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Resumen

La variabilidad que se encuentra dentro de los procesos de fabricacién origina
muchos de los problemas de calidad que sufren las organizaciones manufactureras.
En el caso de no ser monitoreada correctamente, aumenta las probabilidades de

producir productos de baja calidad y, por consecuencia, aumentan los costos de
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produccion. El objetivo del control estadistico de la calidad es poder detectar
rapidamente la ocurrencia de causas asignables de variacion en el proceso de
fabricacion e investigar las causas que la han generado para reducirlas o
eliminarlas. En el articulo se presenta el desarrollo de una metodologia que integra
el grafico de control MCUSUM vy la red neuronal artificial perceptron multicapa para
la deteccidn e interpretacion de las fuentes de variacion que se generan en los
sistemas productivos. De esta manera, la metodologia permitira localizar la(s)
variable(s) que causa(n) el descontrol en el proceso, logrando emprender acciones
correctivas que consigan reducirlas o eliminarlas en la fabricacion de productos
fuera de especificacion de forma oportuna. La metodologia propuesta fue
implementada en un proceso de fabricacion de placas de circuito impreso y se logra
clasificar el origen de la variacion generada en el sistema productivo con una
exactitud promedio del 96.71%.

Palabras clave: red neuronal artificial, grafico de control multivariado, control
estadistico multivariado de procesos.

Palabras Clave: Control estadistico multivariado, MCUSUM, Red neuronal artificial.

Abstract

The variability found within manufacturing processes causes many of the quality
problems experienced by manufacturing organizations. If not properly monitored, it
increases the probability of producing low quality products and, consequently,
increases production costs. The objective of statistical quality control is to be able to
quickly detect the occurrence of assignable causes of variation in the manufacturing
process and to investigate the causes that have generated it in order to reduce or
eliminate them. This article presents the development of a methodology that
integrates the MCUSUM control chart and the multilayer perceptron artificial neural
network for the detection and interpretation of the sources of variation generated in
production systems. In this way, the methodology will allow locating the variable(s)
that cause(s) the lack of control in the process, being able to take corrective actions
to reduce or eliminate them in the manufacture of products out of specification in a

timely manner. The proposed methodology was implemented in a printed circuit
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board manufacturing process and it was possible to classify the origin of the variation
generated in the production system with an average accuracy of 96.71%.

Keywords: Artificial neural network, Multivariate statistical control, MCUSUM.

1. Introduccion

El éxito de una empresa depende en gran medida de la calidad y productividad
de los bienes o servicios que ofrece. En este sentido, la calidad se ha consolidado
como un factor estratégico fundamental para el crecimiento sostenible y la
permanencia competitiva en el mercado [Lokuge, 2025].

Histéricamente, la industria ha manifestado un interés constante por el control y la
mejora de la calidad. Este interés esta estrechamente relacionado con la
comprensién de la interdependencia entre calidad y productividad, asi como con el
reconocimiento del papel crucial que desempefan estos factores en el
fortalecimiento de la competitividad empresarial, independientemente del sector
economico [Xu, 2025]. Entre los diversos enfoques del control de calidad, destaca
la aplicacion del método cientifico como herramienta fundamental para obtener de
manera mas eficiente informacion relevante generada durante el proceso
productivo. Esta informacién es esencial para tomar decisiones orientadas a
minimizar la variabilidad del proceso. En este contexto, la estadistica ofrece una
metodologia robusta para la recoleccion, analisis e interpretacion de datos, lo que
permite evaluar el comportamiento del proceso y determinar su estado en cualquier
etapa de la produccién [Chen, 2023]. El Control Estadistico de Procesos (CEP) hace
referencia al uso de herramientas estadisticas que permiten evaluar la calidad de
un proceso productivo. A partir de los datos obtenidos, es posible contrastarlos con
los requerimientos del cliente y, en funcion de ello, aplicar acciones correctivas
orientadas a la mejora continua, siendo la reduccion de la variabilidad uno de los
principales objetivos de este enfoque [Oakland, 2007].

