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Resumen - La optimizacion de la secuencia de montaje de componentes SMD en las placas de circuitos impresos ha sido objeto de
una intensa investigacion como uno de los puntos clave para la eficiencia de las placas de lineas de produccién en industrias de la
electronica en el polo industrial de Manaus. Se han identificado varios técnicas de optimizacién que caen en forma de soluciones a es-
te problema. Entre las diversas técnicas utilizadas en la inteligencia artificial demuestra mejores resultados en comparacion con los
demas. En este vasto campo de la inteligencia computacional, algoritmos genéticos también llamado evolutivo en su analogia con la
evolucién bioldgica natural de las especies, se perfila como la mejor herramienta para diversas razones técnicas y de implementacion,
por no hablar de que los mejores resultados se obtienen utilizando esta herramienta. Otro tipo de algoritmo evolutivo llamado algorit-
mo genético multiobjetivo o NSGA-I1, es una técnica reciente, que ha mostrado resultados mas significativos que el propio algoritmo
genético, no sélo en el area de optimizaciéon como en diversas areas de investigacion. Por lo tanto este documento se propone que el
resultado obtenido en el optimizador basado en NSGA-II es transportado a la maquina para insertar componentes SMD haciendo que
para obtener una mayor productividad en comparacién con el fabricante optimizador. Varias pruebas se hicieron en diferente optimi-
zador conjunto de situaciones usando el NSGA-I1 y los resultados se consideraron excelentes. En el paso final de la validacién del op-
timizador fue creado para establecer una tarjeta estandar que se podria comparar las actuaciones de los optimizadores de ambos. El re-
sultado final fue concluyente y puntos para el aumento de la productividad de la placa estandar utilizando el optimizador creado, por
lo que el algoritmo genético multiobjetivo muestra de nuevo una herramienta prometedora para la optimizacion de este tipo de pro-
blema, asi como en la resolucion de la siguiente optimizacién montaje de componentes SMD en las placas de circuitos impresos.

Palabras clave - Optimizacion, Montaje SMD, Algoritmo Genético Multiobjetivo, NSGA-II.

1. Introduccion.

Uno de los diversos sectores de la industria y el
negocio de la fabricacién de la industria de la elec-
trénica es la insercién de componentes, que en nues-
tros dias se requiere méas velocidad y calidad en la
produccion de una marca para mantener su competi-
tividad. EI objetivo principal de todo este proceso de
produccion es el montaje de las placas de circuitos
electrénicos. Lo que sucede es que el mas rapido el
montaje de estos dispositivos, mas rapido sera placa
disponible montado a otro. A mediados de los afios
80, los componentes de las maquinas varias Inserta-
dores tuvieron lugar las personas en el taller y el
aumento de la productividad de este sector. Estas
méaquinas pueden insertar componentes axiales (eje
horizontal) y radial (eje vertical), estos componentes,
con tamafios mayores a 10 mm de longitud y 15 mm
de ancho. Desde entonces, la tecnologia ha transfor-
mado con estos componentes en trozos mas pequefios
y mé&s pequefios.

De acuerdo con los procesos de fabricacién IPC-
610A estandar para tarjetas de circuitos impresos se
pueden dividir en: Tecnologia de montaje superficie
(SMT), la superficie de montaje Tecnologia Inglés,
Tecnologia Instalacion automética (THT), Inglés

atraves del agujero terminal y el Manual de Tecnolo-
gia de Montaje (THM).

De las tres tecnologias mencionadas anterior-
mente, que esta ganando cada vez mayor convergen-
cia debido a la exigencia de la portabilidad y la mi-
niaturizacion de los dispositivos electro-nicos es el
proceso de SMT bésicamente compuesta de compo-
nentes SMD, es decir, los componentes o dispositi-
vos de montaje de superficie, Inglés, Surface disposi-
tivo de montaje. Esta tecnologia se divide en: (i) la
pantalla de impresion de pasta de soldar, (ii) el mon-
taje de componentes, (iii) la revision de los compo-
nentes y (iv) la soldadura. Entre estas etapas del
proceso que es mas critico para el rendimiento del
sector es el montaje de los componentes, debido a
gue muchos factores pueden afectar al rendimiento
de reunion como tipo de alimentador, nimero de
componentes, diferentes tamafios de componentes,
entre otros.

