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Resumen

En este trabajo se analiza un método neuro-difuso
para  identificar  variaciones de  control
dimensional  generadas durante el proceso de
ensamble de un producto, esta investigacion
analiza las ventajas de utilizar técnicas de
andlisis de componentes principales (ACP) en
conjunto con redes neuronales artificiales, asi
mismo en un segundo caso de estudio se muestra
como la logica difusa puede ser usada para
calcular y disminuir el tiempo de ensamble de un
producto.

Palabras claves: Légica Difusa, Analisis de
componentes  Principales, Redes Neuronales
Artificiales, Metodologia del Disefio para el
Ensamble.

1 Introduccion

El proceso de disefio y control de calidad de un
producto involucra un complejo grupo de
actividades, las cuales se ven afectadas por
diversas fuentes de variabilidad, el mal disefio de
un producto impacta en su funcionalidad, en
ajustes de ensamble y en la percepcion del cliente.

Recientemente diversas metodologias basadas
en el conocimiento se han propuesto para la

solucion de estos problemas buscando mejorar el
proceso de disefio y su control de calidad.

La calidad dimensional es una medida de
conformancia en la geometria del disefio del
producto. Durante el proceso de ensamble de un
vehiculo, mantener una buena  calidad
dimensional, es dificil y en algunas ocasiones
resulta critica, debido a las numerosas operaciones

manuales y automatizadas involucradas, asi como
a gran cantidad de componentes que requiere cada
unidad. La variacion dimensional es afectada
principalmente por este proceso (Jang y Yang,
2001).

Por otro lado, la estimacion del tiempo de
ensamble de un producto, es dificil de predecir
debido a que muchas partes del ensamble no han
sido fabricadas, el estudio de tiempos y
movimientos ha sido ampliamente usado en la
medicion del tiempo de fabricacion de un
producto. Boothroyd y Dewhurst (Boothroyd,
Dewhurst, 2001) han desarrollado la metodologia
de disefio para el ensamble basada en tablas, sin
embargo este no se ajusta a todas las situaciones
de ensamble en las industrias durante el desarrollo
del producto, de ahi que se ha estado investigando
el uso de la légica difusa como un medio
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alternativo para el calculo del tiempo de ensamble
de productos nuevos.

Analisis de componentes principales (ACP)

Es un método ampliamente utilizado en
estadistica para el andlisis de datos, se ocupa de
explicar la estructura de varianza-covarianza de un
conjunto de variables por medio de una
combinacion lineal de dichas variables. Sus
objetivos  principales son  reduccion e
interpretacion de datos (Jonson,2000).

El objetivo de este método es el de determinar un
conjunto de m vectores ortogonales en el espacio
de los datos del espacio p-dimensional original
(generalmente p>m), sobre el subespacio
m-dimensional generado por estos vectores, se
forman agrupamientos (clusters) que son mas
viables a ser clasificados mediante la proyeccion
en una direccion de gran varianza. Los
componentes principales son combinaciones
lineales particulares de p variables aleatorias
1o X200 Xp Geométricamente,  estas
combinaciones representan la seleccion de un
nuevo sistema de coordenadas obtenido mediante
la rotacion del sistema original con los ejes

ordenados 1°>»2-->Vn . (Figura 1).

Figura 1 Direccion de méaxima varianza y
rotacion ortogonal.

Los nuevos ejes representan las direcciones con
maxima variabilidad y proveen una descripcion
mas simple de la estructura de covarianza.

Supongamos que Lot x2sees 2] es una
variable estocastica p-dimensional con media pL y
matriz de covarianzaZ. El problema consiste en
determinar un nuevo conjunto de variables

I'yl Y20 Yp J que no estén relacionadas y

cuya varianza decrece de la primera a la ltima.
Cada una de estas variables y; se toma como una
combinacion lineal de las variables x; de tal forma
que:

y,=a, ;x, +a, ;x, +..+a, x,

ot
y,=a;x
t
X a. =|a, .a, ...da .. .
siendo / [ L2, pJ ] con la condicién
a . = 1 al,a, =
de que 72 ;estoes, 7 / , lo cual

asegura que la trasformacion global sea ortogonal.
El primer componente principal y,; se determina
seleccionando a, de tal forma que maximice la
_ t

=a,x

varianza de 1 sujeto a la restriccion de

t

que aa, =1 . (Jonson,2000).