En todo proceso de fabricacion existe una variabilidad inherente. Por ello, se asume
que las caracteristicas consideradas como indicadores medibles de la calidad de un
producto o servicio estan sujetas a cierto grado de variacion. Dado que esta

variabilidad no es deseada, uno de los principales objetivos del control de calidad
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es analizarla para reducirla o, al menos, mantenerla dentro de los limites
establecidos por las especificaciones [Monaco, 2025]. Tal como se indico
previamente, en los procesos de fabricacion siempre existe cierta variabilidad, la
cual puede atribuirse a causas especiales. No obstante, cuando un proceso se
encuentra en estado de control, significa que dicha variabilidad se debe unicamente
a causas comunes o aleatorias, propias del sistema [Richter, 2022]. Hoy en dia, el
Control Estadistico de Procesos (CEP) cuenta con diversas técnicas ampliamente
empleadas para la supervision de los procesos de produccion. Su finalidad principal
es controlar aquellas caracteristicas criticas de calidad del producto mientras se
encuentra en fabricacion. Estas herramientas permiten identificar la presencia de
causas especiales de variacion, las cuales no forman parte constante del proceso,
pero pueden aparecer como resultado de situaciones especificas y atribuibles
[Dutoit, 2019]. En la mayoria de los procesos productivos, el monitoreo se realiza a
través de cartas de control, las cuales proporcionan una representacion grafica del
comportamiento del proceso. Estas cartas muestran los valores de las variables
estadisticas que se deben vigilar, aplicados a una secuencia de muestras tomadas
de manera continua [Calabro, 2025].

El monitoreo de procesos implica la medicién y control de multiples caracteristicas
de calidad que pueden estar interrelacionadas. Si estas correlaciones no se
consideran y se emplean unicamente cartas de control univariados para supervisar
la estabilidad del proceso en cada variable por separado, puede producirse una
pérdida significativa de informacién. En este contexto, el Control Estadistico
Multivariado de Procesos (CEMP) representa una alternativa mas eficaz frente al
enfoque univariado [De Lima, 2014].

En los procesos de produccidn modernos, es comun que ciertas caracteristicas
influyan de manera conjunta y estén interrelacionadas, afectando directamente la
calidad final del producto. Por esta razon, resulta esencial supervisarlas
simultaneamente a través de métodos de control multivariado. Este enfoque no solo
permite evaluar el impacto individual de cada caracteristica sobre la calidad, sino
también considerar los efectos derivados de sus interacciones [De Almeida Moreira,
2021].

Pistas Educativas Vol. 47 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~429~



Pistas Educativas, No. 150, julio-diciembre 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

Hoy en dia, el grafico T? de Hotelling es una herramienta consolidada en el control
de calidad, ampliamente estudiada y utilizada para supervisar multiples variables de
calidad correlacionadas dentro de un proceso productivo. Sin embargo, cuando se
requiere detectar cambios pequefios —del orden de una desviacion estandar o
menos— con mayor sensibilidad en el vector de medias, se ha propuesto el uso de
graficos de control multivariantes basados en sumas acumuladas (MCUSUM) como
una alternativa mas eficaz [Miekley, 2013]. Los graficos de control hacen uso de
datos recopilados directamente del proceso, lo que mejora su habilidad para
identificar sefales que indican un posible estado fuera de control. A diferencia del
grafico T? de Hotelling, los graficos MCUSUM integran un enfoque acumulativo,
donde cada punto representado incluye informacion no solo del instante actual, sino
también de observaciones previas, lo que incrementa su capacidad para detectar
cambios sutiles en el proceso a lo largo del tiempo [Ahsan, 2022]. El grafico de
control MCUSUM representa una evolucién multivariada del grafico de suma
acumulada (CUSUM), orientado a incrementar la sensibilidad frente a variaciones
leves del proceso, superando asi al grafico T?. Este enfoque se sustenta en
acumular informacién proveniente de observaciones anteriores. En su estructura,
cada periodo recibe igual peso en el calculo estadistico, lo cual le otorga una
destacada capacidad para identificar alteraciones minimas surgidas durante la
produccion [Dittrich, 2022]. Es importante sefialar que uno de los inconvenientes de
los graficos de control estadistico multivariado radica en la falta de un mecanismo
especifico que permita determinar cual o cuales variables son responsables de
generar la sefial fuera de control en el grafico [Aguado, 2007]. La dificultad para
interpretar las sefales de advertencia emitidas por los graficos de control
multivariables puede ocasionar un uso ineficiente del tiempo y los recursos
destinados a identificar la causa de variacion en el sistema productivo, lo cual
repercute negativamente en la calidad del producto y en la competitividad de la
empresa [Melanie, 2015]. Uno de los objetivos mas importantes y de suma
importancia en el control estadistico de procesos es detectar de manera mas rapida
cualquier anomalia o cambio dentro del proceso y por consecuencia, poder tomar

