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Monitoring of Multivariate Processes Through
the Regression Adjustment Procedure Based on
Artificial Neural Networks

E. Ruelas, J. Vazquez, J. Cruz, R. Baeza, J. Sanchez, and J. Jiménez

Abstract—In current production systems, organizations must
control the total of the variables that have a correlated influence
on the final quality of the products. For this task, multivariate
statistical control is used. One of the most used multivariate
control methods is the so-called regression adjustment whose
scheme proposes that to monitor a final quality characteristic in a
product, a multiple regression should be applied on the previous
variables that define it in the process and the resulting residue will
be controlled from a univariate control chart to detect changes in
the variations, however, the utility of the procedure is directly
related to the efficiency of the method used to perform the
adjustment task between the dependent and independent
variables. The present work proposed to use an artificial neural
network to carry out the adjustment operation, the results showed
a remarkable superiority of the proposed scheme in comparison
with the current scheme (Least Squares) and adjustment methods
proposed in the literature (LAD and M). The proposed
multivariate control approach allows the evolution of the
regression adjustment method with the incorporation of artificial
intelligence.

Index Terms—Artificial neural network, Multivariate statistical
control, Regression.

1. INTRODUCCION

Actualmente las organizaciones han orientado sus
estrategias hacia el mejoramiento de la calidad y la
reduccion de costos de fabricacion; esta tendencia ha llevado al
uso de sistemas de control de calidad que proporcionen
flexibilidad y disminucién de costos por defectos. Entre los
sistemas de control de calidad mas utilizados se encuentra el
control estadistico de procesos (CEP), el cual permite
monitorear estrechamente la calidad de los productos con el fin
de lograr la satisfaccion total del cliente [1]. En los sistemas de
produccion vigentes, suelen existir caracteristicas que influyen
de forma conjunta e interrelacionada en la calidad final de los
productos.
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Una solucion consiste en controlar todas de forma simultanea
mediante técnicas de control multivariantes, de esta forma no
solo sera analizado el efecto de cada una de las caracteristicas
sobre la calidad, sino que también se toma en cuenta el efecto
de las interacciones entre ellas [2]. Una condicion
inconveniente que se presenta en sistemas de produccion en los
que se analiza mas de una caracteristica de calidad dentro de sus
productos, es la presencia de datos auto-correlacionados [3]. Es
importante resaltar que la independencia de las observaciones
es uno de los supuestos basicos de las herramientas
tradicionales para el monitoreo estadistico de procesos, omitirlo
hace que se incremente el numero de falsas alarmas y costos de
calidad [4].

Un método utilizado cotidianamente para el control de
multiples caracteristicas de calidad que prevé de forma eficiente
la auto-correlacion de los datos, es el denominado: ajuste de
regresion propuesto por [5] y empleado en [6], [7] y [8]. El
procedimiento se lleva a cabo en multiples aplicaciones
industriales en las cuales una caracteristica de calidad (variable
dependiente Y) es definida por diversas variables
independientes (X's), en ocasiones a esta situacion se le conoce
como proceso en cascada. El objetivo del método ajuste de
regresion es monitorear una caracteristica de calidad final de un
producto tomando en cuenta la correlacion de las variables
involucradas en el proceso, el esquema consiste en esencia en
aplicar una regresion lineal multiple sobre las variables que
definen la caracteristica de calidad monitoreada en el proceso,
y el residuo resultante se controla a partir de un grafico de
control univariante para detectar cambios en las variables. El
procedimiento es capaz de detectar cambios pequefios en cada
una de las variables o conjunto de ellas, que puedan afectar a la
calidad en el sistema de fabricacion.

Modelo de regresion multiple.

Y =00+ B:iX;+ BXy+ -+ BpXyt+¢ (H

Donde:

Y es la variable dependiente.

X1, Xa,..., Xn son variables independientes.

Bo, P1,. .., Pn estimadores, transmiten directamente los efectos
de las variables X, sobre la variable Y.

Residuo

ei = lyi — %l 2
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Y;: Observacién real; Y;: Observacion estimada.
Cartas de Control individual de Medias y Rangos (XR).
Tendencia central (3) y Dispersion (4)

