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1 Resumen

La cuarta revolucion industrial ya es un hecho y ahora las organizaciones
buscan incorporar aspectos como el manejo de Big Data, computacion en nube
e internet de las cosas con el objetivo de fortalecer su oferta de valor. El
presente proyecto se realizO para una empresa global que elabora y
comercializa maquinaria de almacenamiento automatico. Busca identificar cudl
es el mejor modelo de mantenimiento predictivo a los datos recolectados por
sensores en las maquinas. EI mantenimiento predictivo consiste en predecir
cuando es el mejor momento para realizar un mantenimiento, de tal manera
que se minimice los eventos de falla y el tiempo de reparacion asociado. En los
ultimos afos, esta organizacion ha transformado su oferta en un producto
alineado al concepto de industria 4.0 y a través del presente proyecto se

pretende seguir haciéndolo.

A partir de los datos capturados por los sensores de maquinas en el campo y la
metodologia de aprendizaje de maquinas supervisado automatizado, se
obtuvieron distintos modelos de clasificacion. El preprocesamiento de datos
requirié agrupacion de los datos en ventanas de tiempo y técnicas de balanceo
de clases. Los modelos obtenidos fueron evaluados con un conjunto de datos
nuevo, el cual se obtuvo en un periodo de tiempo posterior a la extraccion
inicial de datos para entrenamiento. Entre los modelos recomendados se
encontraron bosques aleatorios, arboles extremadamente aleatorios y boosting.
El puntaje f1 fue utilizado para medir el desempefio de los modelos y se

alcanz6 un valor maximo de 0.4 en la validacion final.

2 Introduccioén

Debido a las paradas por fallas inesperada en la maquinaria industrial,
mundialmente la pérdida total anual de ingresos es aproximadamente de 450
billones de ddélares (Mohan et al.,, 2021). Una falla afecta el cronograma
establecido, demora la entrega y genera una necesidad de horas extra de
trabajo para compensar lo sucedido (Tortorella et al., 2021). Los tiempos

muertos ocasionados pueden afectar la calidad del producto y la productividad



del sistema, generando sobre costos para dar solucion al problema (Ciancio et
al., 2020).

Considerando que las fallas inesperadas son eventos que ocurren todo el
tiempo, el mantenimiento productivo total (TPM por sus siglas en inglés) nace
como un enfoque disefiado para maximizar la eficacia de un equipo a lo largo
de su ciclo de vida (Tortorella et al., 2021). Segun el pionero del TPM Nakajima
(1984), este concepto contempla maximizar la efectividad de los equipos a
través de un sistema completo de mantenimiento e involucra a los
departamentos y empleados de todos los niveles para lograr eficiencia

econdmica.

Durante los dltimos afios, el mantenimiento ha sido transformado gracias a los
avances tecnologicos de los sistemas de informacion y comunicacion (Roda &
Macchi, 2021). Paso6 de un enfoque correctivo (cuando la falla ya ocurrid) a un
enfoque predictivo, este Ultimo caracterizado por el uso de informacién para

evaluar el estado actual y futuro de las maquinas (Ciancio et al., 2020).

Roda & Macchi (2021) sostienen que el mantenimiento basado en tecnologia y
la industria 4.0 estan estrechamente relacionados. Segun Mohan et al., (2021),
la industria 4.0 se trata de un enfoque industrial que busca vincular maquinaria
y personas para un intercambio de informacion mas rapido a través de
sistemas inteligentes basados en la web. Se espera que la integracién de este
tipo de sistemas traiga mejoras significativas en los productos, procesos y el

rendimiento de la organizacion (Tortorella et al., 2021).

El problema de paradas de maquina no es ajeno a la organizacién objeto de
estudio para este trabajo. Se trata de una compafiia suiza lider en soluciones
de almacenamiento automatizado y sistemas de manipulacion de materiales
(Kardex, 2021a). El modelo VCM, también conocido como maodulo de carrusel
vertical, es el producto estrella de la firma. Existen alrededor de 500 unidades
en el mundo (Kardex, 2020).

Para esta compariia, segun el reporte del servicio post-venta en 2020, se
registraron un total de 191 eventos de falla entre los 56 clientes conectados y

ubicados en Europa. A estos eventos de falla se asocia una estimacion de 71
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dias de interrupcién en la operacion (Kardex, 2020). Es dificil estimar con
exactitud el perjuicio economico asociado pero los altos directivos de la
compafia consideran que el mantenimiento predictivo podria ayudar a reducir

las cifras antes mencionadas.

Dado el impacto que representa las paradas por fallas inesperada para los
clientes de esta empresa, el presente proyecto busca desarrollar un enfoque de
mantenimiento predictivo usando las variables de los sensores de la maquina
modelo VCM.

3 Pregunta de investigacion

¢, Cuél es el mejor modelo de aprendizaje de maquinas supervisado que
permita prever fallas en el modelo VCM con los datos de los sensores

disponibles?

4 Marco conceptual

En este capitulo se abordaran los conceptos relacionados con mantenimiento,
Industria 4.0, Internet de las Cosas (I0T), Big Data y analitica. Desde su origen,
sus caracteristicas mas importantes y la relacion que existe entre cada uno. Asi
mismo, se brindard mas detalles del modelo VCM, objeto de estudio del

presente proyecto.

4.1 Mantenimiento

4.1.1 Definicion y origen

En el ambito industrial y segun Yan et al. (2016), el mantenimiento se define
como un grupo de actividades que restauran y preservan la condicion de un
equipo, para garantizar una operacion continua y de calidad. EI mismo autor
establece que la degradacion de una maquina, debido a su uso, es algo
inminente y puede llegar a ocasionar eventos de falla inesperados, pérdidas de

tiempo considerables y costos de reparacion no planificados.

Ante la presencia de eventos de falla, en 1984, Seiichi Nakajima introduce el
concepto de Mantenimiento Productivo Total (TPM), el cual pretende aumentar

la eficiencia de los equipos, reduce la variacion y disminuye costos asociados
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(Nakajima, 1984). Segun Tortorella et al. (2021), en la década de los 90’s este
concepto tuvo una gran acogida en economias emergentes en donde se

buscaba alcanzar eficiencia y un uso adecuado de los equipos.
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4.1.2 ¢ Como implementar el TPM?

Segun Smith & Mobley (2008), las siguientes actividades son indispensables
para la implementacién del TPM: manejar un sistema de mantenimiento, uso
del

mantenimiento diario, actividades en grupo y entrenamiento continuo. Parikh &

recurso humano para inspecciones, reparaciones Yy calibraciones,

Mahamuni, (2015) plantean que TPM puede ser estructurado en 8 pilares,

como se aprecia en la Tabla 1.

Tabla 1 Pilares del TPM (Parikh & Mahamuni, 2015)

Pilar

Descripcion

Mantenimiento
Auténomo

Se busca desarrollar el empoderamiento del operario a
través de tareas cotidianas para desarrollar habilidades y
dominio sobre los equipos. Los operarios son responsables
de sus equipos.

Mantenimiento
Enfocado

Su pretende reducir las pérdidas en el lugar de trabajo y asi
mejorar la eficacia de la planta. Esto es posible gracias a
pequefios cambios en distintas areas.

Mantenimiento
Planificado

Este pilar sigue el concepto de cero fallas y se asocia al
aumento de la produccién de la planta. Se busca aumentar
la disponibilidad de las maquinas a través de distintos
enfoques de mantenimiento.

Mantenimiento

Este pilar busca una fabricacion sin errores para satisfacer
al cliente. El objetivo es identificar qué partes del equipo

de Calidad afectan la calidad y corregir esos errores de una forma
sistematica antes de que empeoren.
Se busca convertir a los empleados en una fuerza de trabajo
Educacién y dinamica, motivada, independiente y competente en

Entrenamiento

distintas areas. Esto es posible gracias a actividades de
formacion de habilidades.

Seguridad,
Salud y Entorno

El objetivo de este pilar es desarrollar un lugar de trabajo y
entorno mas seguros para los operarios. La seguridad tiene
mucha importancia dentro de una planta.

Se tiene como objetivo mejorar la productividad y eficiencia

TPMen la de las funciones administrativas al identificar y eliminar

Oficina ineficiencias. Esta relacionado con las areas de contabilidad,
compras, ventas y marketing.

Gestion del Este pilar busca aprovechar los aprendizajes del resto de

Desarrollo pilares para desarrollar practicas de mantenimiento bajo un

nuevo sistema.
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Tortorella et al. (2021) establecen muchas organizaciones enfrentan
dificultades para implementar el TPM exitosamente. Para una implementacién
exitosa recomiendan las 5S, técnica de gestidbn asociada a principios de
clasificacion, orden, limpieza, estandarizacion y disciplina. Ademas, la
comunicacién constante con los empleados y la colaboracién de todo el
personal son actividades indispensables para implementar TPM (Nakajima,
1984).

4.1.3 Medir el impacto del TPM

Existen métricas como la eficiencia general de equipos (OEE por sus siglas en
inglés) y el rendimiento efectivo total de los equipos (TEEP) que sirven para
medir los resultados alcanzados por las actividades de TPM (Tortorella et al.,
2021). El OEE es un porcentaje que considera la disponibilidad de un equipo,
eficiencia en su rendimiento y el nivel de calidad, aspectos clave que se busca
mejorar (Smith & Mobley, 2008b). EI TEEP mide el desempeiio de un equipo al
considerar tasas de produccién y pérdidas (Prayogo, 2020). Adicionalmente, el
tiempo medio entre fallas (MTBF) es una métrica enfocada en estimar cuanto
tiempo trabajara un equipo antes de que falle (Smith & Mobley, 2008a). En la

Tabla 2 se indica el calculo de estas métricas.

Tabla 2 Célculo de métricas del TPM, elaboracion propia

Métrica Calculo

= disponibilidad x eficiencia X calidad

tiempo de operacion

tiempo disponible
OEE produccion total

tiempo de ciclo X tiempo de operacién
produccion total — unidades defectuosas

produccion total

TEEP = OEE X utilizacion

_ tiempo disponible — tiempo de fallas

MTBF
numero de fallas
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4.1.4 Tipos de mantenimiento

En la actualidad, es posible clasificar los tipos de mantenimiento de la siguiente

forma: correctivo, preventivo y predictivo (Zonta et al., 2020).

