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Resumen Los diagramas de control son técnicas importantes de control
estadistico de la calidad para la pronta deteccién de fallas en un proce-
so de manufactura, y la minimizacién de costos de produccién. Diversas
técnicas se han usado para encontrar los pardametros de estos diagramas
que mejor cumplan con requerimientos econémicos y estadisticos. En
este articulo se presenta un algoritmo basado en Busqueda Tabd (BT)
para estimar de mejor manera los pardmetros para diagramas de control
X y X — 5. Probando el algoritmo con diferentes modelos de costos y
restricciones estadisticas, BT presenté un mejor desempefio cuando se
compard con otras técnicas de estimacién como Algoritmos Genéticos
(GA) y Métodos Combinatorios (CB).

Palabras clave: Busqueda tabt, optimizacion combinatoria, control es-
tadistico de la calidad.

1. Introduccion

Los diagramas de control son herramicntas usadas para determinar si un
proceso de produccién se encuentra o no en un estado de control estadistico
(v, por lo tanto, si entidades son producidas dentro de los requerimientos de
calidad establecidos, los cuales se determinan mediante “limites de control”). Si el
atributo de calidad de entidades muestreadas (p.e., peso, longitud, dimensiones,
etc.) no se encuentran dentro de limites de control, entonces el proceso se asume
que se encuentra en un estado “fuera de control” (entidades defectuosas estén
siendo producidas). En este caso es necesario encontrar la causa asignable que
originé dicho estado (p.e., una falla).

Un diagrama de control necesita de tres pardmetros principales: el tamano
de la muestra (n), el intervalo de muestreo (h), y el coeficiente de los limites de
control (k). Estos pardmetros son ajustados en base a restricciones econémicas y
estadisticas. Esto porque hay costos y tiempos asociados a la toma de muestras y
a la busqueda de causas asignables: una alta frecuencia de muestreo extenderia
el tiempo de ciclo del proceso, y dependiendo de la naturaleza de la entidad,
a la pérdida de producto. De igual manera, limites de control muy cerrados
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incrementaria la frecuencia de deteccién de fallas y rechazo de entidades que no
necesariamente serfan de baja calidad.

El Disefio Econémico (DE)[2,6] de diagramas de control (la estimacién de
n,h, y k) considera los costos (en tiempo y dinero) asociados al muestreo y
bisqueda/reparacién de causas asignables. Sin embargo, el Disefio Econémico
Estadistico (DEE) [10,11,14,15] adicionalmente considera los requerimientos es-
tadis - ticos como las probabilidades de error Tipo I («, detectar un estado “fuera
de control” cuando el proceso esté bien) y IT (3, no detectar el estado “fuera de
control” cuando el proceso no estd bien).

El diagrama de control X es ampliamente para controlar la media del atrib-
uto de calidad de entidades siendo producidas. En este caso, dicha caracteristica
de calidad es una variable numérica. Sin embargo, la variabilidad es un factor
importante en el control de un proceso porque materia prima, la habilidad del
trabajador, la calibracién de maquinas, etc., incrementan la variabilidad del pro-
ceso sin afectar de manera significativa la media del mismo [1]. Para monitorear
y mantener control sobre ambas, la media y la variabilidad del proceso, el dia-
grama de control X — R es usado, aunque el diagrama R pierde eficiencia para
muestras de tamafio n >10 [2]. En este caso, los diagramas de control X — S o
X — 5% son més apropiados [1,11,14].

Encontrar los valores mas apropiados para n, h, y k considerando restric-
ciones econdmicas y estadisticas no es unja tarea ficil. Esto dado el ntmero
de variables (mfnimo de tres, el cual incrementa para el diagrama X — §) y la
complejidad de las funciones de costos. Por lo tanto, el DE y el DEE de estos
diagramas se considera un problema de optimizacién combinatoria.