Limite de Control =X + 3 dE 3)
2
LSC = D,R “)
LIC = DsR

Sin embargo, el rendimiento del método ajuste de regresion
depende de la precision del modelo de regresion utilizado para
describir la correlacion existente entre las variables bajo estudio
[9]. Debido a que el procedimiento ajuste de regresion se ha
llevado a cabo desde la optica del modelo estadistico de
regresion multiple, se deben de satisfacer diversas condiciones
como la normalidad e independencia de los datos [10]. Por otro
lado, es sustancial destacar que generalmente las relaciones
entre las variables multivariantes no son lineales, por lo que es
importante utilizar un mecanismo capaz de modelar el
comportamiento carente de linealidad entre las variables
involucradas en la calidad de un producto, de otra forma la
eficiencia del procedimiento se vera disminuido [11]. Con el fin
de resolver areas de oportunidad en el método ajuste de
regresion actual, en el presente trabajo de investigacion se
desarrolla un procedimiento de ajuste de regresion basado en
una red neuronal artificial (RNA) que permite llevar a cabo un
control de calidad eficiente en sistemas de produccion
multivariantes. De acuerdo con [12] y [13], las redes neurales
artificiales han sido conceptualizadas como técnicas
estadisticas no paramétricas al estar libres del cumplimento de
los supuestos tedricos de la estadistica paramétrica bajo la que
fundamenta el método de ajuste de regresion tradicional. En la
tarea de modelar comportamientos entre diversas variables, se
ha demostrado que las RNA’s son un mecanismo eficiente para
modelar comportamientos no lineales en variables
correlacionadas [14] y [15]. El procedimiento de ajuste de
regresion propuesto presenta un error cuadratico medio menor
que los desarrollados hasta el momento bajo enfoques
estadisticos en la fase de estimacion, ademas permite anular la
auto-correlacion significativa de los datos, lo que favorece a
reducir el indice falsas alarmas y costos de calidad derivados de
la inspeccion.

Se han realizado investigaciones donde comprobaron los
beneficios de la inteligencia artificial para llevar a cabo tareas
de estimacion o prediccion. En [16], se compar6 el rendimiento
de una red neural artificial y la regresion lineal multiple en
tareas de prediccién y ajuste del modelo. Los resultados
indicaron que el modelo de RNA, como modelo no lineal, tiene
una mayor precision. En tareas de ajuste de modelo, no solo se
han desarrollado modelos bioinspirados, también se han
planteado el uso de métodos estadisticos mas robustos y
eficientes a la hora de analizar datos con mayor variabilidad y
presencia de datos atipicos como es el caso del método de
regresion robusta o M de Huber y la regresion de Minimas
Desviaciones Absolutas (LAD), [11] y [17] respectivamente.
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De acuerdo a la revision bibliografica, es necesario
establecer una comparacion de los métodos de regresion
sugeridos aunque ninguno de ellos ha sido empleado hasta el
momento bajo el enfoque de control multivariante. La
importancia del método seleccionado para tareas de estimacion
radica en que la eficiencia del procedimiento de control
estadistico multivariante ajuste de regresion esta ligada de
forma significativa a la precision del método empleado para
estimar la variable dependiente (caracteristica de calidad) a
partir de las variables independientes, donde estas tUltimas
definen la calidad del producto.

Después de una breve introduccion al tema en la seccion I, el
articulo se organiza de la siguiente forma: la seccion II, contiene
la descripcion de los métodos empleados ademas de
informacion generada para entrenamiento y prueba para la
RNA. Los resultados de las experimentaciones y validacion son
mostrados en la seccion III. Por ultimo, las conclusiones sobre
la metodologia propuesta conforman la seccion I'V.

II. MATERIALES Y METODOS

Para desarrollar el procedimiento propuesto y comparar los
resultados con los métodos reportados en la literatura, se
retoman los datos establecidos por [5], ver Tabla I. Se muestran
40 observaciones de un proceso en cascada en el que existen
nueve variables de entrada y una variable de salida, la presencia
de este tipo de circunstancias son cotidianas en procesos
quimicos y de manufactura, donde alguna caracteristica de
calidad de un producto esta sujeta a diferentes variables
correlacionadas.

TABLA I
CASO DE ESTUDIO

n X1 X2 X3 X4 Xs X6 X7 X8
1 14.6 0.1 82.4 533 1.7 71 24 6.2
2 14.2 0.2 80.7 452 1.8 6.9 1.9 59
3 16.3 0.1 90.8 43.7 1.7 73 1.9 6.1
4 14.7 0.1 91.5 49.5 1.6 7.1 2.0 6.3
5
6
7
8

11.0 0.1 92.8 54.3 1.7 7.2 1.7 6.0 952.3 952.8 0.5
159 0.1 922 42.0 1.5 7.0 22 6.1 952.2 952.4 0.2
155 0.1 85.4 49.2 1.5 7.2 2.1 59 950.2 950.7 0.5
155 0.1 78.6 55.7 2.1 7.3 1.5 6.2 950.5 950.6 0.1
9 14.5 0.1 91.2 39.6 1.6 7.4 1.4 6.0 950.6 950.4 0.2
10 16.9 0.1 83.4 454 1.9 7.3 1.4 6.1 949.8 950.1 0.3
11 13.8 0.0 852 43.9 1.7 7.1 1.7 6.2 951.2 952 0.8