acciones para reducir la variabilidad del proceso .
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Para facilitar la interpretacién de sefiales fuera de control dentro de los graficos
control multivariables donde existen diferentes propuestas en la literatura de las
cuales destacan diferentes técnicas que complementan el uso de los graficos de
control multivariable [Anojahatlo, 2022]. Dentro de la investigacion que fue
desarrollada por parte de Bays et al [Bays, 2023], se establece que una herramienta
que emplea redes neuronales artificiales para identificar y reconocer un descontrol
en el proceso de manufactura. Continuando con el uso de redes neuronales
artificiales empleadas en el monitoreo de la calidad en los sistemas productivos,
Yao et al [Yao, 2022]. En su trabajo se plantea la aplicacion de graficos de control
multivariados para aislar patrones andmalos en el funcionamiento de enfriadoras
centrifugas, permitiendo posteriormente identificar fallas especificas mediante un
algoritmo de clasificacion basado en técnicas como arboles de decision y bosques
aleatorios, logrando una precision diagnéstica del 82.3%. En el trabajo de Hoga Y.
[Hoga, 2017]. Se propone un enfoque de monitoreo de procesos que combina el
analisis de componentes principales, algoritmos genéricos y cartas de control
univariados como suma acumulada (CUSUM) y de promedio mévil exponencial.
Esta integracion permite reducir la incidencia de falsas alarmas y, al mismo tiempo,
aumentar la capacidad para detectar fallas dentro del proceso de manera mas
eficaz. En la investigacion de Hu et al.[ Hu, 2024]. Se propone un enfoque
estadistico que destaca los beneficios del analisis de componentes principales junto
con esquemas de monitoreo multivariado con memoria. Los resultados obtenidos
muestran que esta metodologia tiene un alto potencial para identificar pequefas
anomalias en conjuntos de datos correlacionados. En el presente trabajo de
investigacion se muestra una metodologia eficiente para interpretar y poder tener
un analisis para sefiales fuera de control en un sistema de produccién multivariante
gue trabaja en dos fases.

El procedimiento propuesto se desarrolla en dos fases. En la primera, se utiliza el
grafico de control MCUSUM con el objetivo de supervisar y controlar la calidad del
sistema de produccion. Ante la aparicién de una sefal fuera de control que indique
un posible desajuste en el proceso, se activa la segunda fase. Esta consiste en

identificar la fuente de variacion mediante una red neuronal artificial del tipo
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perceptron multicapa. Asi, los responsables del sistema productivo podran detectar
qué variable(s) originan el descontrol y aplicar acciones correctivas de manera

oportuna, reduciendo la probabilidad de generar productos fuera de especificacion.