De entre los métodos o técnicas usados para encontrar soluciones apropi-
adas para el DE y DEE, se encuentran Hooke y Jeeves (HJ)[3,6,7], Algoritmos
Genéticos (Genetic Algorithms, GA) [4,10], y Métodos Combinatorios (CB) [11].
Bisqueda Tabti (BT) [9] es una metaheuristica que ha sido utilizada para encon-
trar mejores soluciones para problemas combinatorios con restricciones econémi-
cas (p.e., planea- cién de horarios y secuencias de produccién) [5,8].

En este articulo un algoritmo BT se propone como alternativa para resolver y
mejorar ¢l DE y DEE de diagramas de control X y X —S. Tres casos de estudio
se consideraron para validar el desempeno del algoritmo, comparandolo con las
técnicas de HJ, GA, y CB. Aunque BT obtuvo un desempeno muy similar con
HJ, obtuvo mejoras significativas sobre GA y CB para diferentes funciones de
costos y restricciones. Los detalles del algoritmo se presentan en la Seccién 2,
mientras que los resultados obtenidos para cada caso de estudio se presentan en
la Seccion 3. En la Seccion 4 se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro.

2. El algoritmo BT

BT es una metaheuristica que puede guiar a un algoritmo heuristico de una
busqueda local a un espacio global para encontrar soluciones més alla de la
optimalidad local. Puede evitar ciclos en el proceso de busqueda mediante la
restriccién de ciertos “movimientos” que pueden hacer al algoritmo re-visitar
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espacios de soluciones previamente explorados. Estos movimientos se mantienen
escondidos o reservados (se mantienen “Tabd”) en una memoria temporal (Lista
Tabil) que puede ser actualizada con nuevos movimientos o vaciada (liberada)
con diferentes criterios.

El algoritmo BT propuesto (ver Figura 2) considera los siguientes pardmetros:

1. Restricciones Estadisticas de oy 3 (para el diagrama X: ag < ay B < 5;
para el diagrama S, ag < ay fs < B);

2. Los valores asociados a cada costo, tiempo, y atributo, de la funcién del
modelo de costo Z;

3. T, el nimero de iteraciones del algoritmo BT en las que una solucién per-
manece en la Lista Tabu;

4. Ty < 20, el ntmero de diversificaciones (diferentes ejecuciones del algoritmo
PRINCIPAL);

5. Ty < 10, el nimero de veces que los parametros del diagrama de control .S
no satisface las restricciones de o y ;

6. T35 < 10, el nimero de iteraciones del algoritmo BT en donde no se han
encontrado mejores soluciones.

Para un diagrama X sélo kg debe ser estimado (y para un diagrama S,
s6lo kg). Sin embargo, para el diagrama de control conjunto X — S, ambas
variables deben ser estimadas considerando las restricciones asociadas a cada
diagrama individual. Como se muestra en la Figura 2, el algoritmo de solucién
PRINCIPAL comienza con valores generados aleatoriamente para h, kg, v ks,
mientras que n es estimada mediante:

. (c+’%)2 1)

en donde C es un valor de una distribucién normal estandarizada para un
valor requerido de £ o a [10,13].

El siguiente paso sonsiste en usar este conjunto inicial de valores para esti-
mar los limites de control Superior (LSC) e Inferior (LIC), o y 8 para ambos
diagramas para verificar si este conjunto representa una solucién inicial valida
(p-e., cumple con las restricciones estadisticas). Si @ o f no cumple con dichas
restricciones, el algoritmo procede a re-estimar sélo kg (por T» iteraciones) o el
conjunto completo hasta que se obtengan valores que conlleven a cumplir todas
las restricciones. Cuando un conjunto validop se obtiene, una Solucién Inicial
es obtenida y evaluada en la funcién de costo Z, obteniendo un Costo Inicial,
el cual se convierte en el Costo Actual del algoritmo. Con esta solucién inicial,
el algoritmo BT comienza el el paso de busqueda, diversificando esta solucion
en 16 nuevas soluciones que conforman el Espacio de Bisqueda. La diversi-
ficacién es llevada a cabo mediante los movimientos mostrados en la Figura 1,
en donde ng, ho, kx,, y ks, son los elementos de las Solucién Inicial. Para el
caso de estudio con intervalos de muestreo variables, todos los j intervalos son
dependientes de la longitud del primer intervalo h; como se define en h; = ph;_1
[6], por lo que sblo Ry es estimado.
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Movimientos