El mantenimiento correctivo actia después de un fallo y su principal desventaja
es que la operacibn se ve interrumpida y se pueden desencadenar
consecuencias considerables (Yan et al.,, 2016). Este enfoque implica operar
normalmente hasta que una falla se presente y en cuyo caso serd necesario
reemplazar el subsistema o componente afectado para reanudar la operacién
(Erkoyuncu et al., 2017).

El mantenimiento preventivo consiste en realizar inspecciones, pruebas,
ajustes y reemplazo de piezas en intervalos de tiempo o de operacién que
dependen del contexto (Erkoyuncu et al., 2017). Mena et al. (2021) establecen
que para mantener el sistema funcionando bajo este enfoque se requiere del
disefio, planificacién y ejecucion de un programa de mantenimiento. Sin
embargo, este enfoque puede asociarse al desperdicio de recursos, que
podrian ser reemplazados aun cuando tenian tiempo de vida restante (Yan et
al., 2016).

Finalmente, el mantenimiento predictivo corrige las desventajas del preventivo
al tratar de identificar el momento exacto en el que una falla ocurrira (Ayvaz &
Alpay, 2021). La reduccion de mantenimientos no programados, paros en la
produccion, los tiempos improductivos asociados y los costos asociados son
algunos de sus beneficios (Killeen et al., 2019). Este enfoque, se puede
apreciar en entornos de Industria 4.0, tales como lineas de produccién, en
donde existen sensores que monitorean las condiciones de un equipo o0
componente a lo largo del tiempo, capturan datos y se busca generar

aprendizajes (Zonta et al., 2020).

4.2 Industria 4.0

4.2.1 Definicién y origen

Industria 4.0 (14.0) se define como la automatizacidon de sistemas de

manufactura gracias a tecnologias y herramientas de vanguardia (Shet &
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Pereira, 2021). Por su parte, Tay et al., (2021) la definen como un sistema de
manufactura integrado que se adapta en tiempo real a las condiciones de la

fabrica, la cadena de suministro y las necesidades del cliente.

Segun Xu et al. (2021), este término esta asociado a una cuarta revolucién
industrial, debido a los avances tecnoldgicos que trae consigo y como
consecuencia de las revoluciones industriales anteriores. El concepto de
Industria 4.0 fue mencionado por primera vez en el afio 2011 en la feria
tecnologica de Hannover, bajo una iniciativa tecnoldgica del gobierno aleman
(Silvestri et al., 2020). Desde ese momento, se ha estimulado el debate sobre
14.0 y sus tecnologias de manufactura, en distintas esferas de la sociedad
(Pfeiffer, 2017).

4.2.2 Industria 4.0 y su relevancia en la industria

Las areas como manufactura, compras, cadena de suministro, logistica y
operaciones se ven beneficiadas de la 14.0 debido a la integracion y el flujo de
datos existente (Tay et al., 2021). Las empresas buscan migrar hacia esta
revolucion puesto que permite afrontar los recientes cambios econdmicos,
sociales y culturales que el mundo atraviesa (Ruiz-sarmiento et al., 2020).
Algunos de estos cambios incluyen cadenas de suministro complejas,

productos muy personalizados y mercados mas agiles (Tortorella et al., 2021).

Las tecnologias que trae consigo la industria 4.0, también conocidas como
pilares, incluyen Internet de las cosas (loT), Big Data y analitica, simulacion,
computacion en la nube, realidad aumentada, robots autbnomos y manufactura
aditiva (Silvestri et al., 2020). En el contexto del mantenimiento, el uso de loT y
computacion en la nube permiten un monitoreo mas eficiente de las

condiciones operativas de un equipo (Tortorella et al., 2021).

4.3 Internet de las Cosas (loT)

4.3.1 Definicidn y origen

Segun Ashima et al. (2021), el loT se define como la capacidad de
comunicacién de dispositivos, sensores y computadores, envio de datos y
monitoreo en tiempo real. Andersen et al. (2020) la definen como un medio
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tecnolégico que cambia principalmente la vida de las personas, su forma de
relacionarse y trabajar con su entorno, a través de actuadores, sensores,

hardware y software conectados entre si.

El 10T fue mencionado por primera vez en 1999 en el Massachusetts Institute of
Technology (MIT) por Kevin Ashton, director de investigacion (Ashima et al.,
2021), quien también trabajaba para Procter & Gamble (P&G). El reconocio el
potencial de la tecnologia RFID (identificacién por radiofrecuencia) para el
manejo e identificacion de los componentes a lo largo de la cadena de
suministro de P&G. De esta manera, establecio que el RFID era un

componente esencial del 10T.
4.3.2 El 10T y su relevancia en la industria

Un concepto mas reciente y similar es el IloT (Industrial Internet of Things),
presente en el ambito industrial. Segun Javaid et al. (2021), se trata de una red
de dispositivos, tales como sensores y actuadores, conectados entre si para
monitorear, recolectar, analizar datos. El objetivo es arrojar aprendizajes que

soporten la toma de decisiones de una organizacion.

Optimizacion de
la linea de

manufactura
’-

Inventarios y
manejo de la
cadena de

Datos de
manufactura en

Vministro / Qmpo real

Beneficios

\del lloT

Mantenimiento | Control de
e

\cle datos | \mpaques

Control de
calidad

llustracion 1 Beneficios del 11oT, adaptado de (Javaid et al., 2021)
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De los beneficios del lloT mostrados en la llustracién 1 se puede apreciar que
estos permiten optimizar los procesos industriales y de manufactura para
alcanzar excelencia operativa. Segun Javaid et al. (2021), a través de las
tecnologias involucradas en IloT, se pretende alcanzar operaciones exitosas y
se involucra a diferentes sistemas, equipos y personas. Esto es posible gracias
al analisis de datos, el cual permite tomar decisiones organizacionales mas

rapidas y mejores.

De esta manera, areas como salud, vivienda, granjas, ciudades y transporte
inteligente se han visto beneficiadas por el 10T (Killeen & Parvizimosaed, 2018).
Un ejemplo es la agricultura, donde el monitoreo de cultivos puede aumentar el
rendimiento y productividad de las cosechas (Gupta & Nahar, 2022). Los
sistemas de redes eléctricas son otro ejemplo, puesto que el monitoreo del
estado del transformador puede reducir la ocurrencia de fallas y los apagones
asociados (Memala et al., 2021). Se estima que para el 2025 el 10T podria
generar entre 2,7 y 6,4 billones de dolares anuales, al conectar entre 8 y 25
billones de dispositivos y crear una red masiva de informacion (Andersen et al.,
2020).

4.3.3 Componentes y tecnologias del 0T

Killeen & Parvizimosaed (2018) establecen que la arquitectura del 0T se puede
categorizar en los siguientes componentes (también conocidos en la literatura
como capas): sensorial, redes, almacenamiento, aprendizaje y aplicacion. La
capa sensorial captura datos del entorno e interactia a través de sensores y
actuadores. Luego, la capa de redes se encarga de conectar los flujos de datos
de los dispositivos con la capa de almacenamiento, la cual esta enfocada en
procesar, agrupar y almacenar los datos capturados. La capa de aprendizaje
hace analitica de los datos almacenados y busca aprendizajes sobre el
entorno. Finalmente, la capa de aplicacién permite el acceso y el control sobre

el resto de las capas.

Segun Killeen & Parvizimosaed (2018), cada capa del 1oT puede contar con
una o mas tecnologias especificas, las cuales se describen a continuacion.

MQTT (Message Queing Telemetry Transport) y CoAP (Constrained
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Application Procotol) son protocolos de comunicacion entre dispositivos,
basado en un modelo de suscripcién y publicacion. Las puertas de enlace
(Gateway) permiten la conexién entre dispositivos y el internet. La computacién
en niebla (Fog Computing) consiste en un procesamiento de datos en la fuente

antes de almacenarlos en la nube.

4.4 Big Data

4.4.1 Definicidn y origen

Gandomi & Haider (2015) definen al Big Data como el crecimiento masivo de
datos asociados a transacciones en una cadena de suministro. Para Andersen
et al. (2020), es una iniciativa clave dentro del contexto de loT derivada de la
proliferacion de sensores y dispositivos inteligentes en la industria. En esto
coinciden Killeen et al. (2019), quienes afirman que la presencia de Big Data es
una consecuencia de tener dispositivos que capturan datos y conectados al

internet.

Segun Gandomi & Haider (2015), el concepto del Big Data es relativamente
nuevo, su origen es incierto y pudo haber sido mencionado por primera vez en
la década de los 90’s en Silicon Graphics Inc. Los mismos autores afirman que
el uso del término ha crecido considerablemente desde 2011. Finalmente,
establecen que el revuelo sobre este concepto se debe a las iniciativas de
promociéon de IBM y empresas tecnoldgicas que han invertido en el desarrollo

del mercado analitico.
4.4.2 Desafios del Big Data

Sawalha & Al-Naymat (2021) establecen que el Big Data afronta los siguientes
desafios: variedad, volumen y velocidad. La variedad, producto de la gran
cantidad de dispositivos que capturan y envian datos y que crece cada afio. El
volumen, ocasionado por los intervalos de captura de los dispositivos, que
pueden ser hasta de 1 segundo. Y finalmente la velocidad, la cual se ve

afectada al manejar y analizar enormes cantidades de datos en tiempo real.

Gandomi & Haider (2015) mencionan que la veracidad, variabilidad y valor, son
desafios que también deben considerarse al hablar de Big Data, y
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complementan los antes mencionados. La primera, esta asociada a la falta de
fiabilidad que algunas fuentes de datos pueden tener. La segunda, relacionada
con la tasa del flujo de datos, como varia en el tiempo, sus picos y valles
periddicos. Y la tercera, la cual establece que el valor de los datos es bajo en

relacion con su volumen.

Ante los desafios relacionados con el Big Data, Sawalha & Al-Naymat (2021)
establecen que se requiere de nuevos enfoques para manejar datos. El
almacenamiento en la nube es una opcién novedosa en para almacenar
grandes volimenes de datos gracias a la escalabilidad y velocidad que ofrece
(Nachiappan et al., 2017). El siguiente paso es generar valor a partir de los
datos y transformarlos en conocimiento, para lo cual se requiere de un

procesamiento y posterior analisis (Lee et al., 2015).