2. Métodos

Aunque el caso de estudio se centra en un sistema de produccién industrial
perteneciente al sector electronico, la metodologia propuesta es aplicable a
cualquier entorno productivo que requiera la supervision simultanea de multiples
caracteristicas de calidad. En el ambito de la manufactura electréonica, cada
componente, desde los diminutos microchips hasta los complejos circuitos
impresos, cumple un rol esencial en la funcionalidad de los dispositivos utilizados
cotidianamente. Entre estos elementos, la pasta de soldar se distingue por su
relevancia en el proceso de ensamblaje [Wang, 2025]. La pasta de soldar es un
compuesto utilizado para establecer uniones eléctricas entre los componentes
electronicos y las placas de circuito impreso (PCB) durante el ensamblaje. Su
correcta aplicacién resulta esencial para asegurar tanto la fiabilidad como el
desempeno de los dispositivos electronicos. Esta etapa del proceso de manufactura
es considerada una de las mas criticas, ya que influye de manera directa en la
calidad y confiabilidad de las conexiones soldadas [Kong, 2024]. Con el progreso
constante de la tecnologia electronica, emergen nuevos retos y tendencias en la
produccion en serie. Uno de los mas relevantes es asegurar el control preciso de la
calidad y cantidad de la pasta de soldar, especialmente en lineas de fabricacién de
alta velocidad. En estos entornos, incluso minimas variaciones durante la aplicacion
de la pasta pueden comprometer la calidad y confiabilidad de las uniones soldadas
[Zippelius, 2022]. EI monitoreo del proceso de aplicacion de pasta de soldadura
requiere el uso de equipos especializados de inspeccion de pasta de soldadura
(IPS), los cuales permiten evaluar los depdsitos aplicados. Estos sistemas estan
disefiados para medir parametros clave como el volumen, el area y la altura del
depdsito, asegurando asi una dosificacion precisa durante la impresion. Gracias a
estas mediciones, los fabricantes pueden anticipar la calidad y confiabilidad a largo

plazo de las uniones soldadas [Raj, 2016].
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Para el estricto control sobre la aplicacién de pasta de soldadura brinda a los
fabricantes la oportunidad de identificar los defectos en las juntas de soldadura en
una etapa temprana y asi de esta manera, lograr resolver el problema
oportunamente. Para esto contribuye que los fabricantes puedan ahorrar gastos
imprevistos relacionados con la calidad para la aplicacion de la pasta de soldar, ya
que es una operacidon indispensable en el proceso de ensamble de tarjetas

electronicas.

Grafico de control MCUSUM
La metodologia inicia con la supervision de la calidad del sistema de produccién
mediante el uso del grafico de control MCUSUM. La construccion de este grafico
consta de dos etapas; la primera fase se enfoca en calcular las estadisticas de
tendencia central y de dispersion para p caracteristicas de calidad, siempre y
cuando el proceso se mantenga bajo condiciones de control estadistico [Issam,
2008]. Como medida de tendencia central, el vector de medias muestral (x) se
define a partir de la Ecuacién 1, se forma el vector de medias y este conformado por
las p medias individuales (x;) de las caracteristicas de calidad monitoreadas.
x=[x X X3 - Xp] D
La matriz de covarianzas muestral asociada al vector de medias (S), determinada a
partir de la Ecuacion 2. Donde la matriz es simétrica, en su diagonal aparecen las

varianzas de las variables (S;) y fuera de ellas las covarianzas entre cada par de

variables (S;;) de la p caracteristicas de calidad [Knoth, 2021].

Sf 5122 512p
2 2. 2

R @
Siv S Sp

El vector de medias y la matriz de covarianzas son el punto de partida para el control
estadistico multivariable, ya que los graficos de control multivariables solo son
validos cuando la variable tiende a seguir una distribucion normal multivariable [Lin,
2016], cuya densidad (f(x)) viene dada a partir de la Ecuacién 3. Donde x es el

vector de mediciones de las caracteristicas de calidad.
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Con la finalidad de ejemplificar la fase | de la construccidon del grafico de control
multivariante MCUSU, se tienen 30 observaciones para cada una de las variables y
a partir de datos tomados de la produccidon nos permitira estimar el vector de medias
y la matriz de covarianza (Tabla 1):

x = [0.07810 0.61789 0.12779]

0.00021215 0.00083064 0.00016859
0.00083064 0.00336860 0.00064334
0.00016859 0.00064334 0.00013930

S =

Tabla 1 Mediciones de caracteristicas de calidad tomadas en el proceso.