61 = ny —random_integer (Oh
n, = ny + random_integer (0,1)
h, = hy — random(0,0.5)

h, = hy + random(0,0.5)
ky = kgg — random(0,0.5)

k, = kgo + random(0,0.5)
ks = kgg — random(0,0.5)

\ ky = kg + random(0,0.S)j

Figura 1. Movimientos de Diversificacién.

Para todas las nuevas soluciones, los valores de los limites de control, a’s, y
B’s, son estimados para verificar el cumplimiento de las restricciones estadisti-
cas. Si una solucién no satisface, entonces Z = Infinito, de lo contrario Z es
calculado con los parametros estimados. Ya que este es un problema de mini-
mizacién, las soluciones son ordenadas basadas en su valor de costo Z en orden
ascendente, por lo que el primer elemento es aquél con el minimo costo de todas
las nuevas soluciones, la Mejor Solucién.

Para evitar ciclos en la biisqueda (re-visitar soluciones) y encontrar s6lo épti-
mos locales, la Mejor Solucién es mantenida en una Lista Tabu (LT) durante
Ty, iteraciones del algoritmo BT. Si en la siguiente iteracién, la Mejor Solucion
se encuentra ya en LT, entonces la Mejor Solucién seria la segunda (o tercera, o
cuarta, etc.) mejor solucién en el Espacio de Busqueda ordenado. Esto permite
al algoritmo BT el producir soluciones méas diversas incluso si son estimadas a
partir de soluciones no tan eficientes.

El Costo Actual es actualizado con el de la Mejor Solucién, Costo_MS, y
el algoritmo BT comienza de nuevo a producir 16 nuevas soluciones a partir de
la Mejor Solucién. Si no se obtiene una Mejor Solucién/Costo_MS después de
T35 iteraciones del algoritmo BT, la Mejor Solucién es guardada y el algoritmo
PRINCIPAL es ejecutado nuevamente (por T; iteraciones) para generar nuevos
valores iniciales para h, kg, y ks. Si 71 alcanza un limite establecido entonces
el algoritmo PRINCIPAL se detiene, terminando el algoritmo BT.

3. Resultados

Primer Caso de Estudio: El algoritmo BT fue probado para resolver el
modelo de costo de Rahim [7] para el DE de diagramas de control X para el cual
se utilizé el método de HJ. Este modelo consideré distribuciones de tiempos de
falla Exponencial y Gamma con intervalos de muestreo fijos. Los datos utiliza-
dos para esta prueba fucron: u=180, o = /10, 6=5, Z,=0.25, Z;=1, Dy=50,
D1=950, a = 20, b =4.22, W =1100, Y =500. Este modelo fue adaptado en
[10] para considerar distribuciones de tiempo de falla general para el DEE de
diagramas X con restricciones: ag <0.15, B¢ <0.20. Porque en [10] el modelo
fue resuelto con GA, el algoritmo BT pudo ser comparado con dos métodos (HJ,
GA), obteniendo los resultados mostrados en la Tabla 1. Para este caso, BT tu-
vo un desempeno muy similar al de HJ y GA, notando que el modelo de costos
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Y
random (h, ky, kg)
h=>h; Intervalos de Muestreo Variables
>0, n>1, 0.5skg<3.5, 0.55kg<3.5

v

“(e+)
ne 8 Solucién Inicial
n D, hDhy kg Skgo, ks sy w
Costo_Inicial
LSC}?' “CY’ o ﬁX Z(ng ho_k);olks) St
LSCs, LICs, as, s Z = Costo_Inicial ?Costo_Actual | random (k)
£ |
................................. VI