12 17.0 0.1 923 56.4 1.3 7.0 1.8 6.1
13 15.8 0.1 87.0 59.5 1.9 7.2 1.8 6.2
14 155 0.1 103.5 48.8 1.6 7.3 2.0 6.5
15 16.9 0.1 94.0 574 13 7.2 1.7 59
16 12.3 0.1 92.9 48.6 1.7 7.4 1.7 6.4
17 18.0 0.1 87.9 483 1.4 7.2 1.7 5.8

18 14.6 0.1 93.2 479 1.7 7.3 1.6 6.1 953.9 955.7 1.8
19 13.4 0.1 89.7 579 1.7 7.3 1.4 6.2 953.3 953.5 0.2
20 145 0.0 90.7 59.9 1.7 7.4 1.7 6.3

21 17.1 0.2 95.8 59.7 15 7.0 1.7 6.1 9523 953 0.7
22 19.1 0.1 82.7 48.0 12 7.4 1.7 6.1 952.6 952.6 0
23 14.5 0.1 84.6 54.0 1.7 7.4 1.7 6.3 952.9 952.6 0.3

24 16.4 0.1 87.0 57.6 1.3 7.3 2.1 6.2
25 135 0.1 89.9 45.8 1.8 7.4 1.4 6.5
26 15.8 0.1 99.0 62.9 1.9 7.1 2.0 6.0

27 17.6 0.1 81.7 40.4 1.4 7.1 1.6 6.2 952.3 953 0.7
28 15.6 0.1 84.4 47.4 1.7 7.3 1.7 6.2 953.7 953.9 0.2
29 16.8 0.1 90.8 51.8 13 7.4 1.9 6.0 954.7 954 0.7
30 16.3 0.1 81.2 49.1 1.8 7.3 1.8 6.1 954.6 953.2 1.4
31 15.7 0.1 84.6 47.8 1.9 7.1 1.7 6.0 954.8 954.1 0.7
32 153 0.1 86.2 55.5 1.6 7.1 1.6 6.0 954.4 953.8 0.6

33 17.1 0.1 93.8 65.6 1.3 7.2 1.6 6.1
34 17.6 0.1 91.6 45.9 1.6 7.2 1.6 6.3
35 15.3 0.1 93.1 554 1.6 7.0 1.8 6.1
36 13.8 0.1 99.1 41.8 1.7 7.5 1.5 59
37 13.7 0.1 953 53.7 1.9 7.1 1.8 6.1
38 16.1 0.1 91.1 425 2.1 6.9 1.6 6.0
39 17.4 0.1 90.4 45.6 2.1 7.2 1.6 6.3
40 143 0.2 91.4 379 1.8 7.3 23 5.9
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En el control de calidad tradicional de la caracteristica Y, se
observan dos situaciones inconvenientes en el sistema de
produccion. La primera situacion corresponde a la presencia de
siete puntos fuera de control estadistico lo que sefiala una
desestabilizacién del sistema, la segunda circunstancia se
asocia a la presencia de una autocorrelacion significativa en la
caracteristica de calidad Y, dicha autocorrelacion va en contra
del principio de los supuestos de independencia del control
estadistico, ver Fig. 1 y Fig. 2 respectivamente.

/\v/.\w/N 952.478
/V\ = f‘J 950.55
Y \/ -
/\ A /\ /\ /\ N /\"/\ 0.838
LR RS SWATRY \ .

Fig. 1. Cartas de control individual de Y.

1 2 3 a s 6 7 8 ° 1

Fig. 2. Funcién de autocorrelacion para Y.

Debido a los inconvenientes de inestabilidad estadistica en el
proceso y la falta de independencia, el método ajuste de
regresion tradicional plantea dar solucién al llevar un monitoreo
estadistico del proceso a partir del estudio de los residuales bajo
el enfoque de minimos cuadrados, es decir, después de la
operacion de ajuste empleando (1), se obtiene el modelo
presentado en (5). Los residuales se obtienen a partir de (2),
restando el valor estimado a la observacion original. Al
construir las cartas de control individuales de medias y rangos
(XR) sobre los residuales se observa un mayor control en el
proceso, identificando inicamente un punto fuera de control,
ver Fig. 3. Respecto a la autocorrelacion, de acuerdo a la Fig. 4,
es posible asumir la independencia de los residuales y de esta
forma cumplir con los supuestos de la filosofia del control
estadistico.