4.5 Analitica de Datos

4.5.1 Definicidn y origen

La analitica de datos es una disciplina que analiza grandes volimenes de datos
a través de herramientas sofisticadas y técnicas para extraer aprendizajes,
principalmente en beneficio de empresas (Sivarajah et al., 2017). Una
definicion similar es la de Gandomi & Haider (2015), quienes establecen que la
analitica de datos es un subproceso del Big Data, el cual pretende arrojar

aprendizajes.

Segun Li et al. (2022), su origen es consecuencia de un nimero cada vez
mayor de empresas que han desplegado iniciativas de analisis de datos. La
revision literaria de Zhang et al. (2021) sobre analitica de datos, identific6 que
desde el 2006 este tema empezd ganar relevancia en la academia y a partir del
2016, las investigaciones relacionadas crecieron considerablemente. Los
mismos autores también hallaron que el 10T, el Big Data y la Inteligencia de
Negocios (Bl por sus siglas en inglés) se relacionan estrechamente con la

analitica.
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4.5.2 La analitica de datos y su relevancia en la industria

Segun Javaid et al. (2021), el propésito de la analitica de datos es arrojar
aprendizajes que soporten la toma de decisiones organizacionales. Para Li et
al. (2022), la analitica busca desarrollar una visidbn critica que pueda
proporcionar una ventaja competitiva a las organizaciones. Segin Ayvaz &
Alpay (2021), la analitica juega un rol fundamental en la innovacion de una
industria al proveer soluciones a problemas complejos, tales como incrementar
la eficiencia, reducir costos y detectar riesgos y fallas. La analitica permite
mejorar procesos internos y la eficiencia organizacional al identificar

oportunidades de mejora (Awan et al., 2021).

Todo esto es posible gracias a distintas técnicas que permiten comprender
patrones, generar aprendizajes e identificar tendencias en los datos (Andersen
et al., 2020). Gandomi & Haider (2015) establecen que estas técnicas pueden
estar centradas en los siguientes temas: andlisis de texto, para extraer
informacion de redes sociales, emails, encuestas y noticias; analisis de audio,
centrado en mejorar la experiencia del cliente en areas como salud y call
centers; andlisis de video, relevante en temas de seguridad y sistemas de
vigilancia; y, analisis predictivo, presente varias areas, como la industrial, al

tratar de predecir el momento de falla de un motor.
4.5.3 Enfoques de analitica

El Morr & Ali-Hassan (2019) identifican dos enfoques posibles para la analitica:

descriptiva y predictiva-prescriptiva, y los describen de la siguiente forma.

La descriptiva, también conocida como Inteligencia de Negocios, hace un
andlisis de lo que ya ha ocurrido y es reactiva. Pretende responder las

“

preguntas “;Qué ha pasado?”’, “;Cuando?”, “;Qué tanto?”. Esto lo hace a
través de indicadores de desempeno (KPI's por sus siglas en inglés), métricas,
alertas y tableros de control. Unicamente utiliza datos en forma de valores

numeéricos, que pueden estructurarse en tablas, filas y columnas.

Por otro lado, la analitica predictiva-prescriptiva mira hacia el futuro y busca dar
respuesta a la pregunta “4Qué va a pasar?”. Para ello, utiliza datos historicos,

ya sean numéricos, de texto, audio, imagenes y video. Con ellos se construye
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modelos para hacer predicciones. Gandomi & Haider (2015) afirman que las
técnicas de analitica predictiva-prescriptiva estdn basadas en métodos

estadisticos y también son conocidas como aprendizaje de maquinas (ML).

4.6 Aprendizaje de Maquinas (ML)
4.6.1 Definicion y Origen

El aprendizaje de maquinas (ML por sus siglas en inglés) se define como una
técnica de analitica que se enfoca en el uso de datos y algoritmos para imitar el
como aprenden los humanos, mejorando gradualmente su precision (IBM,
2020). Una definicion similar es la de Bowler et al. (2022), quienes definen al
ML como una técnica que utiliza algoritmos para aprender soluciones a tareas
sin necesidad de instrucciones especificas. El Morr & Ali-Hassan (2019) lo
definen como un proceso automatico que detecta patrones ocultos en los datos

y crea un modelo que permite hacer predicciones.

Segun Fradkov (2020), su origen se remonta a la década de los 60’s en la
Universidad de Cornell, en donde se cre6 una maquina capaz de identificar las
letras del alfabeto. En los afios siguientes, crecid un interés particular por
desarrollar sistemas de reconocimiento similares. Las redes neuronales eran el
modelo preferido para este propésito. Luego, la primera década del siglo XXI
fue un punto de inflexion para el ML, gracias a las tendencias del Big Data y la
creciente capacidad de procesamiento de los computadores. El mismo autor
afirma que en ese punto el uso del ML se convirtié de una necesidad mas que

curiosidad para los cientificos.
4.6.2 ML y su relevancia en la Industria

Gouveia & Costa, (2022) afirman que las empresas buscan mejorar el valor
agregado que entregan a sus clientes. Para ello, recurren al uso de recursos
tecnologicos como 10T, Big Data, computacién en la nube y ML. Zhang et al.
(2021) destacan este ultimo, el ML, y afirman que ayuda a percibir el entorno al
analizar los datos disponibles, para encontrar solucion a un problema en

especifico al mismo tiempo que se aprende de él.
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Segun Zhang et al., (2021), el ML ha apoyado a distintos campos de la
industria, tales como operaciones, finanzas, marketing y manejo de recursos
humanos, en la toma de decisiones precisas. Shankarrao Patange &
Bharatkumar Pandya (2022) coinciden y afirman que esta técnica ha ganado
relevancia en negocios de manufactura. Particularmente, los problemas que se
busca resolver son diagnéstico de fallas, aseguramiento de la calidad y
seguridad en el trabajo. Bowler et al. (2022) destaca el uso de ML en
aplicaciones mas especificas, relacionadas al monitoreo de procesos para
resolver problemas asociados a limpieza, mezcla, extrusion y moldeo por
inyeccion.
4.6.3 Tipos de Aprendizaje de Maquinas

Bowler et al. (2022), plantean dos tipos principales de ML, supervisado y no

supervisado como se presenta en la llustracion 2.

Aprendizaje de
Maquinas (ML)

Supervisado No Supervisado
. o . Reduccion de
Regresion Clasificacion dimensionalidad

. A . “ a a
Regresion Arbol de Regresion Arbol de . nallsis de
> o, o s k-medias componentes
Lineal decision Logistica decision L
! ) ) ) . pricipales

llustracién 2 Tipos de ML y principales modelos, adaptado de (El Morr & Ali-Hassan, 2019)

El ML supervisado identifica una funcion entre variables de entrada asociadas a
una variable de salida (Bowler et al., 2022). Para cada observacion, se conoce
su valor de salida. Segun Zaki & Meira (2020), el ML supervisado se divide en
dos enfoques, uno basado en regresion y otro basado en clasificacion. En el
primero, se pretende predecir un valor numérico a partir de una o0 mas variables
de entrada. Mientras que, en el segundo, se busca clasificar las observaciones
segun las variables de entrada y se asigna una variable categorica de salida
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(conocida como etiqueta o clase), que identifica observaciones de un mismo
grupo.

En ambos casos existen métricas para evaluar qué tan buenos son los modelos
de ML supervisado. En el caso de regresion las métricas mas comunes son:
R?, que es la proporcién de la variabilidad explicado por el modelo; el error
absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés), que mide la diferencia media
entre las predicciones y los valores verdaderos; y el error cuadratico medio
(RMSE por sus siglas en inglés), el cual mide la desviacion estdndar de los
errores en la prediccion (Ayvaz & Alpay, 2021).

En el caso de la clasificacion, las métricas mas comunes son: exactitud,
fraccion del total de observaciones clasificadas correctamente; precision, la
fraccion de casos verdaderamente positivos de todos los casos que el modelo
predijo como positivos; exhaustividad (conocida en inglés como recall), fraccion
de casos positivos clasificados como positivos; y el valor F (conocido en inglés
como F1-score), el cual combina las métricas de precision y exhaustividad
(Erickson & Kitamura, 2021).

Por otro lado, el ML no supervisado utiliza anicamente variables de entrada
para buscar patrones en los datos o reducir su dimensionalidad (Bowler et al.,
2022). Esto sucede porgue las observaciones no tienen una etiqueta asignada.
El propésito de los modelos es predecir una posible etiqueta para
observaciones nuevas (El Morr & Ali-Hassan, 2019). Existen dos enfoques
principales, el agrupamiento (conocido como clustering en inglés) y la
reduccion de dimensionalidad. El primero, tiene como objetivo agrupar
observaciones similares. En el segundo, se busca reducir la cantidad de

variables de entrada y simplificar el conjunto de datos.

Como se puede apreciar en la Tabla 3, dentro del ML supervisado la mayoria
de los modelos pueden ser utilizados tanto para regresion como clasificacion.
Ademas, se indica un resumen de los principales modelos de ML supervisado y
no supervisado, una breve explicacion de su funcionamiento y cuél es su

propésito.
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Tabla 3 Principales modelos de ML, descripcion y uso (elaboracion propia)

espacio.