Espacio de Bisqueda

1) ny, hy, kp, ks 9 ny, hy, ki, ks
2) ny, hy, ki, ky 10) 1y, hy, ki, ky
3) ny, hy, ko, ks 1) ny, hy, ky ks

4) ny, hy, ko, ky 12) n, hy, ks, ky
5) ny, hy, ky, ks 13) ny, hy, ky, k3
6) ny, ha, ky, ky 14) ny, hy, ki, ky
7) ny, hy, ks, ks 15) ny, h, ko, k3
8) ny, hy, ks, ky 16) ny, hy, ko, ky

IPara cada r=1,...,16 clemento en el Espacio de Busqueda:
a) Estimar ag, Bz, as, Bs.
b) IF ag<a AND fg<B

DO calcular Z(r)

ELSE DO Z(r)=INF

ALGORITMO BT

ST, =T;+1
Ordenamiento Ascendente
Primer Elemento = Mejor_Soluciéon = LT
Z(Mejor_Solucién) = Costo_MS s1
IF Mejor_Solucion € LT

DO Segundo Elemento > Mejor_Solucion

END IF

L Costo_MS > Costo_Actual,

Figura 2. Algoritmo de Solucién PRINCIPAL.

no es complejo y que BT tuvo una convergencia a una solucién similar (valores
de pardametros) similar al de las otras técnicas. Por lo tanto, como alternativa
de método de solucién, estos resultados dan un nivel de confianza acerca de la
habilidad de busqueda y convergencia de BT.

Otra prueba fue realizada para comparar con GA y distribucién Weibull para
los tiempos de falla e intervalos de muestreo fijos. Los resultados se presentan en
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Tabla 1. Desempeino de BT en comparacién con HJ y GA: Modelo de Costo de Rahim
[7].

Distribuciéon  Parametros Técnicas n h kx ax Bx VA
de Fallas

A=0.2525 HJ 22 1380 1.380 0.167 0.168 471.63

GA 24 1390 1.440 0.150 0.156 471.96

BT 23 1400 1480 0.140 0.178 472.11

Exponencial A=0.1129 HJ 24 1850 1.500 0.134 0.170 332.54
GA 25 1910 1.470 0.140 0.153 332.59

BT 25 1940 1.500 0.135 0.158 332.60

A=0.0505 HJ 26 2630 1570 0.115 0.165 233.28

GA 27 2750 1.540 0.125 0.144 233.38

BT 26 2550 1590 0.111 0.170 23331

Forma=2 HJ 28 3.770 1.620 0.106 0.151 174.02

Escala=0.05 GA 28 3.870 1.560 0.118 0.139 174.02

BT 27 3.820 1.550 0.121 0.147 174.10

Gamma Forma=2 HJ 27 3.020 1.580 0.113 0.155 21043
Escala=0.08 GA 28 3.130 1.560 0.119 0.139 210.39

BT 27 2940 1.610 0.107 0.162 21048

Forma=2 HJ 27 2740 1580 0.115 0.153 231.25

Escala=0.10 GA 28 2.840 1560 0.119 0.139 231.17

BT 27 2810 1.550 0.121 0.147 231.27

la Tabla 2. Para Weibull(2,0,05), con BT una reduccién de 1.73 % fue lograda
para Z, y del 40.3% para ag sobre los resultados obtenidos con GA, aunque
el valor de g se incrementé 26 %, S5 =0.194 cumple con Bg <0.20. Para
Weibull(2,0,10) la reduccién lograda fue de 2.1 % para Z, y del 30 % para ax.
Note que la funcién de costo aumenta su complejidad con la distribucion Weibull,
vy que HJ no ha sido abordado para resolver dicho modelo de costo.