Y = 825.9 + (0.4741 * x;) + (1.41 * x,) — (0.1168 * x3) — (0.0824 * x,) —
(239 %x5) — (1.3 ¥ X¢) + (2.18 * x,) + (2.981 * x5) + (113.2 xx) (5)

1.988

W‘ I\ ,/\ /\\/\/‘\. 0
\/\/ \/\/ L/ .

2.442
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Fig. 3. Cartas de control para residuales de Y.
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Fig. 4. Funcion de autocorrelacion para Y.

En el presente trabajo de investigacion se desarrolld una
comparativa de métodos estadisticos contra la propuesta de
inteligencia artificial con el fin de obtener residuales que
tiendan a un valor minimo, de esta forma la eficiencia del
método se vera mejorada y permitirda evolucionar el
procedimiento ajuste de regresion empleado para el control
estadistico de sistemas de fabricacion bajo entornos
multivarientes.

A. Regresion LAD

La Regresion de Minimas Desviaciones Absolutas (LAD),
tiene la finalidad de encontrar una funciéon que se aproxime a
un conjunto de datos. Este método minimiza la suma de errores
absolutos, que son la suma de los valores absolutos de los
residuales entre los puntos generados por la funcién y los
puntos correspondientes en los datos [11]. La metodologia
utilizada por la regresion LAD, se muestra en los siguientes
pasos empleando los datos establecidos en la Tabla I, como caso
de estudio.

Los estimadores de LAD quedan representados por
Bo, B1, B2 -+, Bu, se eligen de modo que la suma de los valores
absolutos de los residuales X|&;|, sean lo mas pequeiio posible,
es decir, Bo, By, B2 ) Py son los valores de by, by, by, , by,
que minimizan a (6).

Zly; — (bg + byXj; + byXjp + -+ + bpxip)| (6)

La notacion vectorial se describe en (7).

b1 Xll
b =|b, y Xi = | Xi2 (7

b, |
Paso 1: Matriz base (A), variables independientes.

14.58 0.07
14.23 0.15

1 82.38
1

1 1630 0.07

1

1

80.70
90.76
91.52
92.80

5325 1.68 7.09 244 6.16 1.09
4520 1.77 6.86 1.88 593 1.10
43.66 1.67 7.26 186 6.06 1.09
4947 1.64 7.09 195 6.32 1.09
5425 172 7.18 172 6.04 1.10

14.69 0.13
11.01 0.13

|-1 16.94 0.13 83.40 4544 187 725 143 6.13 1.10J

Paso 2: Matriz base c de variable(s) dependiente(s)
c=[951.5 9522 9523 951.8 952.3 949.8]'

La suma de las desviaciones absolutas de (6), pueden
escribirse como se presenta en (8).
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Zly; — b'x;l (8

Paso 3: Matriz 8 de estimadores

B:A_l*c

B =1[971.7778 —0.2088 — 27.4639 0.2523 — 0.1181 6.8692
—7.9261 0.9576 —0.9219 16.7075]"

Para determinar el vector b que minimice a (8), se emplea un
procedimiento iterativo. Comienza con un vectorb, y asi
sucesivamente hasta obtener el mejor vector B. En cada
iteracion es importante localizar un vector direccion d, y asi
definir el mejor valor para el cual b*=Db + td es mejor. Se
requiere un procedimiento que determine un valor de t (9), que
minimice a (10).

t - dj IXj (9)

Zlyi — (b + td)'xil (10)

Paso 4: Direcciones generadas. Escribiendo z; = y; — b'x; y

w; = d'X;, entonces el procedimiento debe localizar un valor de
t que minimice a (11).

2|z — twj] (11)

Se almacenan las razones z;/w; , que seran posicionadas en

orden ascendente y se recalculan z's y w's de acuerdo al nuevo
orden, localizando un indice k que satisfaga a (12).

1
[wil + [wy| + -+ |wy_4] <ET (12)

1
[yl + 1wl + o+ i | + fwl > 2T

Donde T = Z|wj]|. El valor minimizado de t es: z, /wy.

Paso 6: identificar el numero de iteraciones, direcciones y
vectores remplazados. El problema menor desviacion absoluta
puede ser extendido para incluir miltiples explicadores (13).