Algunos profesionales creen que de alguna ma-
nera, la mayoria de los factores que afectan el monta-
je de componentes de rendimiento seria related para
el mantenimiento preventivo de los equipos, sin
embargo, el rendimiento de la maquina de insercién
no esta directamente relacionado con el buen funcio-
namiento de la misma, pero con la ruta de ensambla-
je, lo que seria la ruta recorrida por el accionador
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entre el alimentador y el destino de coordenadas con
el fin de montar el componente SMD. Esta ruta esta
definida por los programas proporcionados por los
fabricantes de estas maquinas Insertadores llamados
optimizadores. Estos programas reciben una lista de
coordenadas donde se traza la mejor forma de en-
samblar los componentes de acuerdo con las restric-
ciones impuestas por los componentes o incluso la
propia maquina.

El proposito de este articulo es demostrar el re-
sultado de aplicar el algoritmo genético multiob
subjetivo también conocida como NSGA-II para
determinar la mejor ruta para el montaje de la placa
de circuito impreso, aqui llamado tarjeta por defecto,
introduzca la industria Polo Industrial de una empre-
sa de Manaus. Una vez girado el algoritmo de co-
genética, sus resultados han sido transportados a la
maquina de insercion a través de su propio software
de programacion.

Es importante destacar que este modelo placa ya
tenia su tiempo establece los componentes SMD de
montaje en su maquina de insercidn, escriba 1. Esta
vez fue observado para comparaciones futuras. Otro
hecho constante importante en este estudio es que la
maquina de insercion tiene su propio optimizador, o
el operador introduce los datos en el software de la
maquina, y se calcula la ruta, teniendo en cuenta el
nimero de componentes, la posicion de los alimenta-
dores y el tamafio de los componentes a ser inserta-
dos. Al final se consiguié un programa en marcha,
marcada como correcta y valida.

El optimizador creado sobre la base de GA se
aplicé s6lo en la resolucion de la ruta de montaje.

2. Técnicas de Optimizacién Principales.

2.1 Introduccion.

Al ser de gran relevancia para los proyectos des-
tinados a mejorar la ingenieria orientada al rendi-
miento, aqui resaltamos la necesidad de utilizar estos
optimizacion o programacion lineal y notorio como
esencial desde el punto de vista de los problemas de
alta complejidad involucrados. En este contexto,
cuando no existe una solucién directa al problema
propuesto, las técnicas de optimizacién se presentan
para los procedimientos de toma decisivos sentido
asociados con la toma de decisiones de planificacion
estratégica para determinar una mejor solucion en el
conjunto de soluciones que implican parametros
especificos a cualquier individuo problema.

La optimizacion sélo busca cubrir una ventaja estra-
tégica que permite esta perspectiva frente a una solu-
cién optima local o global en un universo de solucio-
nes aliadas al problema que implica tiempo, ahorros
y gastos, en especial cuando se refiere al crecimiento
del escenario de demanda, la asignacién de posibili-
dades una asignacion optima de los recursos. Las
técnicas de optimizacién en general, constituyen
herramientas poderosas que pueden promover proce-
sos de gestion con restricciones sobre su cuidado de

las hipotesis del problema, ya que las variables, el
espacio de busqueda, la forma de la funcién, asi
como consonantes calificaciones a las metas pueden
lograrse.