# Muestra | Volumen Area Altura
1 0.06717 0.55422 | 0.12145
2 0.66904 0.58734 | 0.11963
3 0.05250 0.52243 | 0.10648
30 0.09456 0.67708 | 0.14041

Fuente: elaboracion propia

Posteriormente para poder continuar con el desarrollo del grafico de control
multivariado se vuelve a extraer una nueva muestra para mediciones de cada una
de las caracteristicas de calidad a monitorear en el proceso, en el cual permitira
verificar la estabilidad estadistica en el sistema de fabricacion, para este caso, la
supervision en la aplicacién de la soldadura en el proceso de ensamble de las
tarjetas electrénica. En Tabla 2 se tiene la muestra que sera empleada para poder
ejemplificar el desarrollo del grafico de control MCUSUM. El estadistico MCUSUM
(M;) se calcula a partir de la Ecuaciones 4 a 6. Donde k = 0.5y R, =0 son dos

constantes.

Tabla 2 Mediciones para desarrollar el grafico MCUSUM.

# Muestra | Volumen Area | Altura
1 0.08471 0.64666 | 0.13409
2 0.06044 0.54679 | 0.11244
3 0.07460 0.60523 | 0.12670
30 0.07455 0.67708 | 0.12371

Fuente: elaboracion propia
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M? = [R;S™* R;]'/? @
- (Ri—1+xi_f)(1—£) siC; >k
e C 5)
R; =0 siC <k
Ci=[Rimy + 2 =0 ST (Riy + 2, = D]V (6)

La sefial fuera de control se genera cuando M? > h, siendo h el limite superior de
control del grafico (LSC). De acuerdo con [Montgomery, 2012], los valores de k y h
que proporcionan una eficiencia apropiada del grafico MCUSUM son 0.5 y 5.5
respectivamente. Se muestran los valores de M? obtenidos mediante el software
RStudio para asi poder calcular los estadisticos del grafico de control MCUSUM.

La Tabla 3 muestra los estadisticos MCUSUM para cada una de las observaciones
que se utilizaron en su construccion del grafico de control, el procedimiento es el

mismo mostrado previamente para cada observacion.

Tabla 3 Valores para cada observacion del estadistico MCUSUM.

Muestra | M? | Muestra | M? | Muestra | M2 | Muestra | M?

0.58 14 2.88 27 3.09 40 4,71
0.61 15 3.76 28 2.60 41 15.93
0.79 16 4.73 29 3.26 42 23.23
1.41 17 1.08 30 2.92 43 22.29
1.20 18 0.81 31 3.33 44 22.08
1.31 19 0.45 32 3.13 45 20.28
3.08 20 1.63 33 2.82 46 19.86
2.40 21 1.41 34 3.66 47 20.57
2.06 22 1.72 35 3.60 48 19.78
0.70 23 1.81 36 4.23 49 19.33
1.07 24 2.70 37 6.12
0.29 25 3.87 38 6.82
1.42 26 2.93 39 6.35

e N I I R S ES I LS BN

Fuente: elaboracion propia

En la Figura 1 se puede observar el grafico de control MCUSUM con resultado de
la grafica en los estadisticos y el limite de control. Se observa que las muestras
numeros 37, 38, 39 y de la 41 hasta la 49 generan una sefal fuera de control en el
proceso de aplicacion de la soldadura, por lo que en estas muestras se deberan
analizar con el fin de identificar la naturaleza de la variacién y asi, con base a los

resultados poder corregir el descontrol estadistico del proceso.
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Fuente: elaboracion propia
Figura 1 Grafico de control multivariante MCUSUM.

Para el proceso de la aplicacion de la soldadura en las tarjetas PCB en ambas
graficas de control multivariante se pueden detectar sefiales fuera de control, con
base a los resultados obtenidos podemos informar al responsable dentro del
proceso y asi debera corregir el inconveniente en el sistema productivo que origino
la variacion, lo cual implicara tiempo, recursos y un analisis complementario. A
continuacion, se discutira el desarrollo del sistema propuesto con base a una red
neuronal artificial perceptron multicapa para detectar cual(es) de las p variable(s)

analizada(s) esta(n) fuera de control de forma automatica.