Minimizar S(B,b) = Y;|x{B + b — y;| (13)

xB+b—y, <k

Paso 7: Estimador de salida

B = 874.6302 —0.0679 9.5327 0.0535 — 0.0757
—0.1282 0.1652 0.2838 3.0084 51.5750]"

Modelo matematico de la regresion LAD:

Y = 874.6302 — 0.0679X1 + 9.5327X2 + 0.0535X3 — 0.0757X4
—0.1282X5 + 0.1652X6 + 0.2838X7 + 3.0084X8
+51.5750X9

Los wvalores de variables independientes  (Xi)
correspondientes a la variable dependiente (Y1) son sustituidos
en el modelo de regresion, el valor resultante es comparado con
el valor real para obtener el residual.
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¥, = 874.6302 — 0.0679(14.5868) + 9.5327(0.073)
+0.0535(82.3809) — 0.0757(53.2551)
—0.1282(1.6802) + 0.1652(7.0944)
+0.2838(2.4403) + 3.0084(6.1696)
+51.5750(1.0969)

Y, = 951.4568;Y = 951.5
Residual; = |951.5 —951.5016|
Residual; = 0.0016

B. Regresion M de Huber

La regresion M es un procedimiento estadistico robusto,
funciona de forma eficiente cuando las suposiciones del modelo
estadistico no son verdaderas como la normalidad e
independencia. El funcionamiento consiste en un proceso
iterativo en el que se realizard un ajuste al vector estimador
cuando su desviacion estandar sea mayor que su varianza, el
proceso se detiene hasta que la convergencia de su vector
estimador sea cero o se aproxime a cero [18].

La desventaja del método es que sé6lo se basa en relaciones
lineales entre las variables dependientes e independientes. El
funcionamiento del método empleado por la regresion M, se
muestra en los siguientes pasos.

El procedimiento para encontrar M-estimaciones en
regresion multiple es una generalizacion directa de (14). Las M-
estimaciones de Huber representadas por Bo, B, B2, --- Gp son
los valores de by, by, by, ...
obtener una version invariante en relacion a la escala (o a la
variabilidad), se busca:

,bp que minimizan a (15). Para

Zp’(yi —(a+ bxi)) =0 (14)
inp’(yi —(a+ bxi)) =0
Ep (yl - (bO + biXil + -+ prip)) (15)

Paso 1: Matriz de los estimadores.

B=A1lxc
1 14.58 0.07 8238 1.097" [951.5
1 1423 0.15 80.70 1.10 952.2
|1 1630 007 9076 1.09 952.3
B=[1 1469 0.13 9152 1.09| =|951.8
1 11.01 013 92.80 1.10 952.3
l1 1430 015 9139 111 losaz

B = [878.7405 0.1312 14.7179 0.0350 — 0.0145 0.7260 0.9707
—0.0775 0.2467 53.0996]"

Donde p(e) es la funcion definida en (16). Es conveniente
usar la notacion vectorial (17).

—k<ec<k

e<-kok<e (16)

_ e? si
(e) = {Zklel _ K2 si
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b, 1
[bl] Xi1
b= lbz y X = | Xi2 (17)
bp Xip

Paso 2: iteraciones y vectores remplazados. El vector  de M-
estimaciones de Huber se define como el vector b que minimiza
a (18).

Zp(yi — b'xy) (18)

Paso 3: Estimador de salida.

B = [874.9934 0.1482 17.1345 0.0259 — 0.0151 0.9583 1.3458
—0.1604 0.2949 53.8605]

Modelo matematico de la regresion M:

Y = 874.9934 + 0.1482X1 + 17.1345X2 + 0.0259X3 — 0.0151X4
+ 0.9583X5 + 1.3458X6 — 0.1604X7 + 0.2949X8
+ 53.8605X9

Los wvalores de variables independientes  (Xj)
correspondientes a la variable dependiente (Y;) son sustituidos
en el modelo de regresion, el valor resultante es comparado con
el valor real para obtener el residual.

¥, = 874.9934 + 0.1482(14.5868) + 17.1345(0.0732)
+0.0259(82.3809) — 0.0151(53.2551)
+0.9583(1.6802) + 1.3458(7.0944)
— 0.1604(2.4403) + 0.2949(6.1696)
+53.8605(1.0969)

¥, = 951.4092; Y = 951.5
Residual; = [951.5 — 951.4092|
Residual, = 0.0908

C. Regresion RNA

El funcionamiento de este método consiste en entrenar una
RNA multicapa a partir de las variables independientes (X’s)
una vez normalizadas en un rango de -1 a 1, de ahi que la
funcion de activacion empleada es una tangente sigmoidea. La
RNA realiza el trabajo de estimacion en base a pesos sinapticos
y bias generados en un proceso iterativo [ 14]. El procedimiento
empleado por la RNA para la estimacion de la variable
dependiente (Y) a partir de las variables independientes (X’s)
se muestra a partir de los siguientes pasos.