Tipo |Modelo Descripcion Objetivo Referencia
Regresion Predecir un valor numérico a partir de una o mas L (Zaki & Meira,
. . Prediccion
lineal variables de entrada. 2020)
Regresion Predecir un valor binario a partir de una o mas e (Tripepi et al.,
. . Clasificacion
logistica variables de entrada. 2008)
Los datos son divididos en subgrupos de forma
Arbol de recursiva a través de un conjunto de reglas. Se |Predicciény
o . S (IBM, 2021b)
decision usa cuando se pretende segmentar miembros de |Clasificacion
una clase o estratificar distintas categorias.
Extensién del modelo de arbol de decision. Se Lo (Medina-Merino
Bosques L - . Prediccion y I, .
. construyen varios arboles con distintas variables . & Nigue-Chacén,
o |aleatorios . Clasificacién
£ y se ponderan los resultados de cada éarbol. 2017)
It
5 -
S |Maguina de Lps dat_os Se proyectan en un espacio
L} dimensional, se detecta un separador entre L
o |vectores de . . Prediccion y
= categorias y se transforman las observaciones. e (IBM, 2021)
o |soporte ) o Clasificacién
Nuevas observaciones son clasificadas de
(SV™) . o
acuerdo al separador identificado.
. Se utiliza la distancia entre las observaciones en
K vecinos . . L
el espacio para determinar la clase o el valor de |[Predicciony (Bowler et al.,
cercanos . . e
(KNN) nuevas observaciones a través de un Clasificacion 2022)
procedimiento de votacion.
Redes Las observaciones fluyen desde una capa de
entrada, pasan por capas ocultas y llegan a una L
neuronales ) - Prediccion y (Bowler et al.,
e capa de salida. En este trayecto se ajustan e
artificiales . . . . Clasificacion 2022)
parametros de forma iterativa con el objetivo de
(ANN) . o
reducir el error de la prediccion.
Agrupar observaciones con caracteristicas en
. comun. Se define un nimero determinado de
o |Agrupamiento . - . . (Bowler et al.,
= . grupos y cada iteracion busca reducir la Clustering
@ |k-medias . ; . 2022)
» distancia del centro de cada grupo hacia cada
,GEJ observacion.
o s Simplifica conjuntos de datos con gran cantidad
S |Andlisis de .
0 de variables de entrada en componentes .,
o |componentes | " " Reduccién de (Bowler et al.,
Z . principales. Esto se logra al proyectar las ) . .
principales . . . Dimensionalidad [2022)
(PCA) observaciones en nuevas dimensiones en el

En este subcapitulo se han descrito los principales tipos de ML, supervisado y

no supervisado. La diferencia principal consiste en conocer o no el valor de la

variable de salida de las observaciones (El Morr & Ali-Hassan, 2019). En el

caso del ML supervisado, se busca predecir un valor de salida a partir de

variables de entrada y este valor puede ser numérico o categorico (etiqueta).

Mientras que en el ML no supervisado no se conoce el valor de salida de las

observaciones, y los modelos seran quienes asignen este valor.
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4.7 Sistemas de almacenamiento automatizados

4.7.1 Definicidn y caracteristicas

Los sistemas automatizados de almacenamiento y recuperacion se definen
como una maquina de operaciones intralogisticas que almacena y entrega
elementos de forma automatica (Kardex, 2021b). Son considerados una
solucion innovadora porque optimizan el espacio ocupado al crecer hacia lo
alto, llevan un mejor control en inventarios, maximizan la productividad y

optimizan las operaciones de almacenamiento en un almacén.

Existen distintos modelos de este tipo de maquinaria y el principio de
optimizacion de espacio se mantiene. Las caracteristicas principales de los
modelos son capacidad de almacenamiento (nUmero de posiciones) y el nivel
de desempefio que se espera alcanzar (recuperaciéon de materiales por hora)

(Kardex, 2021b). Estas caracteristicas dependeran del segmento industrial.
4.7.2 Modelo VCM

Uno de los productos estrella de la organizacion es el sistema de
almacenamiento automatico vertical modelo VCM (Kardex, 2021b). En la
llustracion 3, se aprecia una imagen de este modelo. Es usado en sectores
como la produccién, distribucion y operaciones de almacén. Cuenta con una
capacidad de carga de entre 180 hasta 650 kg por estanteria. Su capacidad es
de almacenamiento es de 1.000 posiciones y un desempefio de 150 materiales
por hora. Los distintos niveles, ubicados tanto al frente como en la parte

posterior, giran verticalmente como si se tratara de un carrusel.

Al girar todo el tiempo, uno de los problemas mas comunes en este equipo es
el desajuste de la cadena, lo cual impacta en la velocidad del equipo y el
desgaste de otros componentes. Para corregir este y otros errores mas
especificos, se recomienda al cliente programar una cita de mantenimiento por

lo menos una vez al afo.

De acuerdo con la filosofia de Industria 4.0 que tiene la organizacion, las
nuevas versiones de este modelo ahora vienen incorporadas con sensores.

Estos sensores capturan y envian datos relacionados a la productividad, estado

26



y condicién de la maquina. Han sido almacenados en la nube desde hace mas

de un afio y aun no se ha generado ningun valor con ellos.

llustracion 3 Modelo VCM (Carrusel vertical)
5 Estado del arte

En este capitulo se abordan los enfoques utilizados para dar solucion al
problema del mantenimiento predictivo. Industrias en donde se llevaron a cabo
casos de estudio, las variables medidas méas comunes, técnicas de
preprocesamiento de datos, asi como los modelos especificos que se usaron,

son algunos detalles que seran descritos.
5.1 Enfoques de mantenimiento predictivo

La revision literaria de Zonta et al. (2020) identifico tres enfoques que se le
puede dar al problema de mantenimiento predictivo, fisico, de conocimiento y
basado en datos. A continuacion, se describe cada uno.

El enfoque fisico se basa en el monitoreo de la condicion de un componente o
equipo y requiere un registro de las fallas registradas (Zonta et al., 2020).
Segun Tinga & Loendersloot (2019), se busca modelar el mecanismo de falla,
ya sea el nivel de fatiga o desgaste, a través de un modelo matematico. Los

autores reconocen que el desarrollo de un modelo de este tipo requiere de
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mucho tiempo. Destacan ademas que no se requiere de un conjunto de datos

grande para determinar el modelo.

El enfoque basado en conocimiento reduce la complejidad del enfoque anterior
y es considerado una solucién hibrida. Es comun en contextos de monitoreo de
alertas y puede contar con modelos estadisticos o estar enfocado en
monitorear las condiciones de un componente particular. Se menciona el uso
del conocimiento de expertos quienes formalizan qué componentes deben
analizarse (Dalzochio et al., 2020) o bien recomiendan métodos para mejorar
las actividades de mantenimiento de un equipo o componente (Tinga &
Loendersloot, 2019).

Finalmente, el enfoque, basado en datos, generalmente recolectados por
sensores y dispositivos en el contexto de la Industria 4.0. Dalzochio et al.
(2020) plantea que el enfoque basado en datos es preferido al desarrollar un
modelo de mantenimiento predictivo. Segun Zonta et al. (2020), este enfoque
puede tener dos objetivos. Estimar la vida atil restante de un equipo o
componente, o bien monitorear su condicion. Asi mismo, Ayvaz & Alpay (2021)
destacan el enfoque basado en datos y su relevencia. Estos autores establecen
que las técnicas mas comunes son modelos de ML supervisada y ML no

supervisado.
5.2 Variables en el contexto del mantenimiento predictivo

En términos de variables usadas en los modelos de mantenimiento predictivo,
la literatura muestra que el tipo de sensores utilizados y las variables medidas
dependen tanto del tipo de industria como del contexto de cada problema,
como se aprecia en la Tabla 4.
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Tabla 4 Resumen de casos de estudio de mantenimiento predictivo (elaboracién propia)

Autor | (Killeen et | (Betti et al., sarr('r?z:t-o & (Abdalla et (I\I;Ilgszﬂir;r& (Einabady et| (Ayvaz & | (Cerrada et
Detalles al., 2019) 2021) al,, 2020) al., 2022) 2019) al., 2019) |Alpay, 2021)| al., 2016)
Industria Automotriz Energia Metalurgia | Petrolera |Aeroespacial| Automotriz | Manufactura | Manufactura
Monitoreo Motor . Pla'jtaA Laminadora | Bombas Turbinas Linea de Linea de Engranajes
hidroeléctrica produccién | produccién
Enfoque Combinado N(.) Supervisado | Supervisado | Supervisado | Supervisado | Supervisado | Supervisado
supervisado
Vibracion X X X
- Temperaturg| X X X X X X
(0]
8 Presion X X X X X
(8]
3 Velocidad X X
=
Fuerza X X
Electricidad X X X
Arbol de
s X
decision
Bosques
) X X
® aleatorios
3 SVM X
8
= i X X X X
neuronal
XGBoost X X
Otros X X

Asi como existen variables comunes para la mayoria de los casos identificados,
hay otras especificas y con menor ocurrencia. La fuerza, presente en los
estudios de Ruiz-sarmiento et al. (2020) y Ayvaz & Alpay (2021) es un ejemplo
de variable poco comun. La variable velocidad es otro ejemplo, al solo
encontrarse en los estudios de Killeen et al. (2019) y Ayvaz & Alpay (2021). Por
otro lado, variables como temperatura, presion y electricidad son mas
comunes, y se encuentran presentes en la mayoria de los estudios

identificados.
5.3 Preprocesamiento de datos

Segun Tornede et al. (2020), los datos capturados en el tiempo por sensores
requieren ser preprocesados antes de probar modelos de ML y una practica

comun es agruparlos en intervalos de tiempo.

Esto se puede apreciar en algunos estudios, como el de Liu et al. (2021),
quienes analizaron patrones de consumo eléctrico de edificios. Para ello

reconfiguraron los datos de medidores en intervalos de tiempo de entre 3y 6
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horas a lo largo del dia, creando medidas como el promedio o diferencia entre

MAaximos y minimos.

Algo similar se aprecia en el estudio de Tornede et al., (2020), enfocado en la
estimacion de vida restante de los componentes de un motor de turbina. En
este estudio los datos fueron agrupados en periodos de tiempo y se extrajeron
caracteristicas para describir dicho periodo con medidas como minimo,

maximo, niumero de picos, varianza, entre otros.

El estudio de Amihai et al. (2018), enfocado en predecir el estado de salud de
bombas industriales a partir de datos de vibraciéon y temperatura, tuvo un
enfoque similar. Los datos capturados fueron resumidos en ventanas de tiempo

especificas (1 dia, 3 dias, 7 dias) antes de utilizar algoritmos de ML.

Por otro lado, un problema comudn en el caso de modelos de clasificacion es el
desbalanceo en las clases o etiquetas, que ocurre cuando existe una cantidad
considerablemente mayor o menor de una etiqueta en especifico (Betti et al.,
2021). Para corregir este problema se puede recurrir a técnicas de sub-
muestreo aleatorio (He & Ma, 2013) y re-muestro Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE por sus siglas en inglés), propuesta por Chawla
et al. (2002).