Tabla 2. Desempefio de BT en comparacién con GA: Modelo de Costo de Rahim
[7]-Ruvalcaba [10].

Distribucién  Parametros Técnicas n h kx ax Bx VA
de Fallas
Forma=2 GA 25 1430 1480 0.139 0.154 274.90
Weibull Escala=0.05 BT 27 1400 1.740 0.083 0.194 270.14
Forma=2 GA 25 1.130 1480 0.140 0.133 339.44

Escala=0.10 BT 25 1.100 1.650 0.098 0.199 332.29

Segundo Caso de Estudio: Para el DEE de diagramas de control X con
intervalos de muestreo variables [6,10], BT fue comparado de nuevo con GA
con distribuciones Weibull y Gamma. Los resultados son presentados en la
Tabla 3. Para Weibull(2,0,05) con m=7 intervalos de muestreo, una reduc-
cién del 4.69% para Z, 24.74% para el tamafio de muestra, y 57 % para Sx
fueron logrados. Reducciones similares fueron obtenidas para Weibull(2,0,1225).
Para Gamma(2,0,08) la reducciéon de costo fue del 0.64% y del 0.27% para
Gamma(2,0,25). Para S5 las reducciones fueron de 35% y 0.7% respectiva-
mente, y para ag, 3.7% y 7.7 %.

Tercer Caso de Estudio: Para este caso, el DE y DEE de diagramas
de control X — S fue considerado. Los costos usados fueron aquellos de Davis
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Tabla 3. Desempeiio de BT en comparacién con GA: Modelo de Costo de Rahim
[6]-Ruvalcaba [10].

Distribucion Pariametros Técnicas m n h; kx ay Bx z

de Fallas

Forma=2 GA 7 97 289 245 0.014 0.007 218.03

Weibull Escala=0.05 BT 7 73 294 150 0.133 0.003 207.81

Forma=2 GA 6 8 2.07 231 0.021 0.015 370.68

Escala=0.1225 BT 6 62 207 145 0.148 0.006 359.56

Forma=2 GA 4 26 694 150 0.134 0.146 207.34

Gamma Escala=0.08 BT 4 32 801 151 0.129 0.095 206.01

Forma=2 GA 5 27 432 152 0.129 0.140 352.22

Escalas=0.25 BT 5 28 402 156 0119 0.139 351.27

y Saniga [11] que usaron la funcién de Lorenzen y Vance [12]. El método de
solucién fue una técnica combinatoria (CB). Las caracteristicas de este modelo
fueron: distribuciéon Exponencial con A=0.01, intervalos de muestreo fijos, =0,
o=1, w=1.5, 01=2, £=0.01, Tp=0.1, T1=0.1, 1=0.5, Cy=0, C1=100, Y =1,
W=2, a=0.5, b=0.1, dy=d>=0. Los resultados de esta prueba son presentados
en la Tabla 4. Para el DEE las restricciones fueron « <0.005 y 8 <0.5.

Tabla 4. Desempenio de BT en comparacién con CB: Modelo de Costo de Lorenzen y
Vance [12].

Modelo Técnica n h ks k, axz_s zZ
DE CB 4 130 2.00 145 0.1386 1.62
BT 3 131 1.24 124 02150 1.56
DEE CB 7 130 3.00 185 0.0049 1.87
BT 8 150 283 1.82 0.0046 1.83

Para el DEE una reduccién del 2.1% en la funcién de costo y del 5.1%
en ag_g fueron obtenidos. Para el caso del DE, en donde ninguna restriccion
estadistica es considerada, una reduccién del 3.7 % en costo fue obtenida, aunque
ax_g se incrementé en un 55 %. Esto muestra la desventaja del DE cuando se
minimizan costos sin considerar las probabilidades de error Tipo I y II.