El ajuste corresponde a la acciéon de modificar parametros
que integran la topologia de la red neuronal artificial hasta
obtener una combinacién de parametros que arroje una solucion
aceptable para la tarea de estimacion. Las topologias de RNA’s
propuestas en la Tabla II, son arquitecturas que se ajustan
adecuadamente a los valores objetivos de la variable
dependiente Y durante la fase de entrenamiento, es por ello que
se recurrié a un parametro estadistico como el error cuadratico
medio (MSE) para determinar que topologia deberia ser
seleccionada para la fase de prueba y posteriormente resolver la
tarea de estimacion. En la Tabla III, se muestra la topologia de
la RNA seleccionada para llevar a cabo la tarea de estimacion
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en el procedimiento ajuste de regresion propuesto para el
control estadistico de procesos multivariantes.

TABLA II
TOPOLOGIAS DE RNA
Topologia 1 2 3 4 S 6
Neuronas capa 5 5 6 6 7 7
oculta
Tasa de 0.005 0.005 0.005 0.005 0.005 0.005
aprendizaje
Error le-4 le-5 le-4 le-5 le-4 le-5
permitido
Iteraciones 225 555 245 317 149 269
Coeficientede 9995 09999 09997 09999 09998  0.9999
Correlacion
Error
Cuadratico 0.0027 0.0015 0.0025 0.0019 0.0002 0.0021
Medio
TABLA III
TOPOLOGIA DE RNA SELECCIONADA
Parametro Valor
Neuronas en capa oculta. 7
Funcioén de activacion. Tangente-Sigmoidea
Visualizacion. 50
Tasa de aprendizaje. 0.005
Error permitido. le-4
Iteraciones. 149

Tipo de entrenamiento.
Tiempo de convergencia

Gradiente conjugado
1 segundo

Como se menciond, el procedimiento comienza con la
normalizacion de las variables de entrada, de esta forma queda
definida la matriz x;. Se procede a ilustrar el procedimiento
tomando en cuenta la primera observacion de los datos
establecidos en la Tabla I.

x; = [0.0046 — 0.4467 — 0.8466 0.1526 0.0404
—0.8713 1.2388 0.3323 — 0.2412]'

Mediante el algoritmo del gradiente escalada conjugada se
efectia la fase de entrenamiento desarrollando los pesos
sinapticos y bias para cada una de las capas empleadas en la
RNA.

Donde: W; corresponde a los pesos sinapticos de la primera
capa; by: bias de la primera capa; LW;: pesos sinapticos de la
capa oculta y Lb, : bias de la capa oculta.

13767  1.0468  0.3340 —0.8867
0.0210  0.4452 —0.3507 —0.3101
—0.7687 1.0547  0.5637 —1.2905
W; =|-1.3063 0.2013  0.5150 —0.5381
—0.5283 0.1600  0.2892 1.5786
09612 —1.1483 —0.9032 1.5510
—0.2728 —1.8443 0.8154 1.3388
b; =[-1.10 -1.68 0.50 0.35 0.96 245 3.33]

LW, = [21.57 191 072 —078 0.67 181 2.12]
Lb, = [-1.2031]

Donde la matriz J;; se define como la funciéon tangente

sigmoidea definida en (19), que a su vez depende de la funcién
neuronal K descrita en (20).

KoK
eKte K

J 19)
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K=x"(W)+b' (20)

K=[-2.83 -090 -005 148 1.88 247 5.33]

Obtenida la matriz K, cada uno de sus elementos es evaluado
en la funcion tangencial sigmoidea que se especifico en (19)
generando la matriz J.

] =[-0.9932 —0.7176 — 0.0589 0.9020 0.9553 0.9859 1]’

Se genera la salida de la RNA sin normalizar (V,)) al emplear
(21).
V, = J;;(LW') + Lb (21)

[—0.99321' [ 15710

—-0.7176] | 1.9192
—0.0589( | 0.7286
Vv, =] 09020 | «|—0.7827|+ [-1.2031]
0.9553 0.6740
0.9859 | | 1.8176 |
10000 1 L 21284 |
V, = [-0.3254]

El proceso de desnormalizacion se obtiene a partir de (22).

?1 — (Vn_RIl:[IN)(YI\lgAX_VMIN) + Vi 22)

MAX MIN

Donde: Y: Es el valor de salida emitida por la RNA; Vyax:

Valor mayor (Y); Vyn: Valor menor (Y); Ryax: Rango
superior; Ryn: Rango inferior.

g _ 1703254 — (-1)](9565 — 9489)

+948.9
! 1-(-1)

Y, = 951.4634

Al obtener el valor emitido por la regresion empleando la
RNA se compara con el valor objetivo de esa misma
observacion Y, con el fin de generar el valor residual.