RNA perceptréon multicapa

La RNA Perceptron multicapa es una herramienta que se puede emplear para
poder clasificar y modelar los comportamientos que no son lineales como los que
comunmente ocurren dentro en el sector industrial [Clark, 2025]. La arquitectura de
una RNA perceptrén multicapa se forma por una capa de entrada, un numero
arbitrario de capas ocultas y una capa de salid. Cada una de las neuronas que tienen
las capas ocultas o de salida reciben una entrada de las neuronas de la capa previa,
pero no existe conexiones laterales entre las neuronas dentro de cada capa [Majout,
2024]. La capa de entrada puede contener tantas neuronas como categorias
correspondan a las variables independientes que se desean representar. La capa

de salida corresponde a las que son las variables de respuesta. El funcionamiento
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de la RNA son dos importantes tareas: Entrenamiento y prueba. Entrenar una RNA,
es un proceso que modifica el valor de los pesos y bias asociados a cada neurona
con el fin de que la RNA pueda, con base a unos datos presentados en la capa de
entrada, generar asi una salida. La tarea de prueba consiste en poder medir el nivel
de error generado por la RNA al emitir en la salida datos del problema que no fueron
incluidos en la tarea de entrenamiento [Jayasinghe, 2025]. En el conjunto de datos
que son generados para la fase de entrenamiento es integrado por la simulacion de
cien eventos con variacion en el vector de medias para cada una de las siete
categorias posibles con niveles de 0.50, 1.50 y 2.50, construyendo una matriz de
entrenamiento de tamafio [3 x 2,100]. En la Tabla 4, se muestra como establecer el
entrenamiento con una variacién de 0.50 en el vector de medias para las siete

posibles categorias del caso de aplicacion industrial bajo estudio.

Tabla 4 Entrenamiento de la RNA.

Vector de entrenamiento Origen de'va_r|ac|on Categorias V_alc:tr
estadistica objetivo
(0.07810 + 0.50,0.61789,0.12779) Variable 1 1 —1.000
(0.07810,0.61789 + 0.50,0.12779) Variable 2 2 —0.666
(0.07810,0.61789,0.12779 + 0.50) Variable 3 3 —0.333
(0.07810 + 0.50,0.61789 + 0.50,0.12779) Variables 1y 2 4 0.000
(0.07810 + 0.50,0.61789,0.12779 + 0.50) Variables 1y 3 5 0.333
(0.07810,0.61789 + 0.50,0.12779 + 0.50) Variables 2y 3 6 0.666
(0.07810 + 0.50,0.61789 + 0.50,0.12779 + 0.50) Variables 1,2y 3 7 1.000

Fuente: elaboracion propia

Para los valores objetivos que se requiere en la red artificial para efectuar la tarea
de clasificacion y reconocimiento de las diferentes categorias se asignan de acuerdo
con la funcion de activacion tangente hiperbdlica, la cual puede tener valores
continuos desde [—1,1] y se asignaron de forma equidistante en el dominio de la
funcion. La matriz de prueba se desarrolla a partir de datos simulados a partir de
mediciones obtenidas del sistema de fabricacién, los datos son clasificados en 200
vectores en los que se presentan diferentes magnitudes de variacion en cada una
de estas variables, la magnitud de variacion que contempla es de: 10, 20 y 30.
Debido a que se tienen siete posibles categorias en la variable de respuesta y su
matriz es de [3 x 4,200]. Se desarrollan los conjuntos para el entrenamiento y

prueba, para después construir la arquitectura de la RNA.
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La eficiencia del método propuesto para el analisis de las senales fuera de control
dependera directamente de la precision con la que en la red neuronal artificial lo
clasifiquemos para los cambios ocurridos en las diferentes variables durante el
proceso de fabricacion. Para ello se debe lograr una eficiencia adecuada y es
necesario establecer parametros de operacion correctos en la RNA, para conseguir
dicho objetivo se realiz6 una experimentacion. Las topologias de las RNA's
propuestas en la Tabla 5, son arquitecturas que clasifican de forma adecuada los
valores establecidos durante la fase del entrenamiento, por lo que se recurrié a un
parametro estadistico como es el error cuadratico medio (ECM|MSE) para
determinar la topologia que se deberia de seleccionar para la fase de prueba y
posteriormente resolver la tarea de la clasificacion. Para la arquitectura de las redes
neuronales artificiales que se desarrollaron de forma dinamica mediante la
construccion del algoritmo que se basa en la experimentacion exhaustiva y
condicionada en ciclos con la finalidad de poder probar el total de posibles

combinaciones de topologia.

