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Introduccion: El proyecto tiene como objetivo disponer de un sistema inteligente que permita
automatizar y realizar, de una manera sencilla y rapida, el proceso de clasificacion de los datos
de fallas de una flota de maquinas PC4000-6 en sus respectivos sistemas: hidraulico, eléctrico,
motriz, mecanico, lubricacion y refrigeracion.

Metodologia: Se realiza un estudio de la maquina PC4000-6 y se clasifica en sistemas,
subsistemas y componentes, bajo la norma ISO 14224:2016. Luego se procede a elaborar la
data de entrenamiento, para lo cual se toma como referencia la data histérica de fallas de la
flota. Para la clasificacion automatica de datos de fallas se emplea un algoritmo de machine
learning, denominado Clasificador de Naive Bayes Ingenuo, el cual se basa en el teorema
estadistico de Naive Bayes; asimismo, se desarrolla un aplicativo mévil que permite registrar
los datos de fallas que ocurren en la flota de maquinas PC4000-6.

Resultados: Se presenta la clasificacion de datos de fallas en sus respectivos sistemas realizada
por el sistema inteligente y se observa que clasifica correctamente los datos de fallas en un 85%.

Conclusiones: Se logra reducir el tiempo empleado en el proceso de clasificacion de datos de
falla de la flota de maquinas PC4000-6, haciendo uso de un algoritmo de machine learning, de
esta manera el personal del area de mantenimiento puede disponer de una herramienta de apoyo
que le permita obtener rapidamente informacion adecuada a fin de buscar estrategias para
mejorar la gestion de mantenimiento de la flota de maquinas PC4000-6.

Fecha de elaboracién del resumen: 10 de octubre de 2020
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Keywords: Machine learning/ Smart system/ Naive Bayes Theorem/ Classification Algorithm/
Mobile Application/ PC4000-6 machine/ Maintenance Management/ Fault Data

Introduction: The objective of the project is to have an intelligent system that allows to
automate and easily carry out the failure data of a fleet of PC4000-6 machines in their respective
systems: Hydraulic, electrical, motor, mechanical, lubrication and refrigeration.

Methodology: Makes a study of PC4000-6 machines and is classified into systems, subsystems
and components under 1SO 14224:2016 then proceed to prepare the historical data on fleet
failures. For the automatic classification of failure data, a machine learning algorithm called
Naive Bayes classifier is used, which is based on the Naive Bayes statistical theorem, a mobile
application is also developed that allows to record the data of the failures that occur in the fleet
PC4000-6 machines.

Results: The classification of fault data in their respective systems by the intelligent system is
presented, managing to observe that the intelligent system correctly classifies the fault data by
85%.

Conclusions: It is possible to reduce the time spent in the process of classifying the failure of
the PC4000-6 machine fleet, using the machine learning algorithm, in this way, the maintenance
staff can have a support tool that allows them to quickly obtain adequate information. In order
to look for strategies to improve the maintenance management of the PC4000-6 machine fleet.

Summary date: October 10th, 2020
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Introduccion

El presente proyecto de tesis tiene como objetivos desarrollar un sistema inteligente para
recolectar datos de las fallas de una flota de maquinas PC4000-6, que se encuentra operando en
una instalacion minera del Per(; y automatizar la clasificacion de estas fallas de acuerdo con
sus respectivos sistemas (hidraulico, eléctrico, motriz, mecénico, lubricacion y refrigeracion),
para mejorar la gestion de los datos de las fallas de mantenimiento.

El primer capitulo abarca los siguientes temas: justificacion y objetivos (general y
especificos) de la investigacion, informacion general de maquinaria pesada en mineria, y
conceptos de una excavadora hidraulica.

El segundo capitulo describe las caracteristicas mas relevantes de la maquina PC4000-6
(ver figura 1) y, con la finalidad de gestionar la informacion de las fallas para una adecuada
clasificacion, se elabora una taxonomia en sistemas, subsistemas y componentes, siguiendo la
norma ISO 14224:2016.

El tercer capitulo abarca los conceptos generales del mantenimiento, analisis de los datos
de fallas de la flota de maquinas PC4000-6, introduccién a la inteligencia artificial, machine
learning y deep learning. Ademas, se explica el mantenimiento actual (mantenimiento
inteligente) y sus ventajas.

Finalmente, en el cuarto capitulo se desarrolla el sistema inteligente para recolectar y
clasificar los datos de fallas de la flota de maquina PC4000-6 en sus respectivos sistemas, con

la finalidad de mejorar la gestion de datos de mantenimiento.

Figura 1. Méaquina hidraulica PC4000-6
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/

Visita: 09/08/2019






Capitulo 1

Maquinaria pesada en mineria

El presente capitulo abarca los siguientes temas: justificacion y objetivos (objetivo
general y objetivos especificos) de esta investigacion, informacién general de maquinaria

pesada en mineria y conceptos de una excavadora hidraulica.

1.1. Justificacion de la tesis

El PerG es un pais minero, lo que se refleja en el porcentaje de sus exportaciones
(aproximadamente, un 61% del total de exportaciones a los distintos mercados internacionales),
y en su aporte al PBI (10 % del PBI nacional), segun el Anuario Minero 2018 elaborado por el
Ministerio de Energia y Minas.

Las actividades de carguio y acarreo de material en una operacién minera son muy
importantes, ya que cualquier falla en uno de los componentes (activos) de estas actividades
puede generar un retraso en la produccion del mineral. Con el fin de alcanzar las metas de
produccion anual, es necesario preservar de manera eficaz y eficiente tales activos y disponer
de apropiados planes de mantenimiento preventivo que aseguren su disponibilidad. Por tanto,
para cumplir con su objetivo, el planificador, responsable de elaborar los planes debe disponer
de informacion confiable que le permita identificar, mediante herramientas de calidad, los
componentes criticos para aplicar las estrategias adecuadas y optimizar la disponibilidad de los
equipos.

El planificador requiere que el personal técnico o administrativo registre correctamente
gran parte de esa informacién. De lo contrario, se generan dificultades para clasificar las fallas
de los equipos y, en consecuencia, se aplican planes de mantenimiento poco eficientes.

Con la finalidad de solucionar estos problemas, en el proyecto de tesis se desarrolla un
sistema de mantenimiento inteligente para automatizar el proceso de clasificacion de datos de
fallas de la flota de maquinas PC4000-6; lo que permitird mejorar la gestion de datos de fallas

de mantenimiento y crear planes de mantenimiento eficaces.



1.2. Objetivos de la investigacion
1.2.1. Objetivo general
e Desarrollar un sistema de mantenimiento inteligente para automatizar el proceso de

clasificacion de datos de fallas en una flota de maquinas PC4000-6.

1.2.2. Objetivos especificos

e Conocer a profundidad las caracteristicas y especificaciones técnicas de la maquina
PC4000-6.

e Generar una optima clasificacion de los sistemas, subsistemas y componentes, teniendo
en cuenta la norma 1SO 14224:2016".

e Utilizar el diagrama de Pareto, como herramienta de calidad, a fin de realizar el analisis
de los datos de la flota de la maguina PC4000-6 para conocer las fallas mas recurrentes
de estos activos.

e Aplicar conocimientos de machine learning para automatizar los procesos de

recoleccion y clasificacion de datos de fallas.

1.3. Informacion general de maquinaria pesada en mineria

La maquinaria pesada es un conjunto de equipos automotores que se emplea para realizar
diversas actividades como transporte de objetos grandes y pesados, demoliciones,
excavaciones, entre otras. Desde que ingresaron al mercado, estas maquinas han mejorado la
productividad de las tareas y han permitido realizar obras en un menor tiempo y con menos
personal.

El PerG cuenta con importantes proyectos mineros que emplean diferentes tipos de
maquinaria pesada. Algunas de las empresas mineras con operaciones en el Perl son Compafiia
Minera Antamina S.A, Compafiia de Minas Buenaventura S.A.A, Sociedad Minera Cerro
Verde S.A.A, Minera las Bambas S.A, Compafiia Minera Antapaccay S.A, Minera Barrick S.A,
Compafia Minera Miski Mayo S.R.L, entre otras.

El proceso de produccién de una mina esta compuesto por varias etapas, una de ellas es
la etapa de carguio y acarreo (ver figura 2), en la que se emplean palas y camiones de gran
tonelaje para la carga y el traslado del material. A nivel nacional los principales proveedores de

maquinaria pesada para mineria son Ferreyros S.A y Komatsu-Mitsui Maquinarias Pert S.A.

11S0 14224:2016: Norma orientada a la recoleccién e intercambio de datos de confiabilidad y mantenimiento de
equipos.
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Figura 2. Etapa de carguio y acarreo =

Fuente: https: https://www.antamina.com/proceso-productivo/
Visita: 09/08/2019

Para que las maquinas puedan funcionar correctamente, es necesaria una adecuada
gestion que determine las estrategias aplicadas por medio de la planificacion, el control y los

procesos de mejora continua del mantenimiento.

1.4. La excavadora hidraulica

La excavadora hidraulica es un tipo de maquinaria pesada autopropulsada que puede girar
360° sobre su propio eje, y que puede desplazarse sobre orugas o ruedas. Esta maquina se cred
en Alemania en los afios 50 con el objetivo de mover tierra para realizar zanjas. Gracias a su
desarrollo a lo largo de los afios, se desempefia con eficacia en la mineria y en la construccion.

Existen dos tipos de excavadoras hidraulicas, frontales y retros, que difieren en la manera
de excavar (ver figura 3).

La excavadora hidraulica frontal (Front Shovel): su configuracion permite que el
cucharon realice movimientos de abajo hacia arriba, por lo que son Utiles en la mineria para
cargar material por encima del nivel del suelo.

La excavadora hidraulica retro (Backhoe): su configuracion diferente permite que el
cucharén realice movimientos de arriba hacia abajo, con lo que es posible llegar a cotas bajas.
En las actividades de mineria, esta maquina se utiliza para cargar material por debajo del nivel

del suelo.

Figura 3. Front Shovel (izquierda) y Backhoe (derecha)
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 15/08/2019


https://www.antamina.com/proceso-productivo/

1.4.1. Caracteristicas de la excavadora hidraulica

La caracteristica principal de la excavadora hidraulica es que se puede trasladar por sus

propios medios de un lado a otro en operaciones mineras. Sin embargo, hay que tener en cuenta

que, si la distancia de traslado es larga, lo recomendable es utilizar herramientas, como un

camidn remolcador para sostener el equipo de trabajo, y patines de apoyo para evitar dafar el

tren de rodaje y disminuir el tiempo de traslado (ver figura 4).

Figura 4. Traslado de una Front Shovel
Fuente: https://www.sleipner.fi/
Visita: 16/08/2019

Caracteristicas de la excavadora hidraulica:

Versatilidad, confiabilidad y alto rendimiento en operaciones de mineria.
Elevada fuerza de penetracion y de excavacion.