Y, =9.51.4634; Y = 951.5
Residual; = |951.5 — 951.4634|
Residual, = 0.0366

III. RESULTADOS

El método ajuste de regresion tiene el objetivo de controlar
simultaneamente varias caracteristicas de calidad que
influyen de forma correlacionada a una variable de salida que
define la calidad final del proceso, de tal forma que es vital
desarrollar un mecanismo que modele el comportamiento de
las caracteristicas de calidad independientes de forma
eficiente. Para poder realizar la comparacién entre los
métodos estadisticos (LAD y M) propuestos en la literatura y
la RNA basada en los principios de inteligencia artificial, se
obtuvieron las estimaciones de las 40 observaciones
establecidas para el caso de estudio, ver Tabla I. Los
resultados de las estimaciones por cada uno de los métodos
ademads del valor real del proceso se observan en la Tabla I'V.
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TABLA IV
ESTIMACIONES POR METODO
Observacion Y RNA .M L.AD

Valorreal Estimado  Estimado Estimado

1 951.5 951.4634  951.4092 951.5016
2 952.2 952.2183  952.8974  952.1987
3 952.3 952.2807  952.0694 951.8360
4 951.8 951.7886  952.7271  953.0878
5 952.3 952.28714  952.7931  952.6128
6 952.2 952.1797  951.9396  952.2006
7 950.2 950.1490  951.5320  950.9669
8 950.5 950.4537  951.7000  950.4993
9 950.6 950.5554  952.8650  952.5482
10 949.8 949.7715  953.6430 952.3451
11 951.2 951.1697  950.7828  951.7480
12 950.6 950.5870  952.3669  951.7748
13 948.9 948.8042  950.7410 949.9174
14 951.7 951.6724  952.7245  953.9827
15 951.5 951.4599  952.6707 951.5006
16 951.3 951.2147  952.3600 953.5075
17 952.9 952.8726  953.1788 951.5818
18 953.9 953.9392 9532365 953.2329
19 953.3 953.3001  952.9310 952.1064
20 952.6 952.5962  952.6040  952.3261
21 952.3 952.3285  953.4137 952.2019
22 952.6 952.6010  953.8780  952.6005
23 952.9 952.8798  953.8124  953.4336
24 953.9 953.9236  952.4763 951.9120
25 954.2 954.2914  953.5251  954.2017
26 951.9 951.8724 9534186 951.8984
27 952.3 952.2989  952.4274  952.5400
28 953.7 953.6873  952.0574 951.9334
29 954.7 954.7192  953.0271  951.8865
30 954.6 954.6806  951.9265 950.9339
31 954.8 954.8265  953.7027  952.2587
32 954.4 954.4489  952.7926  951.6211
33 955 955.03885  953.3563  951.8049
34 956.5 956.5473  953.5394  953.0869
35 955.3 955.3828  951.9007 951.5896
36 954.2 954.2755  953.3275 952.8419
37 955.4 955.3012  954.0603  953.4904
38 953.8 953.7553  952.6471  952.1576
39 953.2 953.1893  953.7030  953.2011
40 954.2 954.2354  954.7606  954.1970

El comportamiento de los residuales obtenidos por cada
uno de los métodos de regresion aplicados a las 40
observaciones se muestra en la Fig. 5. Cabe sefialar que los
residuales son una medida estadistica que cuantifica la
diferencia entre la estimacion del método de regresion y el
valor real a partir de (2), por lo tanto el uso de un método de
ajuste competitivo mantendra los residuales cercanos a cero.

o Odeeeveieeee®ei®00edldoole 4 o)
12345678 91011121314151617 181920212223 24 2526 2728 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
—@— Regresion RNA Regresion M Regresién LAD

Fig. 5. Comparacion de residuales.
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De acuerdo con [19], existen otros indicadores estadisticos
que miden la eficiencia de un método en la operaciéon de
estimacion al comparar el error o desviacion de ajuste: suma
acumulada de errores de prondstico (CFE), error cuadratico
medio (MSE), desviacion media absoluta (MAD) y error
porcentual medio absoluto (MAPE). Ver Tabla V.

TABLA V
INDICADORES DE AJUSTE ESTADISTICO
CFE MSE MAD MAPE
n 2 . p ~100]Y, — ¥,
Y ow-ry (i) i Y = Vil Lt e
i=1 n n I
(23) (24) (25) (26)
TABLA VI
MEDICION DE ERROR ESTADISTICO
Meétodo CFE MSE MAD MAPE
Regresion
Maltiple 547.1638 191273093 13.6790938 14359389
RNA 1.4671 0.00207394  0.03667775  0.00384885
M 48.1097 22033042 12027425 0.12621995
LAD 49.6755 2.9022365 12418875 0.13024469

De acuerdo con los resultados mostrados por los
indicadores estadisticos se demuestra que el uso de la RNA
es un método que se encuentra muy por encima de los
métodos estadisticos a la hora de modelar el comportamiento
de las variables independientes sobre la variable dependiente
al registrar la menor magnitud en cada uno de los indicadores
estadisticos, ver Tabla VI.