2.2 Caracteristicas fundamentales en la estructura-
cion de los modelos en el enfoque de optimizacion.

Aqui destacamos las caracteristicas esenciales de
la optimizacion modelo estandar, como SILVA
(2011):

(a) existe una dependencia directa de variables
de disefio y limitaciones de la funcion objetivo del
problema;

(b) El ndmero de restricciones de igualdad debe
ser como maximo igual al nimero de variables de
disefio y, si no lo hace, o tienen restricciones de
igualdad redundante (linealmente dependientes el
uno del otro) o la formulacién es incompatible;

(c) El nimero de restricciones de desigualdad no
tiene limitaciones;

(d) Algunos problemas de optimizacion pueden
no tener ninguna restriccion, y si es asi, se denomi-
nan problemas sin restricciones;

(e) Si la funcion objetivo y las restricciones de
igualdad y desigualdad son funciones lineales con
respecto a las variables de disefio, entonces el pro-
blema se Ilama como un problema de programacion
lineal. Si cualquiera de estas funciones es no lineal,
el problema se Ilama el problema de programacién
no lineal;

(f) Si la funcion objetivo se multiplica por una
constante positiva, la solucién 6ptima no cambia;

(G) Una restriccion de desigualdad g;(x) < 0
se dice que es activo en x* cuando satisface la igual-
dad g;(x*) = 0. No necesariamente las restriccio-
nes de desigualdad debe estar activo para una solu-
cién viable, pero las restricciones de igualdad deben
ser estrictamente activa para todas las soluciones
factibles;

(h) Las variables de disefio pueden ser conti-
nuos, discretos o de todo, muy comun en los proyec-
tos de ingenieria:

e Una variable de disefio se llama discreta
cuando deberia ser seleccionado de un con-
junto finito de opciones.

e Un disefio se dice toda la variable, como su
nombre lo identifica, cuando esta presente
enteros, por ejemplo, el nimero de elemen-
tos, componentes, cantidades, etc si mismo.

(i) Un problema de maximizacion se puede plan-
tear como un problema de minimizacién, es decir:

argmin f(x) = argmax = {—f(x)} 1)
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2.3 Tipos de Optimizacion.

Hay muchos desafios que rodean la vida de los
investigadores sobre este tema, es apropiado discutir
las numerosas complejidades que rigen los proble-
mas resueltos. Destacamos los siguientes aspectos
importantes, como Eldred (1998):

e EI tiempo necesario para evaluar una Unica
funcioén es grande, por lo que se minimiza el
numero de evaluaciones de la funcion es de
vital importancia;

e Derivado analitica (con respecto a los para-
metros) de la funcion objetivo y las restric-
ciones puede ser costoso o complejo (si pi-
erde aceite);

e Las variables de disefio pueden ser Conti-
nuo, discreta o mixta; Las funciones objeti-
vas y funciones de restriccién no pueden ser
bien atendidos y las superficies de respuesta
pueden ser discontinuo o incluso indefinida
en algunas regiones del espacio de bisque-
da. La existencia de minimo o maximo local
es comun, lo que complica la basqueda;

e Los criterios de convergencia, incrustados
en los procedimientos iterativos pueden in-
troducir ruido en la evaluacion de la funcién
objetivo, causa gradientes numéricos im-
precisa cién po-;

e Puede requerir una solucién de partida inici-
al para buscar a través de algunos algorit-
mos, Y si éstas no estan bien elegidos, puede
producirse un distanciamiento de las regio-
nes con buenas soluciones.

En esta gama de técnicas asociadas con el tipo
de solucién en funcion del problema. En aplicaciones
de control, tales como los sistemas con reglas descri-
biendo esencialmente de encadenamiento de las
posibles soluciones para el paso de reglas preestable-
cidas. La maximizacion o minimizacién se refiere a
un problema de optimizacién de una o mas funciones

y pueden ser formulados para la siguiente, como
SILVA (2011):

minimizar f(x)
submetidoa g;(x) < Oparai =1,..p
hi(x) =0parai =1,..p
xeX ¢ R"

X={x e R": x} <x; <x!,i=12,..n}

El vector x se conoce como el vector de incdg-
nitas o vector de variables de disefio, f(x) es la
funcion objetivo g(x) e h(x) son las restricciones
de desigualdad e igualdad, respectivamente, y estas
funciones pueden ser lineales o vectorial no lineal de
variables de disefio.