Control preciso del brazo hidraulico al momento de realizar el carguio de
camiones, que permite una buena distribucion del material.

Debido a su sistema de rotacion que le permite girar sobre su propio eje, requiere
pOCO espacio para operar.

Por su durabilidad y eficiencia, representan una buena opcion para proyectos de
mineria.

Dependiendo del terreno a excavar se pueden incorporar piezas de desgaste mas
resistentes.

Poseen motores eficientes de gran potencia.

Disefio compacto resistente a fuerzas de flexion y torsion.

Gran estabilidad a la hora de realizar sus actividades.

1.4.2. Componentes de la excavadora hidraulica

Los componentes de la excavadora hidraulica se agrupan, principalmente, en: chasis o

carbody, corona de giro, estructura superior, equipo de trabajo, y tren de rodaje (ver figura 5).
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Figura 5. Componentes de una excavadora hidraulica
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/

Visita: 18/08/2019
Leyenda: elaboracion propia

1.4.2.1. Chasis o Carbody
Soporta el peso de la excavadora hidraulica y permite trasmitir las cargas de estructura

superior al tren de rodaje. Su estructura tiene forma de “H” y aloja en su parte central la corona

de giro (ver figura 6).

Figura 6. Carbody
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/

Visita: 18/08/2019
1.4.2.2. Corona de giro
Sirve de apoyo de la estructura superior sobre el carbody, por lo que es uno de los
componentes que soporta mayor tensién. También permite la rotacion de la estructura superior

respecto al carbody, el cual permanece fijo sobre el suelo (ver figura 7).


https://www.komatsulatinoamerica.com/
https://www.komatsulatinoamerica.com/

Figura 7. Corona de giro
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 18/08/2019

1.4.2.3. Estructura superior

Llamada también superestructura. Es el componente donde va fija la cabina, el motor
Diésel, el depdsito de combustible, el tanque hidraulico, el equipo de trabajo y todos los
componentes para el funcionamiento de la maquina. Asi mismo, absorbe los esfuerzos
trasmitidos por el equipo de trabajo y en la parte posterior lleva un contrapeso para mejorar la

estabilidad de la maquina (ver figura 8).

Figura 8. Estructura superior
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 18/08/2019

1.4.2.4. Equipo de trabajo

Esta compuesto por el cuchardn (Bucket), el brazo (Stick) y la pluma (Boom), articulados
entre si y accionados hidraulicamente. Los cilindros hidraulicos del cucharén (cilindros del
Bucket) permiten obtener la fuerza de excavacién; los cilindros hidraulicos del brazo (cilindros
del Stick), alcanzar la fuerza de penetracion requerida; y los cilindros de la pluma (cilindros del

Boom), realizar el movimiento vertical (ver figura 9).
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Figura 9. Equipo de trabajo
Fuente: https://www.facebook.com/KomatsuPeru/
Visita: 20/08/2019
Leyenda: elaboracion propia
1.4.2.5. Tren de rodaje
Permite el desplazamiento de la maquina sobre cualquier tipo de terreno, gracias a su
capacidad de adherencia y de agarre. Esta compuesto por las orugas o cadenas, ruedas tensoras,
rodillos inferiores, rodillos superiores y ruedas dentadas (ver figura 10).
Para elegir el tipo de oruga (estandar, de baja presion y reforzados) se debe tener en cuenta

las condiciones de trabajo por realizar y las condiciones del terreno.

Figura 10. Tren de rodaje
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 21/08/2019.


https://www.facebook.com/KomatsuPeru/




Capitulo 2
Maquina PC4000-6

El presente capitulo describe las caracteristicas mas relevantes de la maquina PC4000-6
y, con la finalidad de gestionar la informacion de las fallas para la adecuada clasificacion, se
elabora una taxonomia de esta clasificandola en sistemas, subsistemas y componentes,
siguiendo la norma I1SO 14224:2016.

2.1. Caracteristicas generales?

La maquina PC4000-6 es un equipo que se utiliza en las operaciones de mineria y su
funcién es el carguio de camiones de aproximadamente 190 t de carga Gtil. Tal como se indico
en el capitulo 1, existen dos versiones, Backhoe y Front Shovel, cuya diferencia es la
disposicion del equipo de trabajo.

Esta equipada con un motor Diésel de 16 cilindros, 4 tiempos, refrigerado por agua; posee
una potencia nominal de 1875 hp a 1800 rpm con control electrénico e inyeccién directa vy,
segun la version, tiene un sistema de emisiones TIER® 1 o 2.

Tiene un subsistema de enfriamiento mediante radiadores de alta capacidad, apoyados
por ventiladores que se activan hidraulicamente y proveen suficiente volumen de aire para el
intercambio del calor, de esta manera, se garantiza la eficiencia del radiador.

Es autopropulsada por motores hidraulicos con una velocidad de desplazamiento maxima
de 2.1 km/h, pesa aproximadamente 399 t y el volumen del cucharén estandar es de 22 m3.

Su sistema eléctrico es de 24 V y alimenta a todos los componentes electronicos de la
maquina hidraulica, tiene un alternador de 260 A, posee 14 focos de xendn de alta potencia y

luces de servicio estandar en toda la plataforma.

2 pagina web de Komatsu Latinoamérica (www.komatsulatinoamerica.com). Visita: 21/08/2019
3 Noma de la agencia de proteccién ambiental de los Estados unidos (EPA) que regula la emisién de contaminantes
producidos por los motores de combustion.


http://www.komatsulatinoamerica.com/
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El tren de rodaje tiene 49 zapatas de acero fundido a cada lado, 3 rodillos superiores, 7
rodillos inferiores en ambos lados, 1 rueda motriz y 1 rueda guia con poleas tensoras. El sistema
de giro posee 2 motores hidraulicos y la velocidad maxima de giro es de 4 rpm.

Para que el sistema hidraulico funcione correctamente, el tren de potencia consta de un
motor Diésel y un sistema de toma de fuerza (PTO), el cual acciona 4 bombas de igual similitud
que succionan aceite hidraulico de un sistema no presurizado.

Tiene un sistema central de lubricacion automatica de grasa, la cual es suministrada por
un barril rellenable de 200 L. Ademas, tiene otro sistema idéntico que sirve para suministrar
lubricante a los dientes de la corona de giro por medio del pifion de lubricacion.

Esta maquina hidraulica es un equipo de grandes dimensiones, que se muestran en la tabla

1yenlafigura 11.

Tabla 1. Dimensiones de la mquina hidraulica

A 1.2m J 31m
B 15m K 7.6 m
Cy 6.8 m L 8.3 m
Cg 71m My 4.7m
D 25m Mg 3.9m
E 0.9m N 3.5m
F 34m @) 8.3m
G 6.7 m P 6.1 m
H 8.8m Py 6.5m
| 31lm

Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 21/08/2019.

Figura 11. Dimensiones de la maquina hidraulica
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 21/08/2019
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2.2. Componentes principales de la maquina hidraulica PC4000-6
En la tabla 2 se presenta el nombre de los componentes principales con su respectiva

identificacion, y en la figura 12 se presenta la ubicacion de cada componente.

Tabla 2. Componentes principales de la maquina hidraulica

1 Boom. 9 | Tablero de distribucion eléctrica.
2 Cilindros del Boom. 10 Corona de giro.

3 Stick. 11 Tanque de combustible.

4 Cilindros del Stick. 12 Carbody.

5 Bucket backwall. 13 Escalera hidraulica.

6 Cilindros del Bucket. 14 Contrapeso.

7 Clam*, 15 Motor diésel.

8 | Cilindros del Bucket clam. | 16 Cabina.

Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 22/08/2019.

8 5 2 9 10 11 12

Figura 12. Componentes principales de la maquina
Fuente: https://www.komatsulatinoamerica.com/
Visita: 22/08/2019.

2.3. Clasificacion de la maquina hidraulica bajo la norma 1SO 14224:2016

La Norma ISO 14224:2016 brinda una guia para la especificacion, recoleccion y
aseguramiento de la calidad de los datos de confiabilidad y mantenimiento, en un formato
estandar para las areas de perforacion, produccion, refinacion transporte de petréleo y gas
natural. Sin embargo, sus criterios pueden extenderse perfectamente a otros sectores
econdémicos. Ajustarse a esta norma permite a las empresas compararse con otras de similar
actividad.

Ademas, ayuda a establecer una taxonomia de la planta industrial desde su actividad
principal, pasando por sistemas, subsistemas, hasta el item mantenible (componente que,

cuando falla, no puede ser reparado sino cambiado). Define tambien los modos de falla para un

4 Este elemento se encuentre presente Gnicamente en la Front Shovel.
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significativo numero de equipos. La profundidad del detalle del andlisis debe ser establecida en

funcidn de las caracteristicas de la organizacion.

Se aplica la guia de la Norma 1SO 14224:2016 a la maquina PC4000-6, es decir, se realiza

su taxonomia como si fuera una planta, jerarquizandola en los siguientes sistemas: hidraulico,

eléctrico, mecanico, motriz, lubricacion y refrigeracion.

2.3.1. Sistema Hidraulico.

Es el encargado de proveer a la maquina PC4000-6 la potencia necesaria para desplazarse,

rotar, accionar el equipo de trabajo, entre otras funciones que permitan su correcto

funcionamiento.

Tabla 3. Clasificacidn del sistema hidraulico de la maquina PC4000-6.

Maquina
PC4000-6

Sistema
hidréaulico

Subsistema de

Bombas principales (total = 04).

bombas o Bombas secundarias (total = 04).
hidraulicas
e Motor de giro izquierdo.
Subsistema de |e Motor de giro derecho.
motores ¢ Motor de traslacion izquierdo.
hidraulicos e Motor de traslacion derecho.
o Motor inferior del ventilador del enfriador de aceite hidraulico.
o Motor superior del ventilador del enfriador de aceite hidraulico.
o Motor del ventilador del radiador.
o Cilindros hidraulicos del Boom.
o Cilindros hidraulicos del Stick.
o Cilindros hidraulicos del Bucket.
Subsistemade |4 Cilindros hidraulicos del Bucket clam.
cilindros e Cilindro hidréulico de la escalera principal.
hidraulicos | Gilindro hidraulico del brazo de servicio.
e Tuberias metélicas.

Subsistemade |e Mangueras de alta presion (ler arco y 2do arco).
tuberias y e Mangueras de baja presion (Pilotaje y retorno).
mangueras

o Filtro respirador.
o Acople de drenaje.

Subsisttmade | o Filtros de retorno.

tanque « Filtros de drenaje.
hidraulico e Tubo colector de retorno (Tubo J)

e Conector de drenaje.
¢ Valvulas de control de presion (MRV / SRV).
¢ Valvulas de control direccional.