El submuestreo reduce aleatoriamente la cantidad de observaciones de la
clase mayoritaria, mientras que el re-muestro crea nuevos ejemplos de la clase
minoritaria derivados de las observaciones originales. En ambos casos se
trabaja con la proporcion de la clase minoritaria que se desea luego del sub-
muestreo o0 re-muestreo. Una vez los datos hayan sido preprocesados, el

siguiente paso es seleccionar un modelo.
5.4 Casos de estudio de mantenimiento predictivo

La Tabla 4 indica un resumen de algunos de los estudios mas significativos del
mantenimiento predictivo basado en datos haciendo uso modelos de ML. Se
incluye el tipo de industria en donde fueron realizados, qué componentes o

equipos fueron monitoreados, qué enfoque de ML hubo, las variables que
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fueron medidas y los modelos que mejor resultados les brindaron. A

continuacion, se incluye un resumen de algunos de estos estudios.

Ayvaz & Alpay (2021) ocuparon un modelo de bosques aleatorios, el cual arrojo
valores R? por encima de 0.9 y error cuadratico medio minimo en cuanto a la
prediccién de tiempo de vida util restante antes de una falla. Utilizaron los datos
en series de tiempo capturados por sensores de movimiento, velocidad, peso,
temperatura y corriente eléctrica existentes en una linea de manufactura. Ante
la poca existencia de eventos de falla, presentaron un desbalanceo de clases.
Gracias a un analisis de correlacion, el conocimiento de expertos y un analisis
de componentes principales (PCA), redujeron la alta dimensionalidad que
tenian y pasaron de 94 variables a 19. Esto debido a que algunas variables
eran derivadas de un mismo sensor. Otros algoritmos utilizados fueron

Gradient Boosting y SVM que no reportaron resultados igual de positivos.

La investigacion de Cerrada et al. (2016) estuvo enfocada en el monitoreo de
estado de los engranajes de una caja de cambios y uso de modelos de
aprendizaje de maquinas para deteccion de fallas. Fue desarrollada en un
entorno de laboratorio. Registraron las vibraciones bajo distintos escenarios de
falla simulados y obtuvieron un total de 359 atributos, por lo que fue necesario
descartar una parte de ellos antes de usar el modelo de bosques aleatorios.
Los distintos grupos de atributos seleccionados, asi como los pardmetros de
dichos modelos permitieron alcanzar valores de precision y fl-score superiores

a 0.9. Fue posible clasificar fallas basandose en las lecturas de vibracion.

Por otro lado, existen también investigaciones cuyo enfoque fue el uso de
técnicas de aprendizaje profundo, un tipo de modelo de ML mas especifico.
Nguyen & Medjaher (2019) propusieron el uso de una red neuronal tipo Long
Short-Term Memory (LSTM) para estimar la probabilidad de falla del sistema en
una ventana de tiempo en el futuro. Se trata de un problema conocido como
estimacion de vida util restante (RUL). Utilizaron el set de datos Turbofan
Engine Degradation Simulation de la Nasa, el cual detalla los modos de
operacion de los motores, los datos recolectados por 21 sensores y cOmo se

degrada en el tiempo hasta llegar a un evento de falla. Su enfoque destaca la

31



importancia de la ventana de tiempo ocupada. Para algunos motores y

ventanas de tiempo en especifico lograron estimar probabilidades del 100%.

Por su parte, Einabady et al. (2019) propusieron una metodologia basada en
monitoreo de datos en tiempo real para la industria automotriz y determinaron
el mejor momento para hacer estos mantenimientos. Utilizaron un modelo de
redes neuronales artificiales (ANN) y el resultado arrojado fue utilizado como
entrada para un problema de optimizacion. Este estudio buscaba minimizar el
costo de mantenimiento asociado a reemplazar o no un componente en un
periodo dado. Exitosamente estimaron la vida Util restante para 24 partes de
vehiculos con los datos recolectados por sensores de temperatura, vibracion y

consumo energético.

Las investigaciones sobre mantenimiento predictivo en sistemas de
almacenamiento automatico (AS/RS), objeto de estudio del presente proyecto,
son casi nulas. Salah et al. (2015) desarrollaron un Andlisis de Modos de Fallas
y Efectos (FMEA) para un prototipo de AS/RS que estaba siendo desarrollado
en la Universidad de Duisburg-Essen. Este equipo es totalmente distinto al
modelo VCM, pero mantiene el mismo principio de manipulaciéon, movimiento y
almacenamiento de la carga. Dentro de su analisis encontraron que los
componentes que suponen un riesgo para la maquinaria son los motores, la

plataforma elevadora y los cables que sostienen la estructura.
5.5 Consideraciones finales

Finalmente, la literatura consultada también menciona que existen
oportunidades de mejora para el campo del mantenimiento predictivo. Un
ejemplo es la integracion del flujo de informacion de una manera escalable
como un reto considerable para las organizaciones (Dalzochio et al., 2020).
Esto implica alinear la captura de datos, su procesamiento, la creacion de
modelos de inteligencia artificial, la integracion con sistemas ERP y la oportuna
comunicacién de las alertas. Ademas, Nguyen & Medjaher (2019) destacan que
existe una brecha entre los prondsticos basados en datos y las decisiones de

mantenimiento que se deben tomar.
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En el contexto de la industria 4.0, la disponibilidad de sistemas ciber-fisicos que
permiten la comunicacion entre sensores y equipos, hace posible la generacion
y captura de grandes volumenes de datos. Lee et al. (2015) y Javaid et al.
(2021) destacan la importancia de transformar datos en conocimientos. El
mantenimiento predictivo es un caso de estudio que ha sido abordado en la
literatura a través del uso datos recolectados por sensores y técnicas de

analitica como el ML supervisado, tal y como se aprecia en la Tabla 4.

Las industrias en donde se ha llevado a cabo estos proyectos son diversas. Un
aspecto que destaca en cuanto al preprocesamiento de datos es su agrupaciéon
en intervalos de tiempo. Indistintamente de los modelos utilizados, el objetivo
fue predecir el momento exacto en que una falla ocurrira para evitarla. Las
redes neuronales y los de &rboles de decision, asi como sus derivados

(bosques aleatorios, XGBoost) son los modelos mas comunes.

El presente proyecto no es algo nuevo en este campo. Se pretende explorar los
datos disponibles capturados por los sensores de las maquinas modelo VCM,
preprocesarlos y aplicar la metodologia de ML supervisado automatizado, con
el objetivo de encontrar un modelo capaz de identificar eventos de falla antes

de que ocurran.

6 Objetivos

Determinar el mejor modelo de mantenimiento predictivo para los sistemas de
almacenamiento VCM tomando como referencia la métrica de evalucion f1-

score. Para lo cual, se debera cumplir los siguientes objetivos especificos:

1. Construir una rutina de extraccion y procesamiento de datos.
Identificar las variables disponibles y seleccionar las mas importantes.
3. A través del ML supervisado automatizado, determinar los mejores
modelos de clasificacion de fallas y evaluarlos con los datos disponibles.
4. Validar la capacidad de prediccion de fallas de los modelos encontrados

con un conjunto de datos nuevo.

A cada objetivo se le puede asociar correspondientemente los siguientes

criterios de éxito.
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1. Descargar la totalidad de datos disponibles asociados al modelo VCM
para al menos 10 maquinas.

2. ldentificar al menos 5 variables independientes con las que se pueda
trabajar.
Obtener por lo menos 3 modelos de ML.

4. Lograr clasificar por lo menos un evento de falla del nuevo conjunto de

datos correctamente.

7 Metodologia

Se toma como referencia el marco de ML supervisado propuesto por Kotsiantis

(2007) que se aprecia en la llustracion 4 y que se explica a continuacion.

Problema

Identificar
datos
requeridos

Preprocesamiento de

datos

Definicion de
datos de
entrenamiento

Seleccion de

algoritmo

Ajuste de

. Entrenamiento
parametros

Evaluacidn
con datos de
prueba

Clasificador

llustracion 4 ML supervisado, adaptado de Kotsiantis (2007)

Se comienza con identificar un problema y recolectar todos los datos
disponibles. Luego, se procesa el conjunto de datos inicial y valida aspectos
como valores faltantes, atipicos y seleccién de variables. El conjunto de datos

resultante sera dividido en subconjuntos de entrenamiento y prueba.
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Después, se selecciona un modelo, el cual sera evaluado y sus parametros
ajustados de manera iterativa hasta alcanzar resultados satisfactorios. El
modelo resultante sera evaluado con los datos de prueba, para validar su
comportamiento con datos nuevos. Otra forma de evaluar los modelos es con
la técnica de la validacion cruzada. Consiste en dividir el conjunto de datos
inicial en subconjuntos mutuamente exclusivos y de igual tamafo, probar el

modelo y obtener un promedio de la precision alcanzada.

En esta misma linea, Tornede et al. (2020), establece un concepto mas
avanzado, el aprendizaje de maquinas supervisado automatizado. Este
enfoque procede segun la metodologia antes descrita con la diferencia de que
el proceso es automatico. Las diferentes combinaciones posibles de
preprocesamiento de datos, seleccion de variables, modelos y parametros, son
probadas automaticamente hasta encontrar una secuencia Optima para un

determinado conjunto de datos.

A continuacioén, se describe como se aplicé la metodologia del ML supervisado

automatizado en el presente proyecto.

Los datos capturados por sensores de distintas maquinas modelo VCM fueron
descargados desde la nube. Este tipo de datos usualmente son de alta
dimensionalidad porque se cuenta con muchas variables y observaciones, lo
que ocasiona que trabajar directamente con ellos sea costoso en términos de

procesamiento y almacenamiento (Rani & Sikka, 2012).

El procesamiento consisti6 en agruparlos en periodos de tiempo de 6 horas
para generar nuevas caracteristicas y tenerlos en formato tabular (Tornede et
al., 2020). En cuanto al tamafio de muestra, Ramezan et al., (2021),
identificaron que a partir de 315 observaciones se alcanza alta precision en
algunos modelos, mientras que Figueroa et al., (2012) colocan esta cifra entre

80 y 560. Se consideré un minimo de 560 observaciones.