Algunas definiciones son importantes para resal-
tar:

Definicion 2.3.1: “Un punto X* € S es un minimi-
zador local del f en S si y sdlo si existe € > 0 tal
que f(X)=f(X*) €S para todo X €S tal
X —X*|l<e si f(X)>f(X*) €S para
todoX €StalqueX # X* y |[|X —X*|| <e¢,

se supone que esta es una estricta minimizador S
locales”.

Definicion 2.3.2: “Un punto X* € S es un minimi-
zador global del f en S si y sélo f(X) >
f(X*) €S para todo X €S . Si f(X)>

f(X*) €S paratodo X € S tal que X # X,
se considera que esta es una estricta minimizador

global de S".

El teorema de Bolzano-Weierstrass esté interco-
nectado con el problema de optimizacidn, un resulta-
do clave viene dada por: “Una funcién real continua
f definida en un conjunto cerrado y acotado
S < R™, admite un minimizador global sobre S”.

La optimizacion con restricciones es mas com-
plejo y puede requerir estrategias especificas en la
formulacion del problema, de modo que éstos se
cumplan. Establecer medidas que pueden interpretar
los factores involucrados se hace necesario nombrar
a un desempefio mas favorable en este asunto.

Es necesario exponer tres aspectos dentro de este
marco como los métodos de optimizacién: probabi-
listas, numéricos y enumerativa y, ademas, hay una
gran cantidad de métodos de métodos hibridos.

En términos computacionales, en funcién del as-
pecto que se considera la clasificacion de un deter-
minado algoritmo puede modos como KARGUPTA
E GOLDBERG (1996) viajar informa que la manera
de calificar estaria utilizando como base de la natura-
leza determinista 0 no determinista del algoritmo de
blsqueda.

Asi, como ejemplos de ciertas nisticos algorit-
mos son: Método de descenso méxima, método del
gradiente conjugado, el método de Newton, Método
Simplex, entre otros. Segin como se describe en



SILVA (2011) y Bastos (2004), podemos mencionar
algunas ventajas de la estocastica en comparacion
con los algoritmos deterministas:

(1) La funcidn objetivo y las restricciones preci-
sam no necesariamente tienen una representacion
matematica;

(2) No se requiere que la funcion objetivo es
continua y diferenciable;

(3) Ellos trabajan correctamente, tanto como pa-
rdmetros continuos con discreta, 0 una combinacion
de ellos;

(4) No requiere formulaciones complejas o re-
formulaciones del problema;

(5) No existe, en general, las fuertes restriccio-
nes en el punto de partida en el espacio de bisqueda
de la solucién.

2.4 Algoritmo Genético (AG).

Como Silva (2011), los algoritmos genéticos se
pueden definir como los procedimientos de blsqueda
basados en la genética y la seleccion natural de las
especies. Asi, como en el medio ambiente, en un GA
hay un grupo de soluciones candidatas conocidos
como individuos, que compiten entre si para garanti-
zar su propia supervivencia. Para resolver un pro-
blema utilizando el algoritmo genético, eshozar cinco
puntos cruciales esenciales segin LEMONGE
(1999):

(1) A soluciones de codificacion de genes para el
problema;

(2) Un procedimiento para crear una poblacién
inicial de soluciones;

(3) Una funcién de evaluacion que devuelve la
apti-tud de cada individuo;

(4) Los operadores genéticos que manipulan la
codi-ficacion de los padres durante el proceso de
reproduccion, dando lugar a nuevos individuos;

(5) Pardmetros a utilizar en el algoritmo, durante
los procesos de reproduccién y mutacion.

La Figura 2 ilustra un pseudo cédigo de una AG
genérico.

Algoritmo Genético
Inicialize a populacio
Avalie individuos na populacio
Repita
Selecione individuos para reproducéo
Aplique operadores de recombinacéo e mutacio
Avalie individuos na populacio
Selecione individuos parasobreviver
Até critério de paradasafisfeito

fim

Figura 2 - Pseudo-c6digo de un algoritmo genético.