Subsistemade | e Valvulas de control de flujo (Throttle).

valvulas o Valvulas anticavitacionales (ACV).

Subsistema de | e Portador de los blogues de control.
bloquesde  |e Bloques de control principal (total =4).

control o Filtros de linea de alta presién.
o Enfriador del aceite hidraulico superior exterior.

Subsistemade |e Enfriador de aceite hidraulico superior interior.

enfriamiento del | o Enfriador de aceite hidraulico inferior exterior.
aceite hidraulico | o Enfriador de aceite hidraulico inferior interior.
¢ Junta Giratoria o Rotary Joint.
e O-rings.
Otros e Bridas.
o Sellos.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.3.2. Sistema Eléctrico.

Es el encargado de permitir el arranque y el control de todas las funciones de la maquina
PC4000-6, por medio de sefiales eléctricas.

Asimismo, agrupa diversos componentes eléctricos y electronicos como sensores, cables,

actuadores, controladores, interruptores, entre otros.

Tabla 4. Clasificacion del sistema eléctrico de la maquina PC4000-6.

Subsistema de
arranque

04 baterias principales de 24
V.

Llave de arranque.
Alternador.

Arrancador.

Subsistema de

Cableado principal (Arranque)

cableado e Cableado secundario.
e 02 baterias secundarias
(cabina X2).
e Controlador electronico de
limite de carga (RC4).
Subsistema de e Controlador electrénico
control'y VHMS (Monitoreo).
monitoreo e Interruptores de control.
Méquina PC4000-6 Sistema (Cabina X2) e Sensores electronicos de
eléctrico I’egulaCI(')n.

Sensores electrénicos de
control.

Sensores electrénicos de
monitoreo.

Transductores electrénicos de
regulacion.

Transductores electrénicos de
control.

Transductores electrénicos de
monitoreo.

Subsistema de
actuadores
eléctricos

Solenoide en valvula de
control de presion.
Solenoide en valvula de
control de direccional.
Solenoide en valvula de
control de flujo.

Subsistema de
proteccion

Interruptores disyuntores de
proteccion.

Fusibles.

Contactores y relés.

Otros

Pulsadores.
Conectores.
Luminarias.
Monitor VHMS.
Amplificadores.
Conversores.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.3.3. Sistema Mecénico

Es el encargado de transmitir o transformar movimientos. Esta formado por diversos
componentes que en conjunto permiten realizar una funcién determinada de la maquina
PC4000-6.

Tabla 5. Clasificacidn del sistema mecénico de la maquina PC4000.
e  Estructura del Stick.

Subsistema del |e  Estructura del Boom.
equipode e  Estructura del Bucket.
trabajo e Pinesy pasadores.
e Bocinas.
e Ruedas dentadas (Rueda motriz o
- . Sprocket).
Maguina PC4000-6 Sistema Subsistemade | e Rpiledas tzznsoras (Rueda guia).
mecanico Trenderodaje |e  Orugas (cadenas o zapatas).
e Pasadores de conexion.
¢ Rodillos superiores.

e Rodillos Inferiores.
Subsistemade |e  Corona de giro o tornamesa.

Giro e Pernosy tuercas de sujecion.
e Carbody.
e Cabina del operador.
e Cabina X2.
e Carcasa de la estructura superior

(Superestructura).
. e Escalera  principal (acceso
Subsistema de cabina).
estructuras

e Escalera de emergencia (acceso
cabina).

Tanque de aceite hidraulico.
Tanque de combustible.
Tornillos y tuercas de sujecion.
Rodamientos.

Mallas.

Abrazaderas.

Tapas.

Carcasas.

Caja de engranajes (PTO).

Otros

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.4. Sistema Motriz
Es el responsable de proveer a la maquina PC4000-6 de energia mecanica, paraello utiliza
un motor diésel que, por medio de un proceso de combustion, transforma la energia del

combustible en energia mecanica.



Tabla 6. Clasificacidn del sistema motriz de la maquina PC4000-6.
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Maquina
PC4000-6

Sistema
motriz

Subsistema de
combustible

Bomba de combustible.
Filtros de combustible.
Tuberias de combustible.
Inyectores.

Valvulas.

Subsistema de
lubricacion
(Centinel)

Aceite de lubricacién.

Bombas de aceite.

Carter de aceite de retorno.
Tuberias de aceite principal.
Tuberias de aceite secundarias.
Filtros.

Valvulas.

Subsistema de
enfriamiento

Liquido refrigerante.
Ventilador.

Radiadores principales.
Radiadores secundarios.
01 bomba de agua.

01 bomba refrigerante.
Vaélvulas.

Filtros.

Subsistema de
admision y escape

04 turbocompresores.

02 cajas de filtros primarios.
02 cajas de filtros secundarios.
Mudltiple de admision.
Mudltiple de escape.
Mangueras.

Abrazaderas.

Tuberias metélicas.

Cémara de combustion.
Tubo de escape.

Valvulas de admision.
Valvulas de escape.

Subsistema potencia

Ciguenial.

16 cilindros (8 derechos-8 izquierdos).
2 ejes de levas.

Caja de distribucion.

Volante de inercia.

Damper de motor.

Subsistema de control

Madulo de control electrénico del motor

del motor (ECM o MTC).

e Sensores.

e Mirillas nivel liquido (refrigerante,
Otros lubricacion).

Bloque del motor.
Tanque de reserva.

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.5. Sistema de Lubricacion.

Es el encargado de proveer a la maquina PC4000-6 la grasa necesaria para realizar un

proceso adecuado de lubricacion que permita evitar el desgaste de los componentes mecanicos.
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Tabla 7. Clasificacidn del sistema de lubricacidn de la méquina PC4000-6.
e Linea de relleno de grasa del adaptador
del brazo de servicio al filtro de grasa.
o  Filtro de grasa.
Linea de relleno de grasa del filtro de
Subsistema grasa al contenedor de grasa.
Qe » Contenedor de grasa.
Lubricacion Bomba de grasa CLS.

Central Indicador de presion de grasa.

(CLS) Linea de suministro de grasa a los
inyectores para la lubricacién de
pasadores y rodamientos.

e Inyectores.
e  Filtro respirador.
e Mangueras de grasa liviana.
e Filtro de grasa.
e Linea de rellenado de grasa desde el
Subsistema filtro de grasa al contenedor de grasa.
de ) Contenedor de grasa.
lubricacion Bomba de grasa SLS.
del pifion Indicador de presién de grasa.
de la Linea de suministro de grasa a los
corona de inyectores para la lubricacion del pifion
) de la corona de giro.
(SLS) Inyectores.
Indicador del nivel de grasa.
Filtro respirador.
Mangueras de grasa pesada.

Maquina
PC4000-6 Sistema de
lubricacion

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.6. Sistema de Refrigeracion.
Es el responsable de mantener la temperatura adecuada en la maquina PC4000-6 para el

correcto funcionamiento de esta.

Tabla 8. Clasificacidn del sistema de refrigeracion de la méquina PC4000-6.

Subsistema | e  Compresor.

principal e Condensador.
e Evaporador.
Acumulador.

[ )

e Correas motrices.
P . o Deposito refrigerante.
Maquina | Sistema de Subsisttma | Filtros.
[ )

[ )
[ )

PC4000-6 | refrigeracion secundario Mirilla refrigerante.

Receptor secador.
Tuberias y mangueras de liquido.
refrigerante a baja presion.

e Tuberias y mangueras de liquido
refrigerante a alta presion.

e Valvulas.

e Ventilador — condensador.

Fuente: Elaboracion propia.



Capitulo 3

Inteligencia artificial en el mantenimiento moderno

El presente capitulo abarca los conceptos generales del mantenimiento, el anélisis de los
datos de fallas de la flota de maquinas PC4000-6 y una introduccion a la inteligencia artificial,
machine learning y deep learning. Ademas, se explica el mantenimiento actual (mantenimiento
inteligente) y sus ventajas.

3.1. Definicion de mantenimiento

El mantenimiento se define como: “la combinacion de todas las acciones técnicas y de
gestion que tienen la intencion de retener un item?, restaurarlo a un estado en que pueda realizar
lo requerido” (ISO 14224:2016).

Se clasifica en tres categorias basicas: mantenimiento preventivo, antes que ocurra la
falla en el item; mantenimiento correctivo, después que sucede la falla en el item; y el
mantenimiento proactivo, para identificar la causa de la falla. En la figura 13 se aprecia la

clasificacion del mantenimiento.

[
[ ] |
Figura 13. Clasificacion del mantenimiento
Fuente: Norma 1SO 14224.

Mantenimiento

|
]

5> Término general para indicar un equipo, obra o instalacion
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3.1.1. Mantenimiento preventivo
“Mantenimiento llevado a cabo para mitigar la degradacion y reducir la probabilidad de
falla” (ISO 14224:2016); con el fin de reducir los tiempos muertos por paradas no programadas.

(ver figura 14).

Figura 14. Personal de mantenimiento
Fuente: https://www.facebook.com/KomatsuPeru/
Visita: 01/11/2019

Hay dos tipos de mantenimiento preventivo: basado en la condicion y predeterminado.

El mantenimiento basado en la condicidn consiste en inspeccionar ciertos parametros
del item (maquina hidraulica PC4000-6), con el objetivo de detectar anticipadamente las
posibles fallas sintomaticas® y sugerir planes de accion (restaurativos y mejorativos), para
prevenir la falla funcional’.

El mantenimiento predeterminado, abarca labores que han sido programadas (pruebas
programadas, reemplazos y servicios programados) con base en las horas recomendadas por el
fabricante, los especialistas, el personal técnico, entre otros.

3.1.2. Mantenimiento correctivo

“Mantenimiento llevado a cabo después de la deteccion de una falla hasta completar la
restauracion”. (1SO 14224:2016).

Incluye el tiempo empleado para el diagnéstico y la reparacion, que se detalla en la
siguiente férmula:

TTC = TD + TR

Donde:

& El componente deja de satisfacer completamente la funcién requerida como resultado de manifestarse uno u
otro modo de falla. Manual de mantenimiento, Alejandro Pistarelli.

7 Condicioén u estado verificable en el componente que indica que una falla funcional esté en proceso de
ocurrencia. Manual de mantenimiento, Alejandro Pistarelli.
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Trc = Tiempo total correctivo.
Tp = Tiempo de diagndstico.
Tr = Tiempo de reparacion.

Asimismo, hay dos tipos de mantenimiento correctivo: inmediato y diferido.

El mantenimiento inmediato implica la ejecucion de tareas no programadas generadas
por un fallo imprevisto del item que requiere de una intervencion rapida para restablecer la
funcion del equipo.

El mantenimiento diferido implica una ejecucién de tareas planificada.