El segundo componente principal y, se determina
seleccionando a, de tal forma que y, tenga la
mayor varianza pero que no esté correlacionada
con y, . En forma similar se puede proceder para
Y3Yp--), CON varianza decreciente y que no estén
correlacionados. Para determinar y, se selecciona
la varianza de y, como la funcion objetivo a
maximizar, con respecto a a,, con la restriccion de

‘a, =1
a4, . Por consiguiente:

Var(y,) =a; Za,
El problema para determinar la solucion éptima de
V, es:

que

t t _
maxa, xa, o,  a,a =1

La solucion no trivial de 2(2~Aa; =0 esel
eigenvalor 4, y el eigenvector a, de Z. Pero como
Y es positiva semidefinida, ésta tiene p valores
caracteristicos 4, /12,...,/1,, >0. Considerando que
los eigenvalores son distintos y que 4, > 4,> ... >
4, = 0. Al maximizar la varianza de y, se
selecciona el mayor valor caracteristico 4, de X; es
decir, el componente principal de a, es el
eigenvector asociado al mayor valor caracteristico
Ay

Continuando con el mismo procedimiento se
encuentra que el j-€simo mayor eigenvalor A;.
Denotando por A la matriz de eigenvectores:

A=|a,,a,,..,a
[a,a5,.a,] y a y por el vector de

—_ '
componentes principales entonces y=4Ax .La
matriz de covarianza de y se denota por A y

Var(y) = A A=A A

, por tanto , como A



es una matriz ortonormal, 2 =AA por lo
tanto, las varianzas de los diferentes componentes
se pueden interpretar como los valores
caracteristicos de A, la suma de varianzas esta
dada por ecuacion 1.

i Var(y,) = i;t,. =traza(\)
i P , (1)

note que la suma de las varianzas de las variables
originales y la suma de las varianzas de los
componentes principales son las mismas.

I11. Redes neuronales para la extraccion de los
componentes principales.

Una red neuronal esta basada en la estructura
del sistema nervioso humano, es un sistema
masivo de unidades simples de procesamiento de
informacion, interconectadas de una manera
apropiada. (Ham, Kostanic, 2001)

La informacion se procesa en elementos simples
llamados neuronas; las sefiales se trasmiten a
través de conexiones; cada conexion tiene
asociado un peso que multiplica la sefial
trasmitida; cada neurona trasforma la sefal
recibida mediante una funcion de activacion para
determinar la sefial de salida; el aprendizaje se
realiza mediante el ajuste de pesos que ponderan
las conexiones entre las neuronas que componen
la red (figura 2); el algoritmo de aprendizaje es el
método por el que se obtienen los ajustes dptimos
evitando tener que supervisar todo el proceso.

Figura 2. Estructura de una neurona artificial

Para procesar la informacion, las neuronas se
organizan en capas (entrada, oculta(s),salida); la
forma en que las neuronas estan conectadas
determina la estructura de la red. Una red
neuronal con aprendizaje sin supervision puede
establecer la similitud entre un patron de entrada y

los patrones vistos anteriormente, y aprender
gradualmente a identificar patrones tipicos
(similares); puede construir un conjunto de ejes
para medir similitudes respecto a patrones previos
(ACP); puede formar categorias sobre la base de
correlaciones de los patrones de entrada y decir a
que categoria pertenece un patrén de entrada dado
o dar como salida un prototipo apropiado (Ham,
Kostanic, 2001)

Algoritmo de aprendizaje Hebbiano para el
primer componente principal normalizado
(Regla de Oja).

Para la estimacion del primer componente

principal M y su eigenvalor asociado Wi dela
matriz de correlacion 2 , Oja (Ham, Kostanic,
2001) propuso una unidad de procesamiento

At
simple P =wx , utilizando un algoritmo de

o ., w,
aprendizaje (correccion a los pesos ) que

determina el vector "1 con las siguientes
propiedades:

e FEl vector de pesos Wi tiene longitud 1,

2 T
. Hw || =w w, =1
es decir; 2 LS .

w .
e FEl vector de pesos "' esun eigenvector
de la matriz de covarianza

W

° maximiza la varianza de la salida

T
N =wx

La regla de aprendizaje llamada regla Hebbiana o
regla de Oja, se puede establecer como:

w, Gk +1) = w, (0 + w0y, (0) =y (kyw, (6]
j=12,...n
donde u(k) <<1.
a). Algoritmo Hebbiano Generalizado.
Sanger (Sanger ,1999) propuso una regla de

aprendizaje capaz de extraer los primeros m
eigenvectores principales (figura 3) de la matriz

wy (k+1) = w; (k) + u(k)y, (k){x/ ()= th/ )y, (k)}



de covarianza, esta regla fue llamada algoritmo
Hebbiano generalizado (GHA).

donde i=1,.2,...,.,n y j=1,2,...n

Figura 3 Extraccion de m componentes
principales.