Por lo tanto, los algoritmos genéticos, es gene-
ralmente visto como ma-funciones y optimizadores,
y se basan en problemas de programacion evolutiva

han simplificado la formulacion y sistematizacion de
problemas de optimizacién, ya que, ha posesion de
las posibles soluciones a problemas especificos en
comparacion con la estructura de un cromosoma, la
aplicacion de este marco para los operadores de se-
leccion, haciendo cruces con el fin de proteger la
informacion critica relacionada con los problemas.

3. Aplicacion de Inteligencia Técnica en Compu-
tacional Optimization.

La inteligencia es la demostracién de principios
coherentes para resultados, escala de tiempo verifi-
cable. La naturaleza es inteligente en la escala de
tiempo sible inaccesibles para los seres humanos. Lo
contrario de la inteligencia es el caos. En un sistema
caotico, dos muy cerca de dos entradas de un resulta-
do de ninguna conexion de salida (CONAI, 1994).

Segun McCarthy (2002), la inteligencia es la
parte computacional de la capacidad para lograr
objetivos, la percepcién de muchos tipos y grados de
inteligencia en las personas, muchos animales y
maquinas.

La inteligencia artificial (Al) es un area de re-
busqueda dedicado a la busqueda de métodos o dis-
positivos informaticos capaces de simular la capaci-
dad humana para resolver problemas, pensar o ser
inteligente. Los sistemas de Inteligencia Artificial
incluyen personas, procedimientos, hardware, sof-
twares, los datos y el conocimiento para el desarrollo
de sistemas y maquinas que demuestran caracteristi-
cas de la inteligencia (Araribdia, 1998).

3.1 Técnicas de Inteligéncia Artificial (1A)

Las técnicas de inteligencia artificial se distribu-
yen conferido como sistemas expertos, redes neuro-
nales artificiales, la computacién evolutiva, PSO,
légica difusa y sistemas hibridos (Bittencourt, 2001).

Los sistemas expertos se basan en conocimientos
adquiridos por un especialista, por lo general en
forma de reglas. Un experto organiza un conjunto de
reglas (de informacién) para el sistema. El sistema
utiliza esta informacion para resolver problemas
dentro de un dominio. Aplicaciones de los que se en
el diagnostico, juegos y otros.

Redes Neuronales Artificiales (RNA): Para la
simulacién (simplificado) del cerebro humano ad-
quiere un modelo capaz de aprender de la experien-
cia. Una RNA puede aprender las relaciones de en-
trada contra salida o descubrir agrupaciones. Aplica-
ciones cuyo son: reconocimiento de patrones (imé-
genes, sefiales de voz en general), la identificacion de
tendencias y comportamientos (simulaciones de
plantas industriales, prediccion de tendencias).

Computacién Evolutiva: ¢Por qué la simulacién
si-plificada de los procesos de evolucion y seleccion
natural de las especies, se obtiene un modelo capaz
de adaptarse, en la busqueda de soluciones ptimas a
problemas de optimizacién. Aplicaciones cuyo son:



la optimizacion, el descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, reglas especializadas de descubri-
miento, y otros.

PSO (Particle Swarm Optimization): Optimiza-
cién de particulas de las nubes (OSP) es una técnica
de inteligencia artificial (Al) empleado para encon-
trar soluciones extremadamente dificil o imposible;
solucién de la maximizacion y minimizacién de
problemas numéricos.

La ldgica difusa (fuzzy logic) es una técnica que
se utiliza para situaciones de informacion cualitativa.
Aplicaciones cuyo son: el reconocimiento de patro-
nes, la identificacién de las conductas, control y
otros.

Los sistemas hibridos: Sistemas Neuronales
Fuzzy; Sys-Fuzzy-Neural; Sistemas Genéticos
Fuzzy, Sys-Fuzzy-Genética; Sistemas Neural-
genéticos y otros.