En la figura 15, se determina que, después del tiempo de inflexion de “no planificacion”,
debe realizarse obligatoriamente una planificacion del mantenimiento correctivo, pues esta
genera un beneficio econémico. Sin embargo, para tiempos menores no es obligatoria una

planificacion inicial.

Grafica de Inflexion de no planificacion

—— Trabajo sin planificacion inicial
- Trabajo con planificacion inicial

oIatag

costo (dolares)
|

uod
[elo) o0y

Tiempo (horas)

Figura 15. Costo total correctivo por trabajos con y sin planificacion
Fuente: Manual de mantenimiento Ingenieria, Gestidn y planificacion, Alejandro Pistarelli.

3.1.3. Mantenimiento proactivo

Permite identificar y corregir las causas que originan las fallas del item. Esta técnica
genera beneficios; ya que, encontrar soluciones a fallas recurrentes o cronicas permite un
incremento del tiempo medio transcurrido entre fallas (MTBF).
3.2. Analisis de datos de fallas de la flota de maquinas PC4000-6

La flota de maquinas PC4000-6 representa los activos mas importantes en la etapa de
carguio y acarreo, pues una maquina alimenta alrededor de 6 volquetes; por lo que, si falla, se

dejaria de extraer aproximadamente 2280 t/h de roca fosforica.
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La unidad de medida empleada para el andlisis es el “tiempo de parada® (horas)”;
causado por las fallas presentadas durante un afio en la flota de maquinas PC4000-6 que se

encuentra funcionando en una mina del Per(.

3.2.1. Diagrama de Pareto (Andlisis ABC)

“El nombre de Pareto se denomina asi en honor a Vilfredo Pareto (1848-1923) quien fue
un economista italiano, que descubrio a través de un estudio sobre la distribucion de la riqueza
que la minoria de la poblacién poseia la mayor parte de la riqueza, a su vez la mayoria de la

poblacion poseia la menor parte de la riqueza”. (Sales, 2002)

El Dr. Joseph Juran aplicé este concepto a la calidad y obtuvo lo que se conoce como la
ley 80-20, debido a que el 80% de los problemas es provocado por el 20% de la poblacion. Esta
herramienta de calidad aplicada a la flota de maquinas PC4000-6 permite determinar cuales son
los sistemas mas criticos en los que se deben aplicar las estrategias y las acciones de
mejoramiento.

Para su construccion se deben seguir los siguientes pasos:

1) Encontrar las horas en las que ha fallado cada sistema (hidraulico, eléctrico, mecanico,
motriz, lubricacion y refrigeracion) de la flota de méaquinas PC4000-6.

2) Sumar el total de las horas que han fallado los sistemas.

3) Colocar la escala de frecuencia desde “0” hasta el “total” en el eje vertical izquierdo.

4) Dibujar en el eje horizontal el diagrama de barras.

5) Colocar la escala del porcentaje acumulativo desde “0%” hasta “100%” en el eje vertical
derecho.

6) Calcular qué porcentaje del total representa cada sistema.

7) Calcular el porcentaje acumulativo de cada sistema.

8) Dibujar la curva de Pareto.

9) Colocar titulos a los ejes.

& Intervalo de tiempo durante el cual un item esté en estado de parada (IEC 60050-192;2015)
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Figura 16. Diagrama de Pareto con respecto al tiempo (horas) de parada por falla

Fuente: Elaboracion Propia

En la gréafica de Pareto, generada a través del software estadistico “Minitab” (ver figura

23

16), se aprecia que el 80% de los problemas pertenecen a los sistemas hidraulico y eléctrico.

Por tanto, se necesita prestar atencion a estos sistemas para mejorar la disponibilidad de la flota

de méaquinas PC4000-6.

3.3. Introduccion a la Inteligencia artificial. Machine learning y Deep learning

Los términos machine learning y deep learning estan relacionados entre si y se usan con

mucha frecuencia en la actualidad (ver figura 17).

INTELMGEMCIA
ARTIFICIAL

Figura 17. Inteligencia artificial en la actualidad.
Fuente: Elaboracion Propia
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Inteligencia Artificial

Existen diversas definiciones de inteligencia artificial (1A), pero, en esencia, se puede
definir como la capacidad que tiene una maquina para interactuar con el mundo que le rodea y
lograr objetivos complejos. En tal sentido, la maquina intenta adquirir capacidades para ver,
escuchar, comprender y aprender de la manera en que lo hacen los humanos.

La IA abarca un campo muy amplio de herramientas que en conjunto van delineando su
definicion. En los Gltimos afios, la IA esta en auge debido al incremento de la capacidad de
procesamiento de las computadoras; por lo que se aprecia maquinas que:

¢ Interacttan con los humanos a través del lenguaje natural (ver figura 18),
e Aprenden de sus resultados,
e Se adaptan a nuevos ambientes y

e Resuelven problemas de manera rapida y eficiente.

@
i i

01010 01010
s —> 21—
00100 00100

Figura 18. Aplicacion de la IA
Fuente: https://ligdigonzalez.com/
Visita; 08/12/2019

Machine Learning
El machine learning (aprendizaje automatico) es una rama de la IA y se define como la
capacidad que tienen las maquinas para aprender sin ser explicitamente programadas.
También se puede definir como la préactica de usar algoritmos para parsear datos (analizar
una secuencia de simbolos a fin de determinar su estructura gramatical), aprender de ellos (por
ejemplo: hablar, reconocer imagenes, entre otras), y luego ser capaces de hacer una prediccion

0 sugerencia sobre algo que permita mejorar tareas con la experiencia.
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Los algoritmos que se usan en el machine learning llegan a conseguir que las maquinas
no solo sean inteligentes, sino que también tengan un cierto grado de autonomia. Se basa
fundamentalmente en la estadistica para reconocer patrones entre un conjunto de datos y, de
esa manera, hacer predicciones. Por ejemplo, como se muestra en la figura 19, el algoritmo de
machine learning reconoce patrones en un conjunto de correos previamente clasificados en
categorias (spam y no spam) y, con base en ello, cuando se le suministra un nuevo lote de
correos sin clasificar, el algoritmo es capaz de separarlos automaticamente por categorias, en

este caso, en spam y no spam.

New Mail

Not ©
spam - Categorical Not
Separation sSPam

Learns
®
Spam Spam®

Figura 19. Aplicaciones del machine learning.
Fuente: https://mc.ai/what-is-machine-learning-14/
Visita: 08/12/2019

Deep Learning

Llamado también “aprendizaje profundo”, es un subconjunto de algoritmos de machine
learning capaz de imitar la conectividad del ser humano para clasificar conjuntos de datos y
encontrar correlaciones entre ellos.

Hace uso de redes neuronales multicapa (ver figura 20) con la finalidad de conseguir que
la maquina sea capaz de aplicar su conocimiento a otro conjunto de datos para realizar

predicciones; mientras mas datos se tenga, mejores resultados se obtendran.
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Figura 20. Aplicaciones de deep learning.
Fuente: https://ligdigonzalez.com/
Visita: 08/12/2019

3.4. Mantenimiento inteligente

Es el conjunto de tecnologias de la industria 4.0 que se integran para mejorar la
disponibilidad de la planta. Estas tecnologias son internet de las cosas, big data, 1A, 5G,
ciberseguridad, cloud computing, entre otras. (ver figura 21).
¢ Industria 4.0: Proceso de digitalizacion de la empresa.

Internet de las cosas: Posibilita conectar diversos objetos mediante internet.

Big data: Conjunto de datos a gran escala.

Ciberseguridad: Herramienta que permite defender a los aparatos electrénicos de ataques

maliciosos.

Cloud computing: Prestacion de servicios informaticos mediante internet.

Predictive Maintenance

| Publisher Subscriber )

i-Maintenance Toolset

rest |

CM Adapter
PdM Adapter

Condition Monitoring

i-Maintenance
Messaging
System

= &

CMMS Adapter

Computerized Maintenance
Management Software

OPC-UA Adapter

DB Adapter

)
=

Internet of Things

Dashboard Adapter

Operator
Dashboard

Figura 21. Descripcion arquitectonica del conjunto de herramientas i-maintenance.

Fuente : https://ercim-news.ercim.eu/en115/special/2095-i-maintenance-a-digital-twin-for-smart-
maintenance

Visita: 08/12/2019

loT Adapter
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En la actualidad, existen dispositivos electronicos que poseen gran capacidad de
almacenamiento y alta potencia de procesamiento, lo que permite utilizar algoritmos
predictivos de machine learning para analizar los datos provenientes de sensores
estratégicamente ubicados en las maquinas. La implementacion del mantenimiento inteligente
permite que el personal pueda realizar las acciones necesarias en el momento adecuado, con el
fin de preservar la funciéon de la maquina. Esto es importante debido a que se mejora la
disponibilidad de la maquina y se utilizan de manera eficiente los recursos destinados al
mantenimiento de esta.

Parte del mantenimiento inteligente son los sistemas informaticos inteligentes (ver figura
22) que permitan gestionar apropiadamente los datos de mantenimiento y dar respuestas
adecuadas, con la finalidad de que el personal de mantenimiento tome decisiones eficaces. En
tal sentido es importante que para la construccion de sistemas inteligentes de clasificacion se
realice un estudio de la planta y se utilicen adecuadamente los algoritmos predictivos de

machine learning.

Figura 22. Desarrollo de sistemas inteligentes
Fuente: Dataquest
Visita: 08/12/2019

3.5. Ventajas del mantenimiento inteligente
El mantenimiento inteligente ofrece diversas ventajas entre las que destacan: menor costo
de mantenimiento, mayor eficiencia en la produccién, mayor seguridad en las operaciones y

menor riesgo del medio ambiente.
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e Menor Costo de Mantenimiento

Se procesa la informacion proveniente de los sensores de la maquinay, por medio del uso
de algoritmos predictivos, se realizan acciones tempranas que permitan reducir
significativamente las actividades correctivas que ocasionan mayores costos de mantenimiento.
e Mayor eficiencia en la produccién

Permite que el personal conozca el estado de la maquina en tiempo real para corregir las
desviaciones y asi evitar paradas no programadas que afecten el plan de produccion.
e Mayor seguridad

Permite realizar mediciones de manera remota, logrando disminuir la interaccion hombre-
maquinay, a su vez, los riesgos de accidentes. Asimismo, permite obtener grandes volimenes
de informacion que pueden ser analizados por el fabricante para desarrollar maquinas mas

seguras (ver figura 23).

Figura 23. Operaciones remotas
Fuente: https://www.youtube.com/watch?v=I9nmFSQpHEKk
Visita: 05/12/2019

e Menor riesgo al medio ambiente
Los diversos sensores que estan instalados en la maquina realizan un monitoreo continuo,
lo que permite detectar en tiempo real diversas averias o fallas que puedan afectar al medio

ambiente; y asi, de ser el caso, solucionar el problema en el menor tiempo posible.