Tabla 5 Topologia de RNA desarrolladas para la fase de entrenamiento.

Topologia 1 2 3 4 5 6 7 8
Numero de neuronas 1450 1250 1395 1355 1472 1492 1544 1434
Taza de aprendizaje 0.005 0.005 0.01 0.005 0.01 0.005 0.005 0.01
Error permitido 1x10™* | 1x107° | 1x10™* | 1x1075 | 1x10™* | 1x1075 | 1x10~* | 1x107°
Numero de iteraciones 2354 3420 1642 1711 1978 1619 1523 1647
MSE 0.087 0.082 0.091 0.086 0.097 0.097 0.094 0.095

Fuente: elaboracion propia

Para el primer parametro se considerd que el niumero de neuronas en la capa oculta
con un intervalo de [5,2000]. Para el segundo parametro es en una tasa de
aprendizaje con el factor de incremento de 0.001 [0.005,0.9] Para el error permitido
se establecio en solo dos Unicas posibilidades 1 x 107y 1 x 107°, y, por ultimo, se
programo una pausa en el entrenamiento para que, mediante el método del
gradiente descendiente, si la funcion de error no mejora por lo menos en 0.001
durante 100 iteraciones. En cada arquitectura se registré una salida en una base de
datos para proceder a calcular el error cuadratico medio frente a los valores

objetivos que se establecieron previamente y esto fue el mecanismo para la
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seleccién de las topologias. Esto nos permite tener una ventaja del procedimiento
propuesto y asegurar un minimo global y evitar caer en minimos locales. En la Tabla
6, se puede observar la topologia de la RNA seleccionada para llevar a cabo la tarea
de clasificaciéon de la(s) variable(s) generadora (s de variacion en el sistema de
fabricacion con el fin de poder establecer de manera eficiente analisis del control
estadistico del proceso multivariante a partir de la inteligencia artificial. Y una vez
obtenidos los pesos y bias con los que opera la RNA la tarea de clasificacion es
automatica, ya que solo involucra operaciones matriciales. Una vez que se analiza
cada una de las muestras a través del grafico de control MCUSUM y se detecta que
existe una sefal fuera de control estadistico como es el caso de la medicion 37, es
de suma importancia poder detectar la(s) variable(s) que estan originando esta
variacion dentro del proceso con el fin de corregir de forma temprana en las

condiciones de operacion

Tabla 6 Topologia seleccionada.

Parametro Valor asignado
Neuronas en capa oculta 1492
Funcién de activaciéon Tangente Hiperbdlica
Taza de aprendizaje 0.005
Error permitido 1x107°
Numero de iteraciéon 1619
MSE 0.097
Tiempo de convergencia 00:00:52

Fuente: elaboracién propia

3. Resultados

Con base a los datos recabados y su posterior analisis podemos validar el
desempefio de las topologias que tienen las redes neuronales artificiales (RNA) y
asi analizar la fuente de variacion y detectar mediante el grafico de control
multivariante MCUSUM, para proceder a comparar los resultados en funcién de
desempeno, sensibilidad, especificaciones y exactitud. Mediante las Ecuaciones 7
a 9 se obtiene la probabilidad de no cometer el error tipo Il (1 — ) , a este argumento
se le conoce como la potencia de la prueba, equivalente a la sensibilidad. Donde

VP es el verdadero Positivo, VN el verdadero Negativo y FS el falso Negativo.