En cuanto a las areas de aplicaciones de la IA,
contribuido dis-son como: Entretenimiento, Finan-
zas; Telecomunicaciones, Medicina, Medio Ambien-
te; Fabricacion, Venta al por menor, Robdtica, Con-
trol, Proyectos, Computacion Evolutiva, Identifica-
cion de las anomalias de funcionamiento, Planifica-
cioén y Logistica. (Branco, 2004)

4. Algoritmo Genético Multiobjetivo.

En el campo de la ingenieria que hay problemas
que deben ser resueltos, es decir, optimizado, bus-
cando multiples objetivos que a veces estan en con-
flicto, es decir, nos niegan una optimizacién simulta-
nea para cada objetivo. En ciertas situaciones es
necesario para minimizar los costos, maximizar el
rendimiento y maximizar la fiabilidad, por ejemplo.
Estos son problemas dificiles mas realistas. Como se
ha sefialado en el apartado 3, la herramienta Algorit-
mo Genético (AG) es un meta-heuristica que es es-
pecialmente adecuado para esta clase de problemas.

Algoritmos genéticos tradicionales son perso-
nalizados para dar cabida a los problemas multiobje-
tivos utilizando funciones especializadas de fitness,
introduzin-los métodos para promover la diversidad
de soluciones, y otros enfoques.

Hay dos enfoques generales para la optimizacién
de los objetivos multiples. Una de ellas es para com-
binar las funciones de objetivos individuales en una
sola funcion compuesta. Determinacién de un solo
objetivo es posible con métodos como la teoria de la
utilidad y el método de la suma ponderada, pero el
problema radica en la correcta seleccién de los pesos
o las funciones de utilidad para caracterizar las prefe-
rencias de los que van a tomar las decisiones. En la
préctica, esto puede ser muy dificil elegir las pesas
en un preciso y exacto incluso para alguien muy
familiarizado con el dominio del problema. Por des-
gracia, las pequefias perturbaciones en los pesos
pueden llevar a soluciones muy diferentes. Por esta
razén y otras, quienes toman las decisiones a menudo
prefieren un conjunto de soluciones de compromiso-
ras, dados los multiples objetivos.

El segundo enfoque general consiste en determi-
nar un conjunto de soluciones dptimas de Pareto o un
subconjunto representativo. Un conjunto de Pareto es
un conjunto de soluciones que no son dominados con
respecto a la otra. Al pasar de una solucidon de Pareto
a otro, siempre hay una cierta cantidad de sacrificio
de un objetivo a alcanzar un valor de ganancia dada
en la otra.

Los conjuntos de soluciones Optimas de Pareto
se prefieren a menudo a las soluciones individuales,
ya que pueden ser practico en la consideracion de los
problemas de la vida real, ya que la solucion final de
la toma de decisiones es siempre un trade-off (fuera
de comercio) entre los parametros cruciales. Conjun-
tos de soluciones 6ptimas de Pareto pueden ser de
diferentes tamarfios, pero el tamafio del conjunto de
Pareto aumenta con el nimero de objetivos.

5. Estudio de Caso.

Este estudio de caso muestra los resultados obte-
nidos mediante el uso de un optimizador basado en el
algoritmo genético multiobjetivo para componer la
ruta de ensamblaje de componentes SMD. El estudio
se realizd en un sector de la electrénica se encuentran
en el Polo Industrial de Manaos, en Amazonas. A
través del software MATLAB ® se introdujeron a la
funcion objetivo, y de la caja de herramientas GA
genera conjuntos de gran entrega como resultado de
la implementacion del algoritmo genético.

En insertor Escalerilla de montaje se deben tener
en cuenta para que los resultados obtenidos pueden
tener el mismo entorno de comparacién. La primera
es para informar el tamafio del stand-ard, que en
nuestro estudio es de 150 mm de longitud (eje X -
horizontal) de placa, de 105 mm de ancho (eje Y -
vertical) y 5 mm de espesor.

X (horizontal)

Y (vertical) PCB

T (thickness)

Figura 3 - Dimensiones de la placa estandar.