Capitulo 4

Sistema inteligente para recolectar y clasificar datos de fallas

En este capitulo se desarrolla el sistema inteligente para recolectar y clasificar datos de
fallas de la flota de maquina PC4000-6 en sus respectivos sistemas, con la finalidad de mejorar
la gestion de datos de mantenimiento.

4.1. Desarrollo del sistema inteligente
La empresa minera que apoyo este trabajo dispone de un procedimiento para el registro
de fallas que consiste en:
a) A través de la radio, el operador de la maquina transmite la falla al controlador de flota, quien
se encuentra en la sala Dispatch.
b) EI controlador de flota registra la falla y le da una etiqueta® de acuerdo con su criterio, que
en la mayoria de los casos no es la correcta.
c) El planner recibe diariamente el registro de fallas y tiene que corregir manualmente dichas

etiquetas para poder realizar un adecuado analisis de los datos de fallas.

Esta forma de realizar las tareas antedichas implica para el planner un gran consumo de
tiempo (2 de las 8 horas de su jornada laboral), que podria aprovechar para cumplir sus
verdaderas funciones, como mejorar la productividad de la mano de obra y reducir al maximo
el Tiempo Medio para Reparar (MTTF).

Ante esta situacion se propone una herramienta que permite reducir la intervencion
humana mediante la automatizacion del proceso de clasificacién de las fallas; sobre todo,
cuando se trata de un gran volumen de fallas. Para ello, se utiliza un algoritmo que garantiza

una accion eficaz del control de estas. (ver figura 24).

% Las etiquetas estan conformadas por los Sistemas: Hidraulico, eléctrico, motriz, lubricacion y refrigeracion
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El desarrollo de la herramienta presenta dos partes:
e Primera parte: crear un aplicativo movil que permita registrar los datos de
fallas y almacenarlas en la nube.
e Segunda parte: desarrollar un sistema de clasificacion que utilice un algoritmo
de machine learning para clasificar los datos de fallas en los respectivos

sistemas: mecanico, eléctrico, hidraulico, motriz, lubricacion y refrigeracion.

4.1.1. Desarrollo del aplicativo movil

En la actualidad los smartphones se han convertido en una herramienta importante que
ha permitido redefinir la forma en que el ser humano se comunica, se informa, estudia, entre
otras acciones.

En el campo de la industria estos teléfonos inteligentes han permitido el desarrollo de
aplicaciones que permiten controlar actividades de manera remota, como velocidad de los
motores, temperatura de hornos industriales, presion de los tanques de almacenamiento de gas
natural, entre otras.

Asimismo, los smartphones permiten el desarrollo de aplicaciones para almacenar

informacion en bases de datos de manera local o en la nube. (ver figura 25).

Figura 25. Smartphones
Fuente: https://firebase.google.com
Visita: 08/12/2019

Los atributos de los smartphones han sido utilizados en este trabajo para la recopilacion
de informacién mediante el desarrollo de un aplicativo movil (PC4000), el cual permite registrar
la informacion sobre las fallas presentes en la flota de maquinas hidraulicas PC4000-6 y
compartir dicha informacidn con la nube en tiempo real.

El aplicativo movil se ha desarrollado en la plataforma MIT APP INVENTOR, que permite

hacer un prototipo rapido (ver figura 26).
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Figura 26. Aplicativo mdvil instalado en un teléfono mévil Android.
Fuente: elaboracién propia.

El aplicativo mévil permite al personal de mantenimiento registrar los datos de fallas de
la flota de maquinas hidraulicas PC4000-6. La informacion es guardada en una hoja de célculo
que se almacena en Google Drive, de esta manera, es posible disponer del archivo en la nube.

En la figura 27 se muestra la pantalla de inicio del aplicativo mdvil en la que se encuentra
el boton “INGRESAR FALLA”; que permite abrir la pantalla de registro para ingresar los datos,
el tiempo de duracién y el equipo en el que se presentd la falla. Ademas, esta misma pantalla
hay 2 botones: uno permite subir el registro de la falla a la nube y el otro,limpiar la pantalla en

caso se requiera borrar todo lo escrito.
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Figura 27. Pantalla de inicio(izquierda) y pantalla de registro(derecha) del aplicativo mdvil.
Fuente: elaboracién propia.

En la figura 28 se muestra un campo de texto en el cual se registran los datos de la falla
y otro de tipo numeérico que permite ingresar la duracion de la falla (en horas).
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Figura 28. Pantalla de registro del aplicativo movil.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 29 se observa que, para el ingreso del cédigo del equipo que presenta la falla,
hay una lista en la que se encuentra el codigo de todos los equipos que conforman la flota de
maquinas PC4000-6.
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codigo de la
maquina

ENVIAR

LIMPIAR

Figura 29. Seleccion del codigo de la maquina PC4000-6.
Fuente: elaboracién propia.

En la figura 30 se aprecia que una vez enviada la descripcion de la falla, este se almacena
en una hoja de calculo en la nube. La descripcion de la falla puede ser descargada por el planner

de mantenimiento para analizarla usando el sistema de clasificacién de datos de fallas.
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551 @ @ R4 a . FALLAS B
Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Formulario Complementos Ayuda
FLOTA DE MAQUINAS o~ ® P 1005+ € % 0 00123 Predetemi. v 10 - B I S A & H
PC4000 —
Descripcién de la falla: A 7 >
ahta temperatura de aceite hidrdulico FECHA DESCRIPCION DE LA FALLA TIEMPO (H) EQUIPO
1/12/2019 4:50:47 bajas rpm del motor 5 SH02
111272019 4:51:14 bajas rpm del motor 5 SH02
1/12/2019 4:52:45 cables rotos 15 SH06
111272019 4:53:27 fisuras en el boom 3 SH02
Duracién de la falla: 2 17122019 4:53:49 fuga hidraulica en el clum 8 SHO1
1/12/2019 5:53:50 fuga en el cilindro hidraulico del Clam 5 SH04
1/12/2019 5:54.06 sensores defectuosos 8 SHO1
Cédigo del equipo: 1" 171122019 6:17:18 bajas rpm del motor 6 SHO1
12 4/122019 6:18:31 fuga hidraulica 6 SHO1
1/¥2/2019 6:18:42 fisura en la abrazadera de la manguera 4 SHO1
2/12/2074 14:03:10 rotura de tuberia 24 SHO1
ENVIAR 15 2/12/2019 7,03:42 Mangueras defectuosas 5 SHO1
. 2/12/2019 14:0353 fisuras en el clam 4 SHO3
TEGR 2/12/2019 17:28:1% fuga hidraulica en el clam 5 SHO04
IMPL
2/12/2019 22:52:.09 alta temperatura de aceite hidraulico 12 SHO4

Figura 30. Almacenamiento de datos de fallas en la nube.
Fuente: elaboracién propia.

En el apéndice A se muestra un manual de usuario, a modo de resumen, con la finalidad

de que el usuario se familiarice rapidamente con el funcionamiento del aplicativo.

4.1.2. Desarrollo del sistema de clasificacion de datos de fallas

Los pasos para desarrollar el sistema de clasificacion de datos de fallas son recopilar datos
de fallas, realizar preprocesamiento de datos de fallas, analizar qué algoritmo de machine
learning se utilizara, implementar modelo, realizar pruebas con nuevos datos de fallas y guardar
el modelo entrenado.
v Recopilar datos

El primer paso es contar con una base de datos para poder entrenar el modelo. Se debe
tener en cuenta que mientras mas datos se tenga, mejor sera el desempefio del modelo. Para este
caso se utilizara la data historica de una flota de maquinas PC4000-6 que se encuentran
operando en una mina en el territorio nacional; esta data se encuentra registrada en formato
XLS (ver figura 31).
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(@] O O
Ke = | Pal = Hora = | Tiempo de parad - |Falla Sistema Sub-Sistema Causa Real Falla
1 SHO3 | 17:24:00 01:15:22 [FUGA DE ACEITE HIDRAULIOO HIDRAULICO Sistema de giro Fuga por manguera de pilotaje de motor de giro
2 | sHos |osizsis 01:05:00 BLOGUED DE EQUIPD DE TRABAIO ELECTRICO cabina Joystick LH defectuoso, s encontrd SV en supin 2 de prued
cuando deberia ser 0V,
3 | sHos | 16:4m:07 01:14:35 BLOGUEO DE EQUIPO DE TRABAIO ELECTRICO cabina Joystick LH defectuosn, se encontrd SV £n 5upin 2 e proc]
cuando deberia ser 0V,
4 | sHos | 19:41:00 06:33:23 BLOGUE DE EQUIPO DE TRABAIO ELECTRICO Cabina Joystick LH hafectmoss, sw encontxis N on supin 3 deprey
cuando deberia ser OV,
5 | SHO6 | 14:28:00 02:11:32 EQUIPD DE TRABAJO LENTO ELECTRICD Gabinete X2 Funcionamiento defectuose de amplificadores
6 | SHO3 | 06:35:00 00:14:12 FUGA DE ACEITE HIDRAULICO HIDRAULICD Blogues de control principakes Fuga por desajuste de manguera de pilotaje de blogue pi
Fall f lubricacid
7 | sHos | os:33:41 26:32:58 FUGA DE REFRIGERANTE MOTOR DIESEL Motor de ventilador de radiador wla de rodamientos y sagurm de wje por ke de Rebricackin)
ventilador de radiador
Qg 8 | SHO4 | 23:02:25 00:22:00 FAROS INOPERATIVOS ELECTRICO Fargs [Luces de Trabajo) Falla de faro de trabajo supenon guierdo 0
9 | SHOS | 03:19:29 00:37:52 BLOQUED DE EQUIPO DE TRABAIO ELECTRICO Gabinete X2 Cable suelto de voltaje de alimentacion de madulo de capacil
10| SHOG | 03:20:38 00:21:10 BLOGUEQ DE ARRANQUE ELECTRICO Baterias Bajo voltaje de baterias de Gabinele X2
11 | sHo2 | 17:48:36 01:03:50 FUGA DE ACEITE HIDRAULICO HIDRAULICO Equips de trabajo Fuga de aceite por O-ring de ':;:":" de cilindro de cla
Falla del eje estriado de bomba secundaria de accionamiento
12 | sHos | 08:11:23 11:42:02 ALTA TEMPERATURA DE REFRIGERANTE MECANICO Bombas
de radiador debido a mala lubricacién
13 | sHo2 | 06:15:12 03:12:21 [FUGA DE ACEITE HIDRAULICO HIDRAULICO
. Funcionamiento defectuoso de sensor de temperatura de ac
14 | SHO3 | 18:09:28 00:12:49 ALTA TEMPERATURA DE ACEITE HIDRAULICO ELECTRICO Sensores/ Conectores /varios 408004 peratu
& 15 | 5HD3 | 20:07:28 00:55:16 EQUIPD DE TRABAID LENTO ELECTRICO Gabinete X2 Funcionamiento defectuos de fusible que alimenta w"'rd:j
1 I
Nt

Figura 31. Extracto de la base de datos PC4000-6.