En el desarrollo de este trabajo utilizamos el
algoritmo hebbiano generalizado para encontrar
sus vectores e igenvalores para analizar como es
su comportamiento a la presencia de puntos
atipicos.

IV Loégica Difusa

El concepto de Logica Difusa fue concebido por
Lofti Zadeh un profesor de la Universidad de
California en Berkley, quien no estaba de acuerdo
con la sola existencia de los conjuntos clasicos
(crisp sets) (Yen, Reza, 1999).

La logica difusa permite trabajar informacion
con alto grado de imprecision a diferencia de la
logica convencional que trabaja con informacion
bien definida y precisa, esta es una metodologia
que obtiene una conclusion a partir de
informacion de entrada vaga, ambigua, imprecisa,
con ruido o incompleta, en general la logica difusa
imita como un persona toma decisiones basada en
informacion con las caracteristicas mencionadas
(Yen y Reza, 1999).

V. Caso de estudio No. 1

La aplicacion de la técnica se llevo a cabo en el
panel trasero de una camioneta (figura 4); En la
cual se consideraron siete variables o puntos
criticos de control de ensamble , estos puntos
fueron inspeccionados mediante un total de 84
mediciones con el fin de encontrar cual es el mas
problematico con el fin de determinar cual seria
su posible fuente de variacion. Se realizaron
pruebas de normalidad para las variables
seleccionadas; estas fueron satisfactorias, se
analizaron graficos de control para cada variable,
algunos de estos mostraban que algunos puntos se
encontraban fuera de especificaciones.

Se calculo la matriz de correlacion para las
variables utilizadas, obteniendo altas
correlaciones entre las variables de estudio, por lo
que se procedi6 a llevar a cabo el ACP enfoque
neural por sus ventajas frente al método
tradicional.

Figura 4 Panel trasero de la camioneta
mostrando los puntos criticos que se
analizaron

Eigenvalores: 3.335 1.319 1.058 0.836 0.274
Proporcion:  0.477 0.188 0.151 0.120 0.039
Acumulada: 0.477 0.665 0.816 0.936 0.975

Eigenvalores: 0.149 0.025
Proporcion:  0.021 0.004
Acumulada. 0.996 1.000

Tabla No. 1 Analisis tradicional de componentes
principales.

Mediante Redes Neuronales
estadistica

Variabl PC1 PC2 PC3 PC1 PC2 PC3

e

20Z_L 0.227 0.351 0.228 0.23 -0.36 0.220

3 2
26Z_ L 0.487 -0.303 -0.126 0.48 0.295 -0.12
9 6
77Y_L 0392 -0.209 -0.526 0.39 0.205 -0.53
1 2

77Z_L 0.484 -0.333 0.049 047 0.326 0.055
9



24Z R 0.164 -0.385 0.776 0.14 0.390 0.781

4

29Z R 0.389 0.483 -0.044 0.38 -0.48 -0.05
6 5 0

77Z_R 0390 0.49 0.219 0.39 -0.50 0.218
9 9

Tabla No. 2 Tabla comparativa de los tres
primeros componentes principales, encontrados
mediante estadistica convencional y utilizando
redes neuronales, asi mismo Se muestran
los eigenvalores encontrados y su correspondiente
aportacion.

El eigenvalor para un componente principal indica
la varianza tomada en cuenta por dicho
componente con respecto a las varianzas totales de
7.000.

De esta forma el primer componente principal
toma en cuenta (3.3356/7.000)100%=47.7% de la
variacion total, El segundo 0.188%, el tercero
0.151%, el cuarto 0.120%, el quinto 0.039%, el
sexto y séptimo 0.021% y 0.004%, claramente el
primer componente es por mucho mas importante
que los otros.

El primer componente principal mediante redes
neuronales es:

», =—0.212x, — 0.485x, —0.393x, — 0.491x,
—0.162x, —0.386x, — 0.385x,

por tanto alrededor del 47.7% de la variacion en
los datos estd relacionada con las alturas de las
dimensiones en los puntos medidos. Los otros
componentes se interpretan de manera similar.

Podemos concluir que el empleo de una red
neuronal tiene grandes ventajas sobre los métodos
estadisticos tradicionales (tabla 2), no es necesario
calcular la matriz de covarianza del conjunto de
datos, se pueden encontrar los eigenvectores e
igenvalores directamente de los datos, la red
puede realizar perfectamente los calculos no
importa si faltan datos o existen puntos atipicos;
puede generalizar la informacion que tiene debido
a su tolerancia a fallos.