Sensibilidad = vP 7
ensibilida = VP TN (7
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e VN
Especificidad = VNP (8)
, VP +VN
Exactitud = (€))]

VP+FP+FN+VN

La probabilidad de cometer el error tipo | (1 — ), se le conoce como eficiencia de
la prueba, esto es la especificad. El grado de exactitud de esta prueba se puede
definir como la proporcién de casos en donde el resultado es correcto [Daniel, 2024].
Estos resultados que fueron generados por la RNA empleada para el analisis de la
variacion estadistica que se genera en el proceso de aplicacion de la pasta de la

soldadura al introducir la matriz de prueba como se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7 Resultado generados por la red neuronal Multicapa Perceptron.

Categoria | Sensibilidad | Especificacion | Precision
1 0.9839 0.9899 0.9506
2 0.9616 0.9743 0.9658
3 0.9622 0.9982 0.9818
lo 4 0.9582 0.9907 0.9751
5 0.9867 0.9441 0.9593
6 0.9546 0.9815 0.9543
7 0.9517 0.9811 0.9832
Promedio 0.9655 0.9871 0.9671
1 0.9776 0.9901 0.9796
2 0.9737 0.9709 0.9561
3 0.9687 0.9604 0.9744
20 4 0.9628 0.9778 0.9663
5 0.9656 0.9635 0.9619
6 0.9867 0.9674 0.9584
7 0.9564 0.9624 0.9596
Promedio 0.9702 0.9703 0.9651
1 0.9803 0.9812 0.9634
2 0.9866 0.9749 0.9867
3 0.9765 0.9714 0.9776
30 4 0.9702 0.9813 0.9911
5 0.9754 0.9852 0.9841
6 0.9773 0.9891 0.9784
7 0.9969 0.9655 0.9738
Promedio 0.9804 0.9783 0.9793

Fuente: elaboracién propia

Con base en la Tabla 7 podemos identificar que la RNA perceptron multicapa tiene
un promedio del 96.71% para poder detectar los cambios con magnitudes que
promedian una desviacion estandar en las caracteristicas de calidad del proceso de
fabricacion, esto se traduce que en el monitoreo estricto del proceso respecto a la

exactitud de la RNA perceptrén multicapa la cual se entrend, puede clasificar los
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incrementos de la variacion en dos y tres desviaciones estandar dentro de la
operacion para aplicar la pasta de soldadura, la exactitud se incrementa a 96.51 y
97.93% respectivamente. Para el aumento den la exactitud se puede tener una
l6gica de que, al incurrir en una mayor variacion dentro del proceso de fabricacion,
la medicién que origina dicha sefial de que esta fuera de control como una alerta en
el grafico de control MCUSUM, se encontrara alejada del promedio y por
consecuencia seria mas facil la clasificacion a partir de una RNA multicapa

perceptron

4. Discusién

En los entornos industriales actuales, donde predomina la automatizacién, es
fundamental implementar mecanismos que aseguren un control eficiente de la
calidad, incluso en producciones de gran escala, donde se requiere una supervision
constante sobre posibles desviaciones respecto a las especificaciones de calidad
acordadas.
El enfoque multivariado propuesto permite un control riguroso y preciso de las
caracteristicas criticas de calidad mediante la integracion del grafico de control
MCUSUM vy una red neuronal artificial del tipo perceptron multicapa. Esta
metodologia ofrece la capacidad de procesar grandes volumenes de datos en poco
tiempo, alcanzando niveles de precision promedio de 96.71, 96.51 y 97.93% ante
desviaciones equivalentes a 1o, 20 y 30, respectivamente. La efectividad del
enfoque radica tanto en la sensibilidad del grafico MCUSUM para detectar pequefias

variaciones, como en la habilidad de la RNA para clasificarlas con alta exactitud.

5. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos con la RNA perceptron multicapa en el
analisis de la variabilidad presente en sistemas de produccién multivariantes, se
observa que esta herramienta es capaz de identificar senales fuera de control. Esto
se debe a que una desviacion de 10 no siempre genera una alerta visible en el
grafico de control MCUSUM. No obstante, la RNA logra interpretar y clasificar

eficientemente la fuente de variabilidad, proporcionando un diagndstico mas preciso
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del comportamiento del proceso de fabricacion, incluso ante cambios sutiles que

podrian pasar desapercibidos por métodos estadisticos tradicionales.
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