Fuente: elaboracion propia
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v" Realizar preprocesamiento de datos de fallas
Los datos de fallas de la flota de maquinas PC4000-6 se reclasificaron en sus respectivos

sistemas (ver figura 32), teniendo en cuenta la norma 1SO 14224:2016.

SISTEMA
MECANICO

Figura 32. Sistemas de la maquina PC4000-6
Fuente: Elaboracion propia.

El set de datos de fallas se tiene que dividir en dos partes: datos de entrenamiento y datos
de prueba (ver figura 33). Se debe considerar que los datos de prueba no se pueden utilizar
cuando se esta realizando el entrenamiento del modelo, debido a que puede ocasionar el

Figura 33. Set de datos (Entrenamiento y prueba)
Fuente: elaboracion propia.

sobreajuste de este.
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Tokenizacion

Con los datos de entrenamiento se lleva a cabo el “proceso de tokenizacion”, el cual
consiste en dividir el texto en un conjunto de palabras, por ejemplo, en la figura 34 se puede
apreciar: “Fisura en la cabina del operador”, como un dato de entrada en forma de string (cadena
de texto). Al realizar el “proceso de tokenizacion”, este dato de entrada queda dividido en 6
palabras o tokens por separado: [token 1: fisura, token 2: en, token 3: la, token 4: cabina,
token 5: del, token 6: operador].

Luego se realiza una limpieza de los datos para eliminar aquellas palabras que no dan
valor agregado a la clasificacion del algoritmo, como articulos, signos de puntuacion, entre
otros. Respecto al ejemplo anterior, se realiza el proceso de limpieza en los datos, por lo que la
cantidad de tokens o palabras que en un inicio eran 6 se reducen a solo 3: [Token 1: fisura,

Token 2: cabina, Token 3: operador].

TEXTO: Fisura en la cabina del operador
TEXTO TOKEMIZADO: ['Fisura', 'en', 'la', 'cabina', 'del', 'operador']

LIMPIEZA DEL TEXTO: [Fisura, cabina, operador]

Figura 34. Limpieza de datos
Fuente: Elaboracién propia.

Vectorizacion

Consiste en convertir una palabra o conjunto de palabras en un vector numérico. Este
proceso es necesario para algoritmos de lenguaje natural debido a que es el idioma que maneja
el software de una computadora.

A continuacién, se dard un ejemplo sencillo de vectorizacion. Se ha supuesto que se
realizo la tokenizacién y limpieza de todas las fallas presentes en el equipo, en consecuencia,
se obtuvieron las siguientes palabras o tokens: [token 1: fisura, token 2: sensor, token 3:
defectuoso, token 4: cabina, token 5 : operador, token 6: hidraulica, token 7: fuga, token
8: boom, token 9: bucket, token 10: cilindro], Al ingresar una nueva falla: “fuga en el
cilindro del boom”, se obtiene un vector de la siguiente forma:

[0,0,0,0,0,0,1,1,0,1],

Como puede observarse se obtiene un vector de 10 columnas que representa el numero
de tokens presentes; a su vez se observa que en la primera columna del anterior vector aparece
el namero “0”, lo cual indica que la palabra “fisura” no estad presente en la nueva falla

ingresada, y asi sucesivamente para las siguientes columnas. En el caso de la columna 7, 8 y
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10 aparece el nimero “1”, lo que indica que las palabras “Fuga”, “Boom” y “Cilindro” estan
presentes una vez en la falla “fuga en el cilindro del boom” (ver figura 35).

DICCIONARIO DE PALABRAS
TOKEN 1: FISURA
TOKEN 2: SENSOR
TOKEN 3: DEFECTUOSO
TOKEN 4: CABINA
TOKEN 5: OPERADOR
TOKEN 6: HIDRAULICA
TOKEN 7: FUGA
TOKEN 8: BOOM
TOKEN 9: BUCKET
TOKEN 10:  CILINDRO

FUGA EN EL CILINDRO DEL BOOM
[6, 6, 6, 6, 6, 6, 1, 1, 0, 1]

Figura 35. Ejemplo sencillo de vectorizacién
Fuente: Elaboracion propia.

v" Analizar qué algoritmo de machine learning se utilizara
“Un algoritmo es un conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la

solucion de un problema” (Real Academia Espafiola, 2019)

Es importante saber elegir el algoritmo de machine learning adecuado, es decir, el que
mejor se adapte a nuestros datos para poder realizar adecuadamente las predicciones.

En el desarrollo del sistema de clasificacion se realizaron pruebas utilizando diferentes
algoritmos de machine learning, los cuales se detallan a continuacion:
Logistic Regression

La regresion logistica (Logistic Regression, en inglés) es un tipo de andlisis utilizado

para predecir el resultado de una variable. Se sistematiza por medio de un algoritmo usado para
clasificacion binaria y multivariada, basada en la funcién estocastica o funcién “Logistica”, la

cual proporciona la probabilidad P; de pertenecer a la clase i.

e’i

P, =
' k
]:

Zj
1€

Zi= Qg * Xy H A * X+ Az xXz ot Ay x X + B
Donde:

e K =numero de clases

®  Xi,Xy, X3, ..., X, = Valores de entrada del algoritmo
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* a1,y a;, Y B;=Parametros de las clases

e Pi=Probabilidad de pertenecer a la clase i

Support Vector Machine (SVM)

Las maquinas de vector soporte (Support Vector Machine, en inglés) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado de machine learning, empleados mayormente en
problemas de clasificacion o regresion. Se basan en la idea de minimizacién de riesgo
estructural (SRM).

Un algoritmo basado en SVVM ubica los datos de entrada en un espacio de coordenadas
como se muestra en la figura 37, y encuentra el mejor hiperplano de separacion entre las 2
clases; para lograr esto, la linea o hiperplano trazado debe ser tal que maximice el margen “m”
con los puntos que estén mas cerca de este, por eso se les conoce también como clasificadores
de margen maximo.

En la figura 36 los puntos “azules” y los puntos “rojos” representan las fallas eléctricas e
hidraulicas, respectivamente. Lo que hara este algoritmo sera encontrar el mejor hiperplano que
separe las dos clases. En caso se ingrese un nuevo dato (falla) y este se ubique a la izquierda de
la linea o hiperplano, tendria como salida “falla eléctrica™, caso contrario el sistema daria como

salida “falla hidraulica™.

"4
1622',} .
N }J )

\ Dividing hyperplane

Figura 36. Representacion del conjunto de datos y margen

Fuente: https://towardsdatascience.com/support-vector-machines-for-
classification-fc7¢1565e3

Visita: 10/12/2019

Decision Tree
El machine learning basado en el arbol de decision es una metodologia que permite el

aprendizaje (toma de decisiones), creando un modelo que predice el valor de una variable en


https://towardsdatascience.com/support-vector-machines-for-%20%20%20%20classification-fc7c1565e3
https://towardsdatascience.com/support-vector-machines-for-%20%20%20%20classification-fc7c1565e3
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funcion de diversas variables de entrada. La ventaja que ofrece esta metodologia es su facil
visualizacion e interpretacion como puede apreciarse en la figura 37. En este caso, parte de una
condicion inicial y van saliendo de ella ramificaciones hasta que se llega a la respuesta final.
Se ha supuesto para fines didacticos que en la figura 38, X1y X2 son 2 caracteristicas
(entradas) y que t1, t2, t3 y t4 tomen los siguientes valores numéricos: 2, 5, 10 y 20,
respectivamente. El algoritmo compararé la condicion 1 (X1 < 2) si se cumple, se analizara la
siguiente (X2<10). Si satisface la nueva condicion, el algoritmo clasificara la falla como sistema
“ELECTRICO”; caso contrario serd clasificada como sistema “MECANICO”. En caso la
condicién 1 no sea correcta, se evaluard la siguiente (X2<5); si es asi el sistema analizara otra
condicion (X1<20); en el caso de que esta se cumpla, la respuesta serd sistema
“HIDRAULICO”; de lo contrario sera sistema “MOTRIZ”. Si la condicidén X2<5 no se cumple,

el algoritmo dara como respuesta sistema “LUBRICACION”.

sl X1l<tl

L "

o]

sl
sl N NO N Ny Mo

[ ELECTRICO ] [ MECANICO ] X1<t4 LUBRICACION
5|/ NO

[ HIDRAULICO ]

/
-

—

MOTRIZ

Figura 37. Decision Tree
Fuente: Elaboracion propia
Visita: 15/12/2019

Naive Bayes

Los modelos de Naive Bayes son un conjunto de algoritmos de clasificacion
(clasificadores probabilisticos). Estan basados en el teorema de Naive Bayes, el cuél calcula la
probabilidad de que ocurra un suceso “c” habiendo ocurrido ya un suceso “x”, tal y como se
muestra en la siguiente expresion.

(P(X/C) *P(C))

P(C/X) =50

Donde:
e P(c): Probabilidad de que la hipdtesis “c” sea cierta (independientemente de los
datos).

e P(x): probabilidad de los datos (independientemente de la hipotesis).


https://towardsdatascience.com/support-vector-machines-for-classification-fc7c1565e3
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e P(c|x): Probabilidad de la hipotesis “c” dados los datos “x”.

e P(x|c): Probabilidad de los datos “x” dado que la hipdtesis “c” era cierta.

Las pruebas se realizaron utilizando “Scikit-learn”, biblioteca de cddigo abierto
especializada en machine learning para el lenguaje de programacion “Python” que incluye los
modelos antes vistos. El cddigo empleado, para cada uno de los modelos, se encuentra en el
anexo A (Logistic Regression), anexo B (Naive Bayes), anexo C (Support Vector Machine) y
anexo D (Decision Tree).

De los resultados obtenidos (ver figura 38), se evidencian diferentes predicciones
(Logistic regression, 70%; Naive Bayes, 85%; Support Vector Machine, 75%; y Decision
Tree, 60%0). Por tanto, en comparacion con otros modelos, el de Naive Bayes presenta un mejor
desempefio y es mas conveniente para este estudio que trata de un problema de clasificacion,
cuyas entradas son “variables categoricas”.

Es importante acotar que los modelos de Naive Bayes son sencillos y potentes, y permiten
predecir, de manera facil y rapida, la clase de un conjunto de datos. Ademas, en la actualidad,
estos modelos se implementan con éxito en muchas aplicaciones, desde el analisis de texto hasta

los motores de recomendacién.