Para seleccionar las variables mas importantes, se calcul6 el factor de inflacion
de la varianza (VIF), el cual determina el grado de multicolinealidad entre
variables e indica cuéles son redundantes (Gupta & Nahar, 2022). Luego, se

ocuparon técnicas de submuestreo aleatorio (He & Ma, 2013) y remuestreo
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SMOTE para balacear el conjunto de datos resultante (Chawla et al., 2002)
pues se conoce de antemano que existe una limitada cantidad de eventos de

falla.

En la etapa de seleccion de modelos, se hizo uso del ML supervisado
automatizado con la ayuda del paquete de Python NaiveAutoML (Mohr &
Wever, 2021). Los modelos que este paquete arrojé fueron evaluados con la
técnica de validacion cruzada. La métrica de evaluacion fue el f1-score debido
al desbalanceo existente en el problema. Finalmente, se utilizé un conjunto de
datos nuevo, para evaluar la capacidad de los modelos previamente obtenidos

para identificar fallas.

8 Resultados

8.1 Recolecciéon de datos

Se identificaron 15 maquinas de modelo VCM pertenecientes a distintos
clientes en Europa que estan conectadas y han capturado datos durante el
altimo afio. Se extrajeron todos los datos disponibles desde el 1 de enero de
2021 hasta el 1 de marzo de 2022. Estos datos se encontraban en una base de
datos PostreSQL almacenada en Azure. Todo el proceso de descarga,
procesamiento de datos y generacion de modelos se realizé en Python 3 a

través de Jupyter.

Las maquinas cuentan con sensores de movimiento, voltaje del controlador
principal, equilibrio de la carga y contadores de ciclos y horas para la maquina,
puerta y extractor. El intervalo de captura varia entre 1 segundo y 10 minutos y
30 minutos dependiendo de cada variable. Finalmente son enviadas a la base
de datos. La organizacidon captura estos valores con el proposito de crear

tableros de control a los cuales el cliente pueda acceder.

También se cuenta con un registro de eventos de falla asociados a cada una
las maquinas. Similar a los sensores, cada falla se registra y almacena en la
base de datos con fecha, hora y cédigo de error asociado. Cada uno de estos
codigos de error detalla el grado de severidad y el componente al cual esta

asociado. Se consideraron todos los errores catalogados como prioridad 1.
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8.2 Tratamiento de los datos

8.2.1 Extraccion

La llustracion 5 muestra una parte del contenido de la base de datos. Se
compone de varias tablas para cada maquina. El nombre de cada tabla
consiste en el serial de la maquina, y el tipo de datos que almacena. Una tabla
para cada tipo de datos recolectados tales como produccion, operativos,
estadisticas, desequilibrio de la maquina y las fallas. A través del paquete de
Python Psycopg2, se cred una conexion entre Python y la base de datos
PostgreSQL para descargar masivamente cada una de las tablas a través de
una rutina de extraccion y preprocesamiento.

> [ cd_102006865__operating_data

> B3 cd_102006865__stat_vcm

> [ cd_102006865__statusmessages

> [ cd_102006865__system_messages
> [ cd_102006865__unbalance

llustracién 5 Lista de tablas en la base de datos

ﬂ public.cd_102007125__operating_data/datalogdb/postgresadminsymprodatalogdb@timescale db

Query Editor ~ Query History

1

Data Output  Explain  Messages  Notifications

jub?d limgstamp & varid_0 ) var?dj varid_2 B varid_3 ) a8 Yaridj a8 ve.irid

A Dbigint bigint double precision bigint double precision double precision integer bigin
1 8441657 1649966400782 1730.18 1833 3.110412 0 0
2 8441657 1649968200782 1730.68 1833 3.110412 0 0
3 8441657 1649970000782 1731.18 1833 3.095529 0 0
4 8441657 1649971800782 1731.68 1833 3.110412 0 0

llustracion 6 Tabla de datos operativos de la maquina 102007125

El contenido de una tabla en particular se aprecia en la llustracién 6. La
columna “timestamp” indica el momento en que el registro fue capturado
(tempo en formato unix), mientras que el resto de las columnas indican
diferentes variables. Estas columnas se encuentran codificadas como “varid_0”,
“varid_1” y asi sucesivamente. El significado de esta codificacion estaba
almacenado en otra tabla. Asi, por ejemplo, para esta tabla de datos

operativos, “varid_0” representa la cantidad de horas operativas, “varid_1”
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representa los ciclos operativos y “varid_2” representa el voltaje de la bateria

del controlador.

En la llustraciébn 7 se muestra el comportamiento las variables desequilibrio y
ciclos operativos para las maquinas con serial 102008388 y 102006615. En el
eje x se encuentra el tiempo, y el eje y el valor registrado. La variable
desequilibrio indica hacia donde esta inclinada la carga de la maquina, se mide
en % y oscila entre 100% y -100%. La linea roja indica el momento en el que se
presentd una falla. La variable de ciclos operativos cuenta cada vez que la
maquina ha realizado una operacion de almacenamiento.

102008388: unbalance 102006615: unbalance

b
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llustracion 7 Exploracion de algunas variables
8.2.2 Agrupacion
Las tablas de cada maquina fueron combinadas entre si. De esta manera, todo
lo relacionado a una maquina se encuentra en una sola gran tabla en lugar de

tablas separadas. Se convirtio el tiempo unix a formato tradicional (dd/mm/yyyy
hh:mm:ss).

Luego, la tabla fue agrupada en intervalos de 6 horas. Por ejemplo, el intervalo
de tiempo desde las 12:00AM hasta las 5:59AM ser& catalogado como 6:00AM,
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6:00AM hasta las 11:59AM sera catalogado como 12:00PM. En cada intervalo
se resumio el comportamiento de las variables a través de un tipo de
agrupacion, asi como la presencia o ausencia de una falla en el periodo
siguiente. En la Tabla 5 se resumen las variables identificadas y el tipo de
caracteristica generada. Inicialmente se identificaron 37 variables que al ser

agrupadas pasan a un total de 42.

Tabla 5 Lista de las variables identificadas y tipo de agregacién

Variable Descripcion Agrupacion
Minimo | Promedio | Méximo | Desv. Est. | Variacion
battery_voltage Voltaje de la bateria X X X

unbalance Desequilibrio de la maquina X X X X

busyTime Tiempo ocupado (en h) X
idleTime Tiempo desocupado (en h) X
oh_door 1 Horas operatii/rilSGde las puerta X
oc_door 1 Ciclos operativos de las x

puertas 1 - 6
Ciclos operativos de las

bandeijas extractoras 1 - 6

Horas operativas de las
oh_tray_extractor_1 B X
- - - bandejas extractoras 1 - 6

oc_tray_extractor_1

oc_drive Ciclos operativos del motor X

oh_drive Horas operativas del motor X

oc_extractor

Ciclos operativos del extractor

mantenimiento

oh_extractor Horas operativas del extractor X
. Ciclos operativos de la
operating_cycles L X
- maguina
. Horas operativas de la
operating_hours P X
i maquina
. Ciclos operativos desde el
picking_cycles_off L X
altimo apaaado
icking cveles on Ciclos operativos desde el 7
P g_cycles_ ___Ultimo encendido
- Ciclos restantes antes de un
remaining_cycles X

8.2.3 Preprocesamiento

Cada variable fue explorada para identificar ceros, nulos, o valores atipicos y
removerlos en caso de que sea justificable. Producto de fallas en la lectura de
los sensores, se identificaron valores negativos o valores extremadamente
grandes en algunas variables. En estos casos, toda la observacion fue

eliminada.
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Las variables vacias, llenas de ceros o con registros insuficientes en
comparacion al resto, fueron eliminadas. En particular, todas las variables
asociadas a las puertas y bandejas extractoras 2, 3, 4, 5y 6 no registran valor
alguno. Esto sucede porque las maquinas analizadas solo tienen una puerta.
Otras variables, como los ciclos restantes, el tiempo ocupado y tiempo ocioso,
se asocian a sensores que no estan configurados correctamente y no han
capturado suficientes datos. Finalmente, periodos de tiempo en donde no hubo
actividad (fines de semana, horarios nocturnos, de madrugada o dias festivos),

también fueron eliminados.

En la llustracion 8 que se muestra a continuacién, se indican dos
observaciones asociadas a periodos de tiempo de 6 horas en donde se
evidencia el comportamiento de las variables y si hubo una falla (derecha) o no

(izquierda) en el periodo siguiente.

battery_voltage_min 3.895529 battery_voltage_min 3.880647
battery_voltage_mean 3.109172 battery_voltage_mean 3.098e1
battery_voltage_max 3.118412 battery_voltage_max 3.118412
unbalance_min -37.8 unbalance_min -75.@
unbalance_mean -12.8@383 unbalance_mean 12.121359
unbalance_max 14.@ unbalance_max 73.8
unbalance_std 19.425147 unbalance_std 3@.9917e3
oh_door_1_hourly 8.2 ch_door_1_hourly 8.82
oc_door_1_hourly 0.0 oc_door_1_hourly 29.@
oh_drive_hourly e.e3 oh_drive_hourly 8.15
operating_cycles_hourly 4.0 operating_cycles_hourly 29.9
picking_cycles_on_hourly 4.0 picking cycles_on_hourly 33,0
breakdown False breakdown True

llustracion 8 Ejemplos de observaciones resultantes

Luego de procesar los datos, el conjunto cuenta con 13 variables, 1784
observaciones sin falla y 10 con falla. Existe un desbalanceo en las etiquetas
de clase. La llustracion 9 indica las variables identificadas. Las primeras 11

seran consideradas independientes, y la variable 12 como dependiente.
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battery voltage min
battery voltage mean
battery voltage max
unbalance min

unbalance mean
unbalance max
unbalance std

oh_door_1 hourly
oc_door_1 hourly
oh_drive hourly
operating cycles hourly
picking cycles on_hourly
breakdown

W0 s Dl w e ®

[
N ®

llustracién 9 Resumen de la base de datos resultante

En la llustracidén 10 se aprecian histogramas con la distribucién de las variables
identificadas. No se aprecian valores atipicos y se puede notar que cada
variable sigue una distribucion en particular.

