayor cantidad de datos, arrojando resultados mds inmediatos que
los métodos de analisis tradicional.

La aplicacion de machine learning no estd limitada a algin campo de estudio en particular,
extendiéndose a practicamente cualquier ambito. Los procesos industriales, como se descrito,
son capaces de generar millones de datos de diversos tipos y volimenes y no son la excepcion.

Mediante la generacién, consolidacién y analisis de datos, es posible optimizar los
procesos industriales a través de la aplicacion de diversas técnicas de machine learning, desde la
limpieza y reduccion de datos hasta las técnicas avanzadas de adaptacién independiente de
datos. Dependiendo de la naturaleza de los datos arrojados por el proceso, se pueden proponer
diversas técnicas que faciliten su andlisis, ofreciendo una mejora significativa basada en los
resultados obtenidos.

Para realizar una prediccidn de un proceso de manufactura, es necesario conocer todos
los datos involucrados en el proceso, lo cual, desde un inicio no es una tarea facil, debido a que
no todas las variables se encuentran a la mano o son de facil recoleccidn, pues sugieren
modificaciones a los procesos existentes, que no resultan ser de facil adopcidn por el personal y
la integracion es compleja en un inicio. Se busca siempre realizar una obtencién de datos
mediante métodos automatizados que no impliguen cambios en los procesos actuales,
explotando los beneficios que maquinas avanzadas para efectuar los procesos puedan
proporcionar, sin embargo, de acuerdo con los procesos presentados, no siempre existen de

forma inmediata, por lo que, se busca la generacién de ellos buscando el menor impacto posible,
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integrandolos a sistemas existentes que no generen problemas de adopcidon o costos de
desarrollo elevados.

A lo largo del camino se ha experimentado, que los datos que en un principio parecen ser
los mas relevantes, resultan no serlo siempre al final, dejando opcién abierta a que datos que
parecen no cobrar relevancia en el proceso, sean, los que mas influencia tengan sobre él, es por
eso que las técnicas de seleccion de variables son de suma importancia como antecedente para

una prediccidn.

La observacién de los procesos de forma fisica, es sin duda, una de las oportunidades mas
valiosas para identificar los datos que influyen en el proceso, el andlisis descriptivo de estos
datos, contribuye también al reconocimiento del proceso a través de los valores que son
generados por el mismo, recorrer los procesos dentro de la industria una y otra vez, permite
reconocer los cambios que existen y los factores que intervienen en ellos, modelar los datos de
forma gréfica y utilizar sistemas existentes para reconocer su variacidon, permiten también
identificar si son o no de importancia para el proceso. La cantidad de datos por su parte depende
de la frecuencia con que se realiza un proceso, siendo ésta reconocida también a través de la
observacion del proceso y de la cantidad de datos generados bajo diferentes condiciones en el
proceso, no hay un nimero exacto para reconocer la cantidad de datos, sino que esté es dado

por el mismo proceso y las condiciones que pueda presentar para generar variacion.

El mundo de la industria es sin duda un perfecto escenario para la aplicacion de varias
técnicas computacionales, que son de utilidad cuando estdn correctamente direccionadas,
persiguiendo un objetivo comuUn que es la mejora constante aprovechando los recursos
existentes e incluyendo cada vez mas el uso de la tecnologia y de los elementos mas actuales en

el ramo como lo es la industria 4.0.
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Glosario

cluster

dendrita

depanelizacién

fiducial

flux

minitab

pad

parser

pin

recurso

telegram

Conjunto o racimo, el término es empleado comuUnmente en diversas areas de
informéatica y ciencias.

Cristal metalico que se produce generalmente por solidificacion, caracterizado
por una estructura similar a la de un arbol con varias ramas.

Proceso de separacion de tarjetas que se encuentran unidas en una misma placa

para simplificar los procesos de SMT y PTH.

Marca en el disefio de una PCB, generalmente de cobre en forma redonda,
utilizada como punto de referencia en los procesos de SMT, existen marcas
fiduciales locales y globales.

Quimico fundente utilizado en proceso de soldadura para la fabricacion de
componentes electrénicos.

Software estadistico que permite realizar andlisis basico y avanzado.
Superficie de metal, normalmente cobre en un circuito impreso en el que se
colocan las terminales a soldar de los componentes, existen pads de
diferentes formas dependiendo del componente a ser colocado.

Programa computacional para llevar a cabo el proceso de anlisis sintactico y
transformacién de una estructura especifica en otra estructura diferente.
Terminales en las que se colocaran los componentes de la tarjeta,
normalmente cada componente requiere dos o mas pines para ser colocados.
Cada pin tiene diferente tamafio y forma especifica de acuerdo con el pad
requerido por el componente a ser colocado.

Elemento disponible para llevar a cabo una actividad. Medios de los que se
dispone para la produccién de bienes.

Plataforma de mensajeria y voz por protocolo de Internet, enfocada en

mensajeria instantdnea, envio de archivos y comunicacién.
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