Otra importante tarefa a la mano es hacer refe-
rencia a la méaquina de insercion de la placa estandar,
es decir, tenemos que ajustar la posicién de la tarjeta
de referencia estandar. La figura 4 muestra la mejor
tarea que se realiza para ambos programas, el optimi-
zador generados por la propia empresa y el programa
generado por el optimizador AG méaquina.
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Figura 4 - Colocacion de la placa de referencia estandar.

También se tuvo en cuenta el posicionamiento
de cada componente en la placa estandar como se
muestra en la Figura 5, es decir, es no sélo insertar
los componentes en la ubicacion correcta, ademas de
insertar en la posicion correcta. El angulo theta en el
programa da la direccion o la colocacion correcta de
los componentes en la placa de circuito impreso.

Z=THETA o ] ° a a a o o
{Angle) L] 45 20 135 180 225 270° 315

Packaged

Posture ] j Ij z : D :

User

Direction of

Feed

Figura 5 - Relacion entre el angulo de direccion y se inserta en el
componente de placa de circuito impreso.

En la Figura 6 se muestra un ejemplo de cuatro
componentes SMD en insercion en un tablero de
circuito impreso.

Py (P.C.B. Positioning Reference)

(XYD) LY

-BE" — (XaYs)
| R

Figura 6 - Ejemplo de posicionamiento de cuatro componentes en
una placa de circuito impreso.

Con los datos de las posiciones de todos los
componentes que se insertan por la maquina, que se
introducen en la maquina que procesa, en este caso,
optimiza su mejor ruta y generar el programa. En la
Figura 7 muestra un ejemplo de tal programa genera-
do por el tipo de maquina de insercién 1.

P-ND | Xmm) | Y |ZTHETA| W) | FDR |V ¢ | cowen
0000 | +0.00 | +0.00 [+c°00’ | +0.00 | 000 | 00 | -

0001 X Y, Z 0.00 F, 00 -

0002 X, Y. Zy 0.00 Fs 00 -

0003 X5 Y. Zy 0.00 F, 00 -
0004 X Y. Z 0.00 Fy

00 -

0005 | 0.00 | 0.00)0°00° | ©.00| 00O 00 E

Figura 7 - Ejemplo de programa generado para la insercion de los
cuatro componentes en una placa de circuito impreso.

La Tabla 1 muestra tres Pareto 6ptimo conjunto
obtenido después de ejecutar el AG en MATLAB ®.
Tenga en cuenta que el tiempo considerado co-mo
Oficial (TOF) es el tiempo que se practica actual-
mente por la insercion de los componentes SMD en
la industria. T1, T2 y T3 estan respectivamente rela-
cionados con los juegos de Pareto éptimo, es decir,
composiciones de diferentes rutas para optimizar el
tiempo oficial para la placa estandar.

Tabla 1 - Tiempo necesario para la insercion de componentes
SMD de una placa estandar.

Segundos | Atuador | Alimentadores | Placa

Tempo Oficial 225 1 5 Padrdo
Tempo T1 228 1 5 Padrdo
Tempo T2 219 1 5 Padrao
Tempo T3 222 1 5 Padrao

Podemos observar que el tiempo T2, esta vez al-
canzada por la maquina de insercion con el programa
generado por el optimizador basado en la AG consi-
guid 219/2, es decir, la mejora en 6 segundos de la
hora oficial.

Esto significa que, al final del mes la industria
produce méas de 70 placas estdndar, y en el afio 840
placas sera mas. El aumento de la productividad del
sector de insercion alrededor de 30%.

6. Conclusion.

El uso de la optimizador basado en GA ha de-
mostrado ser una herramienta prometedora para la
optimizacion de montaje de componentes SMD ruta.
Fue objeto de tres programas producidos por el opti-
mizador de propuesta, que se compara con el tiempo
oficial que tuvo lugar hoy en la fabrica. Los resulta-
dos fueron muy importantes y han llevado a la indus-
tria a modificar su programa para la placa estandar.
Se obtuvo un aumento de la productividad de alrede-
dor del 30%, es decir, la reduccion de los seis segun-
dos de tiempo reglamentario. Otras tarjetas estan
optimizadas como trabajos futuros.

Gracias.
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