LOGISTIC REGRESSION

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

classifier = LogisticRegression()

pipe = Pipeline([("cleaner”, predictors()),
('vectorizer', bow_vector),
("classifier’, classifier)])

pipe.fit(X_train,y_train)

predicted » pipe.predict(X_test)

print("Logistic Regression :",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))

Logistic Regression : 8.7

SUPPORT VECTOR MACHINE

from sklearn import sva

classifier = svm.5WC()

pipe = Pipeline([(“cleaner”, predictors()),
("vectorizer’, bow_vector),
("to_dense’, DenseTransforser()),
(“classifier”, classifier)])

pipe.fit(X_train,y_traln)

predicted - plpe.predict(X_test)

print("SVM: " metrics. accuracy_score(y_test, predicted)

SW: 0.75

NAIVE BAYES

from sklearn.naive_bayes import Gaussianhg
classiflers Gaussiang()
plpe = Pipeldne([("cleaner®, predictors()),
(‘vectorizer', bow_vector),
('to_dense’, DenseTransforser()),
("classifier’, classifler)])
plpe.fit(X_train,y_train
predicted « pipe.predict(X_test)
print(“Naive Bayes:",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))

Naive Bayes: 9.85

DECISION TREE

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifler
classifier-DecisionTreeClassifler()
pipe = Pipeline([("cleaner”, predictors()),
(“vectorizer®, bow_vector),
("to_dense’, DenseTransformer()),
(“classifler”, classifier)])
pipe.fie(¥_train,y_train)
predicted = pipe.predict(X_test)
print(“Decision Tree:",metrics.accuracy_score(y_test, predicted)

Decision Tree: 0.6

Precision

Comparacion de Algoritmos

085

080

075 T »

070 1@

0.65

0.60

T
Logistic-Regression

Naive-Bayes
Algoritmo

T

VM

T
Decision-Tree

Figura 38. Andlisis con diferentes algoritmos de Machine learning.

Fuente: Elaboracion propia

[47
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v Implementar modelo y realizar pruebas con nuevos datos
Naive Bayes o Bayes ingenuo

Como se menciond anteriormente, Naive Bayes es el algoritmo de machine learning que
se utiliza para el desarrollo del sistema de clasificacion de fallas.

Por ejemplo, se necesita saber a qué sistema pertenece la falla denominada “fuga
hidraulica en el cilindro del boom izquierdo”. Una vez que se ingresa, y en base a la data de
entrenamiento, el algoritmo empieza a calcular la probabilidad para cada uno de los sistemas
en que se ha dividido la maquina. Asi:

Para el sistema eléctrico

P(sistema eléctrico] fuga hidrdulica en el cilindro del boom)=P((sistema
eléctrico)*P(fuga| sistema eléctrico)*P(hidraulica| sistema eléctrico) )* P(cilindro| sistema
eléctrico)* P(boom| sistema eléctrico)

Para el sistema mecanico

P(sistema mecéanico| fuga hidraulica en el cilindro del boom)=P((sistema
mecanico)*P(fuga| sistema mecanico)*P(hidraulical sistema mecanico) * P(cilindro| sistema
mecanico)* P(boom| sistema mecanico)

Para el sistema de refrigeracion

P(sistema de refrigeracion | fuga hidraulica en el cilindro del boom)=P((sistema de
refrigeracion)*P(fuga| sistema de refrigeracion)*P(hidraulica] sistema de refrigeracion
P(cilindro| sistema de refrigeracion)* P(boom| sistema de refrigeracion)

Para el sistema motriz

P(sistema motriz | fuga hidraulica en el cilindro del boom)=P((sistema motriz P(fuga|
sistema motriz)*P(hidraulica| sistema motriz) )* P(cilindro| sistema motriz)* P(boom| sistema
motriz)

Para el sistema hidraulico

P(sistema hidréaulico] fuga hidraulica en el cilindro del boom)=P((Sistema
hidraulico)*P(Fuga| Sistema hidraulico)*P(hidraulica| Sistema hidraulico)* P(cilindro| Sistema
hidraulico)* P(boom| Sistema hidraulico)

Para el sistema de lubricacién

P(sistema lubricacion| fuga hidraulica en el cilindro del boom)=P((sistema
lubricacion)*P(Fuga| sistema lubricacion)*P(hidraulica| sistema lubricacion) )* P(cilindro|

sistema lubricacion)* P(boom| sistema lubricacion)



44

La respuesta viene determinada por el valor maximo de puntuacion (ver figura 39); para el

caso del ejemplo la respuesta seria:
SISTEMA HIDRAULICO

PROBABILIDAD

SISTEMA DE LUBRICACION

SISTEMA DE REFRIGERACION

SISTEMA ELECTRICO

SISTEMA MOTRIZ

SISTEMA HIDRAULICO

SISTEMA MECANICO

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Figura 39. Puntuacion obtenida
Fuente: Elaboracion propia

Programacion en Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel (estructura sintactica y semantica
legible), de multiplataforma (interpretado en Linux, Windows, Mac Os, entre otros) y de tipado
dinamico (autoasigna el tipo de variables segun el valor declarado). Fue creado por el
programador Holandés Guido Van Rossum a principios de 1990, y su nombre se debe al grupo
de humoristas britanicos Monty Python. Inicialmente fue desarrollado para el sistema operativo
Amoeba.

Presenta multiples ventajas, como simplicidad de sintaxis, licencia de codigo abierto y
diversas librerias (Numpy, Open CV, Matplotlib, Tensor Flow, entre otros). Este lenguaje se
emplea en el desarrollo del sistema de clasificacion; asi mismo, se usa el algoritmo de Naive
Bayes a través de Textblob, “Biblioteca de Python que permite realizar tareas de procesamiento
del lenguaje natural (PNL) como por ejemplo andlisis de sentimiento, extraccién de frases
nominales, etc.” (Steven, 2019).

El codigo del sistema de clasificacion de datos de fallas de la flota de maquinas PC400-
6, se explica mediante una serie de diez pasos que, a continuacion, se detallan en forma

ordenada:
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El primer paso consiste en importar las librerias que se empleardn para el sistema (ver

figura 40).

#librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import csv

import matplotlib.pyplot as plt

import chart_studio

import chart_studio.plotly as py
from plotly.graph_objs import *
import plotly.express as px

from matplotlib.ticker import PercentFormatter
from textblob.classifiers import NaiveBayesClassifier

Figura 40. Codigo de librerias importadas

Fuente: Elaboracion propia.

e Pandas: Se emplea para la manipulacion y el andlisis de datos.

e Numpy: Se utiliza para realizar calculos eficientes con matrices.

e CSV: Permite leer y escribir datos tabulares en formato CSV (valores separados

por comas).

e Matplotlib: Permite visualizar datos de manera gréfica.
e Chart Studio: Sirve para crear graficos interactivos.

e Textblob Classifiers: Simplifica la creacion de clasificadores personalizados.

El segundo paso consiste en cargar los datos de entrenamiento preprocesados, que se han

obtenido a partir de la data historica de la flota de maquinas PC4000-6 con el fin de obtener

buenas predicciones del modelo (ver figura 41).

#datos de entrenamiento

with open('pareto.csv','r') as fp:
cl=NaiveBayesClassifier(fp,format="csv")

Figura 41. Data de entrenamiento
Fuente: elaboracién propia.

El tercer paso consiste en cargar la data que se requiere clasificar (ver figura 42). Debido

a que no hay encabezado, es necesario crearlo, dandole a cada columna un nombre. La primera

es Fallas, que se usa para clasificar las fallas por sistemas (hidraulico, eléctrico, motriz,

mecanico, lubricacion y refrigeracion); la segunda se llama Tiempo, usada para elaborar el

diagrama de Pareto; y la tercera es Equipo, que permite conocer en qué equipo se ha presentado
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la falla. Asi mismo, se convierten los datos en un DataFrame!® para facilitar el analisis (ver
figura 43).

#fallas a clasificar

infile = 'paretol.csv'

datos= pd.read_csv(infile,header=None)
encabezado=["Fallas","Tiempo", "Equipo™]
datos.columns= encabezado

df= pd.DataFrame(datos)
print("DataFrame a clasificar")

PPN (" FH Rk kb o kR )

df

Figura 42. Data a clasificar
Fuente: elaboracion propia.

Fallas Tiempo Equipo

0 fuga hidraulica en el cilindro del boom 3.0 SHO1
1 grieta en el bucket 05 SHO1
2 sensores defectuosos 0.9 SHO2
3 alta temperatura de aceite hidraulico 20 SHO1
4 fisura en el clam 1.5 SHO2
5 cables malogrados 3.4 SHO1
6 bajas rpm del motor diesel 1.2 SHO2
7 tren de rodaje 1.6 SHO2
8 bajas rpm del motor diesel 5.4 SHO1
9 sensores malogrados 23 SHO3
10 fuga de aceite hidraulico del bucket 79 SHO3
11 bajas rpm del motor diesel 46 SHO3

Figura 43. DataFrame
Fuente: elaboracién propia.

El cuarto paso consiste en clasificar los datos de fallas en sus respectivos sistemas
(hidraulico, eléctrico, motriz, mecanico, lubricacion y refrigeracién) mediante Textblob
Classifiers, el cual hace uso del algoritmo de clasificacion “Naive Bayes”. El resultado se

almacena en una columna denominada Clasificacion (ver figura 44).

10 DataFrame: Son estructuras de datos bidimensionales.



47

#clasificando Las fallas
with open(infile, 'r') as csvfile:
filas = csv.reader(csvfile)
datos_clasificados =[]
for fila in filas:
sentence = fila[@]
datos_clasificados.append(cl.classify(sentence))
datos=pd.DataFrame(datos_clasificados)
encabezadol=["Clasificacidn"]
datos.columns= encabezadol

Figura 44. Clasificacion de la data usando Textblob
Fuente: elaboracion propia.

El quinto paso consiste en agregar la columna creada al DataFrame de los datos de fallas

que se estan clasificando (ver figura 45), y mostrar el resultado obtenido (ver figura 46).

#fallas clasificadas
df=df.assign(Clasificacion=datos)
print("DataFrame modificado")
Print (" kAR ks ok kot sk ok ok ek

df

Figura 45. Codigo para agregar la clasificacién
Fuente: elaboracion propia.

Fallas Tiempo Equipo Clasificacion

0 fuga hidraulica en el cilindro del boom 3.0 SHO1 HIDRAULICO
1 grieta en el bucket 05 SHO1 IMECANICO
2 sensores defectuosos 09 SHO02 ELECTRICO
3  alta temperatura de aceite hidraulico 2.0 SHO1 HIDRAULICO
4 fisura en el clam 15 SHO2 MECANICO
5 cables malogrados 34 SHO1  ELECTRICO
] bajas rpm del motor diesel 12 SHo02 MOTRIZ
7 tren de rodaje 16 SH02 ELECTRICO
8 bajas rpm del motor diesel 6.4 SHO1 MOTRIZ
9 sensores malogrados 23 SH03 ELECTRICO
10 fuga de aceite hidraulico del bucket 79 SH03 HIDRAULICO
1" bajas rpm del motor diesel 46 SHO03 MOTRIZ

Figura 46. Resultado obtenido.
Fuente: elaboracién propia.