Se estan realizando investigaciones empleando
diferentes funciones correctoras de transferencia
con el fin de encontrar cual seria la que nos
pudiera dar mejores aproximaciones, se inicio
empleando la funciéon tangente hiperbdlica la cual
reduce el nivel de aproximacién, pero se
continuara experimentando con otras mas para dar

una conclusion de cual seria la mas recomendable
para este tipo de problemas.

VI. Caso de estudio No. 2 Calculo del
tiempo de ensamble mediante logica
difusa

Con el fin de analizar el potencial de la logica
difusa aplicada al disefio para el ensamble y el
como esta metodologia puede ser de gran ayuda a
la toma de decisiones. Se realizo una
experimentacion con el fin de calcular el tiempo
de ensamble de un producto nuevo que aun no ha
sido fabricado.

Basandonos en la informacion recolectada entre
personal experimentado del 4rea de ensamble de
una empresa dedicada a la fabricacion de
componentes se establecieron los parametros
cualitativos que ellos consideran se ven
involucrados en el ensamble de un producto y cual
seria el rango que pudieran tener. Como ejemplo
de los resultados obtenidos, encontramos que los
valores para las variables simetria, métodos de
ensamble, facilidad de acceso, insercion y tiempo
se determinaron asignandoles un rango entre 0 y
1, la variable a la que se le asignara el valor mas
alto entre cero y uno corresponderia a la que
tuviera la caracteristica mas critica , puede ser la
mas pesado, la mas dificil acceso o de mas dificil
insercion dentro de un ensamble. asi como mismo
se establecid para la variable de salida tiempo los
siguientes rangos, tiempo bajo (10-25) min.,
normal (15-35) min. y alto de 35 min.

Figura 5 Mostrando los rangos de la variable
dimension y como seria su pertenencia.

Para determinar el tiempo necesario en el
ensamble de un producto se  proceso la
informacion proporcionada al programa para ver
cémo es su comportamiento, en la figura 5 se
muestra la variable de entrada dimension con los
rangos que fue considerada.

Ejemplo De una regla:



1. Si el peso es =grande y la dimension es
grande el tiempo de ensamble es alto.

2. Si el peso es=ligero y la dimension es
pequefia y la simetria =totalmente , el
tiempo de ensamble es bajo

3. si el peso = ligero y la dimension
=grande y el método de manejo es con
una mano el tiempo de ensamble es
mediano.

Con esta informacion se procedioé a realizar un
analisis en conjunto de todas las variables en
donde de una manera automatica mediante la
logica difusa, podemos calcular el tiempo de
ensamble de una manera rapida y precisa, sin estar
sujetos a consultar informacion de tablas como se
realiza con la metodologia de ensamble propuesta
por (Boothroy, Dewhurst, 2001). Resultando esta
metodologia basada en logica difusa en un buen
método complementario para el calculo del tiempo
de ensamble.

VII. Conclusiones

1. El objetivo del ACP mediante redes es
determinar un conjunto de m vectores
ortogonales en el espacio de los datos que
contengan la mayor informacion posible de
la varianza de los mismos, sobre los cuales
se proyectaran los datos del espacio
p-dimensional original sobre el subespacio
m-dimensional generado por estos vectores.

2. Los componentes principales obtenidos de
forma  neuronal resultan ser mas
significativos (explican mejor la variabilidad
del proceso y son tolerantes debido a
informacion faltante o contaminada).

3. Se encontr6 que aplicando tanto el algoritmo
de Oja como el algoritmo generalizado
Hebbiano presentan cierta inestabilidad a la
presencia de puntos atipicos, que es
conveniente trabajar sobre técnicas para
complementarlo (utilizar alguna funcion de
transferencia).

4. Se ha experimentado el beneficio que
representa el uso de la logica difusa como
apoyo en el calculo de tiempos ensamble de
un producto, pudiendo esta técnica
complementar a la metodologia de disefio
para el ensamble (DFA).

VII1 Trabajo futuro

Los resultados obtenidos hasta el momento
demuestran que la utilizacion del ACP permite
analizar el comportamiento de las variables en el
control de la calidad dimensional, se continua
trabajando en la investigacion para integrar logica
difusa a los resultados de la red basada en
componentes principales y que el sistema
inteligente a desarrollar nos indique las acciones a
realizar de acuerdo a los resultados de los
componentes principales encontrados.

Con respecto a la aplicacion de la logica difusa
para el célculo del tiempo de ensamble, se esta
trabajando en el desarrollo de una red basada en
componentes principales para la optimizacion del
tiempo de ensamble y parametros de disefio del
producto, asi mismo se esta experimentando con
el uso de funciones de transferencia y determinar
la mas adecuada.
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