En la Figura 3 se muestran las graficas factoriales derivadas de los resultados
mostrados en las Tablas 1, 2, 3, y 4. Los factores considerados son:

= Modelo de Costo: cuatro niveles, los cuales corresponden al modelo de Rahim
[7] (nivel 1), Rahim [7]-Ruvalcaba [10] (nivel 2), Rahim [6]-Ruvalcaba [10]
(nivel 3), y Lorenzen y Vance [12] (nivel 4).

= Distribucién: tres niveles, los cuales corresponden a las distribuciones de
probabilidad usadas para los tiempos entre falla, que son Exponencial (nivel
1), Gamma (nivel 2), y Weibull (nivel 3).

= Pardmetros: tres niveles, los cuales consideran las diferentes configuraciones
de parametros para las distribuciones de probabilidad usadas. Por ejemplo,
en la Tabla 1 se utilizaron tres configuraciones para la distribucion Exponen-
cial (A = 0.2525, 0.1129, y 0.0505). Esto se considerd un factor para evaluar
el desempeno del algoritmo para diferentes tasas de fallas.
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= Algoritmo: cuatro niveles, identificando cada uno los diferentes algoritmos de
solucién presentados en los casos de estudio, incluyendo el propuesto. Estos
son HJ (nivel 1), GA (nivel 2), BT (nivel 3), y CB (nivel 4).

Modelo de Costos Distribucion
1.0004 \
1005, ./\
0.990+
;g 09854 T T T T T T T
g 1 2 3
Algoritmo Parametros
1.000 - ’——*\ / /
0.9954 /
0.990+
0985 L T T T T T T T
1 2 3 4 1 2 3

Figura 3. Gréfica de factores principales para Z.

Para la obtencién de este andlisis los resultados mostrados en las Tablas 1,
2, 3 y 4, se normalizaron a 1.000, tomando como referencia el valor obtenido en
la literatura con mayor tiempo. En cuanto a la primer grafica, correspondiente
al Modelo de Costos, se observa una tendencia a la baja. Esto es debido a los
diferentes costos y restricciones asociados a cada uno, los cuales son dependientes
del caso de estudio y no de particular interés para nuestro analisis. Lo mismo
sucede con la segunda y tercer gréfica, las cuales corresponden a Distribucion y
Parametros. La cuarta grafica, Algoritmo, es la de principal interés para este
trabajo, ya que muestra la reduccién promedio de Z considerando los algoritmos
utilizados, encontrandose de manera intrinseca la influencia de los factores an-
teriores. Como se puede observar, es con el algoritmo propuesto de BT (nivel 3)
que se obtiene la mayor reduccién en Z de manera global.

4. Conclusiones y trabajo futuro

El método de solucién propuesto, un algoritmo BT, obtuvo mejoras significa-
tivas para el DE y DEE de diagramas de control X y X —S con diferentes modelos
de funciones de costos y distribuciones de probabilidad cuando fue comparado
con otros métodos como GA o CB. Aunque para un caso de estudio resuelto con
HJ, con intervalos de muestreo fijos y distribucién Exzponencial y Gamma, no
se obtuvieron beneficios significativos, si se obtuvo una convergencia similar y
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por lo tanto se puede considerar BT como un método alternativo de solucién. De
manera global, como se mostroé en la Figura 3, BT si obtuvo beneficios significa-
tivos sobre la minimizacién de las diferentes funciones de costos y distribuciones
de probabilidad.

Este trabajo puede ser extendido en los siguientes puntos:

= incorporacién de movimientos alternativos para diversificacién;

= integracién de BT con otro algoritmo (p.e., disenio de un algoritmo hibrido
GA-BT;

= realizacion de pruebas con otros modelos de funciones de costos;

= cstudiar la precisién de BT para el DE y DEE de otros diagramas de control
(p-e., R, p, np, EWM A, etc.);

= consideraciéon de modelos con causas asignables multiples.
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