El método ajuste de regresion propone realizar una carta de
control (XR) a partir de los residuos generados por el método
de regresion empleado, en este caso seran utilizados los
residuos resultantes del ajuste ejecutado por la RNA y
posteriormente utilizando (3) y (4), respecto a la carta de
tendencia central (X) las observaciones permanecen dentro
de los limites de control, analizando la carta de dispersion (R)
las muestras se encuentran dentro de los limites de control
pero muy cerca del limite inferior, esto indica que el proceso
estda bajo control y el ajuste realizado a la variable
independiente empleando la RNA es muy cercano, ver Fig. 6.
Por otro lado, es importante cumplir con supuestos
estadisticos como la independencia para la validacion del
método, empleando los residuales generados del ajuste
realizado por la RNA sobre los datos reales del proceso, en la
Fig. 7, se observa claramente que no se presentan una
autocorrrelacion significativa, es decir que se cumple con el
supuesto de independencia estadistica ya que no se exceden
los limites de la funcién de autocorrelacion en los datos.

0.104

A

NAA ATV

N\

. A

-0.032
0.083

Am ATANY.NW

YNNIV

Fig. 6. Cartas de control para residuales RNA.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Fig. 7. Funcion de autocorrelacion para residuales RNA.

Con el fin de extender la evaluacion efectuada a la RNA para
resolver tareas de ajuste entre diferentes variables de
fabricacion correlacionadas sobre alguna variable de calidad
final del proceso, se realiza un ensayo en el cual se modifica el
tamafio de muestra y aumenta el nimero de variables incluidas
en el ajuste procesado por la RNA. Los datos fueron obtenidos
de un proceso de manufactura de ejes traseros para el sector
automotriz. Las métricas estadisticas presentadas dentro de la
Tabla VII, muestran que la RNA ofrece mejores resultados en
tareas de regresion efectuadas sobre variables correlacionadas
en comparacion con los métodos estadisticos actuales (LAD y
M), inclusive si el nimero de variables aumenta a igual que el
tamafio de la muestra obtenida.

TABLA VII
MEDICION DE ERRORES ESTADISTICOS
. Numero ,
Método de Numerode — cpp MSE  MAD  MAPE
Regresion - Observaciones
Variables

1 100 1.5603 0.0047  0.0631 0.00571
150 2.0603 0.0063 0.0728  0.00904
100 1.3452  0.0014  0.0251 0.00245

RNA 13 150 1.2671 0.0011 0.0217  0.00221
100 1.7920  0.0058  0.0687  0.00684
15 150 1.4001 0.0015  0.0208  0.00307

100 40.3027  1.9759 1.0081 0.1084

1 150 53.365 2.8940 1.9472 0.2284

100 44.6821  2.1007 1.1738 0.1107

M 13 150 58.6318 29174 2.056 0.2145
15 100 47.2761  2.1104 1.1047 0.1085

150 50.4872  2.7640 1.8018 0.2173

1 100 53.8720  3.4105 1.5207 0.1684

150 59.6152  4.2056 1.9470 0.1974

100 56.9754  3.9031 1.7603 0.1785

LAD 13 150 62.6182 45714  2.2601 0.2307
15 100 60.7520  4.7972  2.2456 0.2190

150 64.6755 4.8902  2.4038 0.3651

IV. CONCLUSION

En el presente trabajo de investigacion se plantea la
integraciéon del método ajuste de regresion y la inteligencia
artificial, especificamente se propone emplear una RNA para
llevar acabo la tarea de ajuste para cada una de las variables que
afectan de forma conjunta y correlacionada a la calidad de un
producto expresada en una variable dependiente. El uso de la
RNA demostré que brinda mejores resultados en cuento a la
calidad de estimacion al obtener valores muy por debajo de los
métodos LAD y M sugerios en la literatura, ver Tabla VI 'y VII.

La metodologia presentada permitira llevar a cabo de forma
eficiente un control estadistico multivariante de procesos
inclusive si los datos extraidos del sistema de fabricacion se
encuentran autocorrelacionados incumpliendo el supuesto de
independencia. Las ventajas que ofrece el método multivariente
ajuste de regresion tradicional estan ligadas directamente a la
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capacidad de ajustar un modelo que correlacione las variables
independientes en la calidad del proceso y la variable
independiente que sera monitoreada empleado un grafico de
control (XR), el trabajo presentado permite la evolucion del
método multivariante al mostrar una metodologia de ajuste mas
eficiente en la operacion de estimacién a partir de una red
neuronal artificial, incluso al aumentar la capacidad de analisis
de variables y tamafio de muestra.
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