Training Dataset
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llustracién 10 Distribucién de datos de entrenamiento

Las actividades de extraccion, agrupacion y preprocesamiento descritas fueron
automatizadas en un codigo de Python que se puede correr en cualquier
momento. Al contar con esta rutina de extraccién y procesamiento de datos se

cumple el primer objetivo especifico.
8.2.4 Balanceo del conjunto de datos
Se combinaron las técnicas de submuestreo aleatorio de la clase mayoritaria

(sin falla) y remuestreo SMOTE de la clase minoritaria (falla), combinando
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distintas proporciones arbitrarias para cada técnica. De esta manera, para cada

conjunto de datos generado se obtendra un modelo de ML.

Para el submuestreo aleatorio se utilizaron distintas proporciones (0.0098,
0.0137, 0.0175). Esta proporcion reduce la cantidad de observaciones de la
clase mayoritaria. Por ejemplo, si se tiene 1784 observaciones asociadas a la
clase mayoritaria y 10 observaciones a la minoritaria, una proporcién de 0.0098
reduce a 1020 las observaciones de la clase mayoritaria. Este valor se obtiene

al dividir las 10 observaciones minoritarias entre la proporcién de 0.0098.

En el caso del remuestreo, también se usaron proporciones (0.08, 0.12, 0.16).
Este valor aumenta la cantidad de observaciones de la clase minoritaria. En
este caso, con el resultado del ejemplo anterior, una proporcion de 0.08
aumentaria las 10 observaciones minoritarias a 81. Este numero se obtiene de
multiplicar la proporciéon por la cantidad de observaciones en la clase

mayoritaria.

Se crearon conjuntos de datos para cada combinacion posibles entre las
proporciones. Es decir, un submuestreo con una proporcion de 0.0098
combinado con un remuestreo con proporcién 0.08, otro submuestreo con la
misma proporcion de 0.0098 combinado con un remuestreo con proporcion
0.12. En la Tabla 6, se muestran las caracteristicas de los 9 conjuntos de
datos resultantes y se evidencia como se redujo la clase mayoritaria a la vez

gue se aumento la clase minoritaria.

Tabla 6 Conjuntos de datos resultantes y distribucion de clases

Conjunto de datos| No fallas Fallas Observaciones totales
Dataset #0 1020 81 1101
Dataset #1 1020 122 1142
Dataset #2 1020 163 1183
Dataset #3 729 58 787
Dataset #4 729 87 816
Dataset #5 729 116 845
Dataset #6 571 45 616
Dataset #7 571 68 639
Dataset #8 571 91 662
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8.3 Seleccion de variables

Para cada conjunto de datos, se calcul6 el coeficiente de inflacion de la
varianza (VIF) y de forma iterativa se descartaron variables. En la Tabla 7 se

muestran las variables resultantes de cada conjunto de datos.

Tabla 7 Lista de variables seleccionadas para cada conjunto de datos

dataset_0|dataset_1|dataset_2|dataset_3|dataset_4|dataset_5 |dataset_6 |dataset_7 | dataset_8
battery_voltage_min X X X X X X X X
battery_voltage_mean
battery_voltage_max X
unbalance_min X
unbalance_mean X X X X X X X
unbalance_max X X X X X X
unbalance_std
oh_door_1_hourly X X X X X X X X
oc_door_1_hourly X X X X X X X
oh_drive_hourly X X X X X
operating_cycles_hourly
picking_cycles_hourly X X X X X X X X X

De esta manera, se ha cumplido el segundo objetivo especifico. Se
identificaron las variables no relacionadas entre si segun el criterio VIF. Estas
cambian segun el conjunto de datos y las mas comunes son el voltaje minimo,

el desequilibrio promedio, las horas y ciclos operativos de la maquina.
8.4 Aprendizaje de maquinas supervisado y automatizado

Los conjuntos de datos obtenidos pretenden resolver un problema de
clasificacion. Fueron divididos en variables independientes (X) (segun cada
conjunto de datos, ver Tabla 7) y dependientes (y) (la presencia de una falla o

no en el periodo siguiente). También se considero6 el conjunto de datos inicial.

Con el paquete AutoNaiveML, se realiza el ajuste de cada conjunto de datos.
Se retorna la secuencia recomendada y el puntaje f1 obtenido. Esta secuencia
consiste en un método de procesamiento de datos, un criterio de seleccion de
variables, y los modelos evaluados con sus parametros. Dado el desbalanceo

existente en los conjuntos de datos, se consideré la métrica de evaluacion “f1”.

En la Tabla 8 se indican las secuencias obtenidas para cada conjunto de datos.

Los modelos obtenidos fueron Extra Trees, Random Forest, Histogram
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Gradient Boosting Classification Tree y Gaussian Naive Bayes. En el Anexo 1

se detallan los pardmetros especificos de cada secuencia.

Tabla 8 Secuencias recomendadas por NaiveAutoML

Condj:tngg de Pre-procesamiento S?/Iz(r:igsgsde Clasificador F1
dataset_0 QuantileTransformer NA ExtraTrees 0.8
dataset_1 QuantileTransformer NA ExtraTrees 0.9
dataset_2 QuantileTransformer NA RandomForest 0.94
dataset_3 PowerTransformer NA ExtraTrees 0.83
dataset_4 PowerTransformer NA ExtraTrees 0.88
dataset_5 NA NA HistGradientBoosting | 0.94
dataset_6 NA NA HistGradientBoosting | 0.86
dataset_7 NA NA HistGradientBoosting [ 0.88
dataset_8 NA NA HistGradientBoosting | 0.89

dataset_original StandardScaler SelectPercentile GaussianNB 0.17

Finalmente, las secuencias fueron evaluadas para cada conjunto de datos con
el objetivo de verificar la veracidad de los resultados arrojados por
AutoNaiveML. A través de una validacion cruzada con 5 particiones se calcul6
el puntaje f1. Estos valores coinciden con lo arrojado por el paquete y oscilan
entre el 78% y 92%. ElI conjunto de datos original, sin ningun
preprocesamiento, muestra un desempefio inferior al resto. En la llustracion 11
se muestran los resultados obtenidos. Es posible apreciar que los modelos mas
recomendados por NaiveAutoML son histogram based gradient boosting y

Extra trees. En este punto se ha cumplido el tercer objetivo especifico.
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llustracién 11 Puntajes f1 de cada modelo durante entrenamiento

8.5 Recoleccion de nuevos datos y validacion final

Con la misma rutina asociada al objetivo especifico 1, se extrajeron datos
generados desde el 1 de marzo de 2022 hasta el 15 de abril de 2022. Se
identificaron un total de 301 observaciones, de las cuales 297 se asocian a

periodos sin falla y 4 en donde si hubo falla. En este punto se esta validando la

capacidad de los modelos para identificar fallas al usar datos nunca vistos.

Se consideraron las secuencias obtenidas en la etapa de entrenamiento y que
se muestran en la Tabla 8. Cada una fue evaluada con el conjunto de datos

nuevo, de manera que se cumple el cuarto objetivo especifico. En la llustracién

12 se indican los puntajes f1 obtenidos.
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llustracion 12 Puntajes f1 de cada modelo durante validacion final

Los puntajes f1 obtenidos en la etapa de validacién final son inferiores a los
obtenidos durante el entrenamiento. En la llustracién 12, se evidencia que
ahora bordean el 30%, cuando en el entrenamiento alcanzaba 80%, segun la
llustracion 11. La secuencia de datos asociada al conjunto de datos 6 es la que
presenta los mejores resultados. El modelo asociado a este conjunto de datos
es un Histogram-based gradient boosting classifier. En la grafica de confusién
mostrada en la llustracién 13 se evidencia que, de los 4 nuevos eventos de

falla identificados, solo 1 fue clasificado correctamente. Los periodos de tiempo

donde no hubo ninguna falla fueron clasificados correctamente.

Tue label

0
Predicted label

1

llustracion 13 Matriz de confusion del conjunto de datos 6
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9 Discusion

La organizacion objeto de estudio del presente proyecto cuenta con la
infraestructura para capturar y almacenar datos recolectados por sensores, asi
como las fallas que sus maquinas presenten. Por tanto, el objetivo del presente
proyecto fue encontrar un modelo de ML supervisado que permita clasificar los
periodos de tiempo en funcién de si una falla se va a presentar o no en las 6

horas siguientes.

A través del uso del paquete de Python Naive AutoML y los datos de
entrenamiento los mejores modelos encontrados fueron Extra Trees, Random
Forest, Histogram Gradient Boosting Classification Tree. Estos modelos
alcanzaron puntajes f1 alrededor de 0.8. Sin embargo, al utilizar estos modelos
obtenidos bajo un conjunto de datos nuevo, los resultados obtenidos cambiaron

y los puntajes f1 bajaron a un promedio de 0.3.

De acuerdo con la metodologia propuesta por Kotsiantis (2007), cuando los
resultados alcanzados no son satisfactorios, es necesario retroceder en el
proceso e identificar qué aspectos se podria mejorar. En el presente proyecto

existen oportunidades de mejora que son importantes mencionar:

e El conjunto de datos disponible tiene una limitada cantidad de fallas.
Esto se puede atribuir a la naturaleza del problema de estudio. Cerrada
et al. (2016) afirman que contar con muchas muestras para entrenar
modelos de clasificacibn no es algo usual en entornos industriales
reales. La ocurrencia de una falla en maquinas relativamente nuevas,
como las del presente proyecto, es un caso fortuito. Por este motivo,
fueron considerados todos los errores de prioridad 1. Se esperaria que
con el pasar de los afios, la cantidad de maquinas conectadas aumente,
asi como los datos y las fallas disponibles.

e De las 42 variables identificadas al inicio, esta cantidad se redujo a 13.
Esto ocurrid6 porque existen sensores que no estan debidamente
configurados. Més variables podrian suponer una mejor imagen de qué
sucedi6 antes de una falla. De tal manera que seria importante habilitar
dichos sensores.
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e Ademas, las variables identificadas en este proyecto difieren de aquellas
de la literatura. En la Tabla 4 se evidencia que las mas comunes estan
asociadas a vibracion, temperatura y presion. En este caso no se cuenta
con ninguna de ese tipo. Los resultados obtenidos podrian indicar que
las variables disponibles no son las adecuadas para un enfoque de
mantenimiento predictivo. Por lo tanto, deberia considerarse incorporar
otro tipo de mediciones para este proposito.

e Sibien los datos de las 15 maquinas contempladas pertenecen al mismo
modelo (VCM), cada una de ellas tiene un contexto distinto. Las
maquinas pertenecen a distintos clientes, en paises distintos y manejan
lineas de productos distintos. El nivel de uso que cada una tiene también
cambia. Es decir, se trata de condiciones operativas distintas que

podrian estar introduciendo ruido.

En cuanto a este Ultimo punto, un andlisis grafico revel6 dos aspectos
importantes. Primero, en la llustracion 14 se aprecia el voltaje promedio de
cada maquina y la variacion entre cada una es evidente. En la llustracién 15 se
aprecia la variable desequilibrio promedio de tres maquinas. Dos de ellas, las
maquinas 102006548 y 102006865, dejaron de registrar valores a partir de
noviembre 2021. Esto afecta la capacidad de clasificacion de los modelos

puesto que las condiciones iniciales han cambiado.
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llustracion 14 Voltaje de bateria promedio, varias maquinas
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llustracion 15 Desequilibrio promedio a lo largo del tiempo, varias maquinas

Sin embargo, de haber considerado Unicamente una o dos maquinas en
especifico, el conjunto de datos resultante hubiese sido mas pequefio aun. En
particular, la cantidad de periodos en los cuales hubo una falla hubiese sido
menor. Fue necesario considerar todos los datos existentes asociados a
maquinas VCM para lograr obtener un conjunto de datos lo suficientemente
grande. De manera que el dilema era centrarse en un analisis especifico con
pocas maquinas y un conjunto de datos reducido, o un andlisis mas general

con todos los datos disponibles.

Como aclaracion final, el motivo principal por el que la organizacion captura los
datos utilizados en el presente proyecto es para crear tableros de control e
indicadores. La idea es estos puedan venderse como un servicio adicional a los
clientes. La organizacion queria evaluar si los datos actualmente disponibles
pudieran tener otros usos. El mantenimiento predictivo es uno de esos

propésitos la organizacién esperaba alcanzar.

10 Conclusiones y Trabajo Futuro

En el contexto de la 14.0, el mantenimiento predictivo es un tema que ha
ganado relevancia durante los ultimos afios. Esto debido a la gran cantidad de
sensores y sistemas ciber-fisicos que permiten la captura, envio y
almacenamiento de datos. La organizacion objeto de estudio cuenta esta

infraestructura para sus maquinas modelo VCM. Aunque el propdésito principal
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de estos datos es crear tableros de control con métricas e indicadores, que
puedan venderse a los clientes como un servicio adicional, también se buscaba
generar valor y dar una posible solucién al problema de fallas inesperadas en

Sus equipos a través de un mantenimiento predictivo.

Un enfoque preferido para resolver el problema del mantenimiento predictivo es
aguel basado en datos. Estos datos generalmente provienen de sensores y se
hace uso de técnicas de ML supervisado. Tal es el caso del presente proyecto,
en donde los equipos cuentan con distintos tipos de sensores que capturan
mediciones en distintos intervalos de tiempo. Algunas de las variables
identificadas fueron desequilibrio de la carga que el equipo almacena, voltaje

del tablero principal y la medicién de horas y ciclos operativos.

El primer paso fue la descarga masiva de datos desde la nube, los cuales
fueron capturados desde enero de 2021 hasta el primero de marzo de 2022.
Las actividades de procesamiento mas importantes fueron la agrupacion en
intervalos de tiempo de 6 horas y el balanceo de clases debido a la limitada
cantidad de fallas registradas. A través de las técnicas de sub-muestreo y re-

muestreo SMOTE, se generaron 10 conjuntos de datos distintos.

El siguiente paso fue buscar modelos con la ayuda del paquete de Python
NaiveAutoML. El modelo que se buscaba permitiria alertar si en las siguientes
6 horas se va a registrar una falla o no. Este paquete, evalu6 automaticamente
varios modelos, asi como sus parametros. Durante esta etapa de
entrenamiento, se alcanzaron puntajes fl-score de alrededor del 80% para los

conjuntos de datos generados.

Luego, para la validacion final, se extrajo un conjunto de datos nuevo generado
a partir del 1 de marzo 2022 hasta el 15 de abril 2022. En esta etapa se puso a
prueba la capacidad de prediccién de los modelos previamente identificados
para anticipar fallas. Se alcanzaron puntajes fl-score cercanos al 30%. Los
modelos identificados no fueron capaces de clasificar correctamente las nuevas

fallas registradas.

El impacto esperado con el presente proyecto era obtener un modelo de alta

capacidad predictiva que permita anticiparse a la ocurrencia de fallas antes de
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gue ocurran. Sin embargo, si en este momento los modelos obtenidos fueran
puestos a ejecucion en tiempo real, no serian capaces de identificar la mayoria
de las fallas que pudieran presentarse.. El mejor modelo de mantenimiento
predictivo es un Histogram-based gradient boosting classifier identificado a
partir del conjunto de datos “dataset_67, al alcanzar un puntaje f1-score de 40%

en la etapa de validacion.

Se identificaron posibles causas para la baja capacidad de prediccién de fallas
en la etapa de validacion. Primero, se cuenta con un conjunto de datos
desbalanceado debido a la naturaleza del problema. Luego, hay una limitada
cantidad de variables independientes. Después, al considerar maquinas con
condiciones operativas distintas, se podria estar introduciendo ruido.
Finalmente, al contrastar con la literatura, se identifico que las variables con las
gue se cuenta podrian no ser las mejores para un enfoque de mantenimiento
predictivo. En los casos de estudio identificados se mencionan otro tipo de
variables, asociadas a temperatura, humedad o presion, motivo por el cual la
organizacion deberia considerarlas. Internamente se deberia evaluar la
factibilidad de incorporar sensores para este proposito en las maquinas. Esto
puede darse a través de proyectos piloto con maquinas puntuales antes de
replicar a gran escala.El impacto obtenido con el presente proyecto puede
resumirse de la siguiente forma. Se ha determinado que la organizacion se
encuentra en una etapa muy temprana para alcanzar un enfoque de
mantenimiento predictivo. El motivo principal es la limitada cantidad de datos
existentes y las condiciones anteriormente descritas. Ademas, se ha realizado
una primera exploracion de los datos disponibles y se ha evaluado un primer

acercamiento para resolver el problema en cuestion.

Aunque los resultados de este primer enfoque de mantenimiento predictivo no
fueron positivos, el proyecto aun tiene mucha importancia para la organizacion.
El ejercicio realizado se podria repetir dentro de algunos meses, en donde mas
datos hayan sido capturados. Cuando se logren suficientes datos, el analisis
podria ser mas especifico y centrarse en una sola maquina. Ademas, se podria
replicar este ejercicio para otros modelos de maquinas como el VBM y VLM.
También se podria cambiar el enfoque del proyecto a uno de ML no
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supervisado, definir comportamientos operativos normales e identificar

anomalias.

Finalmente, otro aspecto que deberia considerarse y que no fue contemplado
en el alcance de este proyecto, es la integracién de los modelos al flujo de la
organizacion. Al ser cédigos de Python su ejecucién puede programarse para
descargar datos, correr los modelos y tomar una accion en el caso de
identificar una falla. Algunas preguntas por resolver serian: ¢donde debe estar
almacenado este codigo? ¢con qué frecuencia deberia ejecutarse? Y la mas

importante de todas, ¢ qué hacer si se detecta una potencial falla?

11 Anexos

Anexo 1. Secuencias recomendadas y parametros sugeridos por NaiveAutoML

para cada conjunto de datos
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dataset_@.csv ("Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, QuantileTransformer()), ('classifier', ExtraTreesClassifier())])", ©.865

7)

dataset_1.csv ("Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, QuantileTransformer()), ('classifier', ExtraTreesClassifier())])", ©.904
8)

dataset_2.csv ("Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, QuantileTransformer()), ('classifier’, RandomForestClassifier())])", ©.9
38)

dataset_3.csv ("Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, PowerTransformer()), ('classifier’, ExtraTreescClassifier())])", ©.8263)

dataset_4.csv ("Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, PowerTransformer()), ('classifier', ExtraTreesClassifier())])", ©.88e2)

dataset_5.csv ("Pipeline(steps=[('classifier’, HistGradientBoostingClassifier(early_stopping=True, 12_regularization=3.e4ee879
4152507e-87, learning_rate=0.12376923152168709, max_iter=512, max_leaf_nodes=50@, min_samples_leaf=9, n_iter_no_change=8, valid

ation fraction=None, warm_start=True))])", ©.9426)

dataset_6.csv ("Pipeline(steps=[('classifier’, HistGradientBoostingClassifier(early_stopping=False, 12_regularization=0.0804190
392461688923, learning_rate=0.15942653799649206, max_iter=512, max_leaf_nodes=4, min_samples_leaf=1, n_iter_no_change=0, valida
tion_fraction=None, warm start=True))])", ©.8628)

dataset_7.csv ("Pipeline(steps=[('classifier’, HistGradientBoostingClassifier(early_stopping=True, 12_regularization=1.30819522
827837508e-05, learning_rate=0.2495513404567697, max_iter=512, max_leaf_ nodes=42, min_samples_leaf=59, n_iter_no_change=8, vali
dation_fraction=None, warm_start=True))])", ©.8833)

dataset_8.csv ("Pipeline(steps=[('classifier’, HistGradientBoostingClassifier(early_stopping=False, 12_regularization=6.228545
247627197e-06, learning_rate=0.11593471702316656, max_iter=512, max_leaf nodes=16, min_samples_leaf=13, n_iter_no_change=8, val
idation_fraction=None, warm_start=True))])", ©.8962)

dataset_original.csv (“"Pipeline(steps=[('data-pre-processor’, StandardScaler()), ('feature-pre-processor’, SelectPercentile()),
("classifier', GaussianNB())])", @.1733)
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