El sexto paso consiste en agrupar los datos por equipos para facilitar la construccion de
la grafica dindmica, la cual permitira visualizar, de una manera interactiva, la cantidad de horas
que los sistemas de cada maquina (hidraulico, eléctrico, motriz, mecanico, lubricacion y

refrigeracion) han fallado (ver figura 47).
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#Agrupando los datos por equipos
double_group = df.groupby(["Equipo™, "Clasificacion”])
double_group.sum()
Tiempo
Equipo Clasificacion
SHO01 ELECTRICO 3.4
HIDRAULICO 50
MECANICO 05
MOTRIZ 6.4
§H02 ELECTRICO 25
MECANICO 15
MOTRIZ 1.2
$H03 ELECTRICO 23
HIDRAULICO 79
MOTRIZ 46

Figura 47.Tiempo de fallas en cada equipo
Fuente: elaboracion propia.

El séptimo paso consiste en agrupar los datos en los sistemas sefialados anteriormente

para facilitar la construccion del diagrama de Pareto (ver figura 48),

#Agrupando los datos por sistemas

dataconcat = pd.concat([df])
dataconcat.clasificacion.values.tolist()
suma_data = dataconcat.groupby(["Clasificacion"])
suma_data=suma_data.sum()

suma_data= pd.DataFrame(suma_data.Tiempo)
suma_data

Tiempo

Clasificacion

ELECTRICO 82
HIDRAULICO 129
MECANICO 20
MOTRIZ 12.2

Figura 48. Tiempo de fallas en cada sistema
Fuente: elaboracién propia.

El octavo paso es exportar y guardar los datos de fallas clasificadas en un archivo excel

(ver figura 49).

#exportando a excel
df.to_excel("pareto_clasificado.x1s")

Figura 49. Fallas clasificadas
Fuente: elaboracion propia.
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El noveno paso consiste en generar una gréfica de Pareto de toda la flota de maquinas
PC400-6, para lo cual se emplea el codigo que se muestra en la figura 50. La grafica de Pareto

se puede observar en la figura 51.

df.index= df.Clasificacion.values.tolist()
suma_data = suma_data.sort_values(by='Tiempo',ascending=False)
suma_data[ "cumpercentage"] = suma_data["Tiempo"].cumsum()/suma_data["Tiempo"].sul

fig, ax = plt.subplots()

ax.bar(suma_data.index, suma_data["Tiempo"], color=("orangered","lightblue","dar
ax2 = ax.twinx()

ax2.plot(suma_data.index, suma_data["cumpercentage"], color="C1", marker="D", ms
ax2.yaxis.set_major_formatter(PercentFormatter())

ax.tick_params(axis="y", colors="C8")

ax2.tick_params(axis="y", colors="C1")

plt.show()

4 3

Figura 50. Codigo para crear el diagrama de Pareto
Fuente: elaboracidn propia.

__» 100%
12

10 1

S0%

HIDRALULICO MOTRIZ ELECTRICC MECANICO

Figura 51. Gréfica de Pareto
Fuente: elaboracion propia.

El décimo paso, consiste en generar una grafica dinamica que muestre la informacion
individual de cada maquina PC4000-6. Para ello se usa el cddigo que se muestra en la figura 52

y el resultado obtenido se muestra en la figura 53.

# In[12]:

fig = px.bar{df, x="Clasificacion", y="Tiempo",
color="Tiempo",animation_frame="Equipo”,
= "Clasificacion™, range_y=[8,18])

fig.show()

Figura 52. Codigo para generar la grafica dinamica.
Fuente: elaboraci6n propia.
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F
Tiempo

HIDRAULICO MECANICO ELECTRICO MOTRIZ ELECTRICO MECANICO MOTRIZ

Figura 53. Gréficas dinamicas de cada equipo.
Fuente: elaboracién propia.

Asimismo, es necesario capacitar adecuadamente a los operadores, con la finalidad de
que la clasificacion realizada por el algoritmo sea lo mas confiable posible. Esta capacitacion
consistird en el uso de las nuevas tecnologias, como almacenamiento en la nube, técnicas de
machine learning, seguridad de los datos en la nube, entre otras.

En el apéndice B se muestra el cddigo completo del sistema de clasificacion para que

sirva de guia en el desarrollo de sistemas inteligentes de clasificacion.

4.2. Resultados

Se logro clasificar un conjunto de datos de texto (fallas) en los respectivos sistemas de la
maquina, usando el algoritmo de clasificacion de texto “Naive Bayes” (ver figura 54).

Las practicas basadas en el uso de algoritmos de machine learning generan un importante
ahorro de tiempo porque permiten que el planner de mantenimiento se centre en actividades
concretas, como realizar una planificacion eficaz y un adecuado control de la gestion de
mantenimiento de la flota de maquinas PC4000-6.

Para que el personal de mantenimiento pueda tener acceso a los datos de fallas en tiempo
real, es importante guardar los archivos de una manera sencilla y rapida en la nube, mediante
el uso de dispositivos electronicos (computadoras portéatiles, tablets y smartphones) como
herramientas de apoyo. En este proyecto de tesis se optd por guardar los archivos en “Google

Drive”, debido a que proporciona almacenamiento gratuito (ver figura 30).



DATAFRAME DE

ALGORITMO DE

CLASIFICACION

ENTRADA

Fallas Tiempo Equipo

0 fuga hidraulica en el cilindro del boom 30 SHO1
1 grieta en el bucket 05 SHO1
2 sensores defectuosos 0.9 SHO2
3  alta temperatura de aceite hidraulico 20 SHO1
4 fisura en el clam 15 SHO2
5 cables malogrados 34 SHO1
6 bajas rpm del motor diesel 12 SHO2
7 tren de rodaje 16 SHO2
8 bajas rpm del motor diesel 6.4 SHO1
9 sensores malogrados 23 SHO3
10 fuga de aceite hidraulico del bucket 79 SHO3
1 bajas rpm del motor diesel 46 SHO3

DATAFRAME DE
SALIDA

Fallas Tiempo Equipo Clasificacion

0 fuga hidraulica en el cilindro del boom 30 SHO1 HIDRAULICO
1 grieta en el bucket 05 SHO1  MECANICO
2 sensores defectuosos 09 SH02 ELECTRICO
3 alta temperatura de aceite hidraulico 20 SHO1 HIDRAULICO
4 fisura en el clam 15 SHO02 MECANICO
§ cables malogrados 34 SHO1 ELECTRICO
6 bajas rpm del motor diesel 12 SHO2 MOTRIZ
7 tren de rodaje 16  SHO02 ELECTRICO
8 bajas rpm del motor diesel 64  SHO1 MOTRIZ
9 sensores malogrados 23 SHO3 ELECTRICO
10  fuga de aceite hidraulico del bucket 79 SHO3 HIDRAULICO
1 bajas rpm del motor diesel 46  SHO3 MOTRIZ

Figura 54. Resultados
Fuente: elaboracion propia.
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Conclusiones

En el presente trabajo se desarroll6 un sistema inteligente de clasificacion de datos (en
este caso, de fallas) de una flota de maquinas PC4000-6 Komatsu, el cual se explico a detalle
en el capitulo 4. Con este sistema se logro clasificar en breve tiempo (unos minutos) las fallas
con una precision del 85%; lo que representa, para el personal que se dedica a clasificar los
datos de fallas de manera manual (2 de las 8 horas de su jornada laboral), un importante
ahorro de tiempo, que puede ser empleado para determinar de una manera mas rapida las
estrategias adecuadas para la planificacion, el control y los procesos de mejora continua del
mantenimiento.

Se realiz6 el estudio de las caracteristicas y especificaciones técnicas de la maquina
PC4000-6, lo que permiti6 entender el funcionamiento de esta, y facilitar el analisis detallado
de la data historica de fallas de la flota de maquinas.

Con el analisis de los datos de las fallas de la flota de maquinas PC4000-6 utilizando el
diagrama de Pareto, se concluye que el 80% de los problemas pertenecen a los sistemas
hidraulico y eléctrico. Por consiguiente, se necesita prestar mayor atencion a estos sistemas
para mejorar la disponibilidad de la flota de maquinas PC4000-6.

Se logro elaborar la taxonomia de la maquina PC4000-6 clasificandola en sistemas,
subsistemas y componentes bajo la Norma ISO 14224:2016, lo que permitio reclasificar los
datos de fallas bajo un formato estandar y, en consecuencia, asegurar la calidad de estos.

Comparando diversos algoritmos de machine learning (figura 38), ha sido posible realizar
un estudio con el que se obtuvieron las siguientes predicciones: Logistic Regression, 70%;
Naive Bayes, 85%0; Support Vector Machine, 75%; y Decision Tree, 60%. En consecuencia,
se concluye que, para una pequefia cantidad de datos, el modelo de Naive Bayes presenta un

mejor desempefio en comparacion a los otros modelos.






Recomendaciones

El éxito de este clasificador requiere de una adecuada data de entrenamiento, por lo cual
se necesita del compromiso de las personas con mayor experiencia en el equipo, como técnicos
de mas experiencia, especialistas de cada area, manuales del fabricante, entre otros.

La aplicacion desarrollada en este proyecto ha sido un prototipo creado en APP Inventor
debido a la facilidad de programacion, no obstante, para mejorar la experiencia se recomienda
desarrollar el aplicativo en Android Studio.

Con la finalidad de aumentar la utilidad de este sistema, se recomienda brindar méas
herramientas de ayuda para el personal de mantenimiento como RCM (Reliability Centred
Maintenance), ACR (Analisis de Causa Raiz), Diagrama Jack-Knife, entre otros.

El sistema de clasificacion se construy6 usando un algoritmo de machine learning. Si se
desea mejorar las predicciones, se recomienda utilizar algoritmos de deep learning como las
redes neuronales profundas.

Se recomienda también implementar en el sistema de clasificacion una opcién que
permita ver qué elementos son los que podrian presentar mayores fallas, con base en alguna
relacién entre sus parametros caracteristicos como velocidad, temperatura, presion y caudal; de
manera que, en conjunto con el area de logistica, se puedan gestionar adecuadamente los

materiales y repuestos.
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Apeéndice A. Manual de usuario del aplicativo mévil PC4000-6

o]
”pcIIOOO”

MANUAL DE USUARIO

2.) INTERFAZ DE REGISTRO
DE FALLAS

Se mostrard una nueva interfaz la cual consta de
dos campos de texto, una lista desplegable y dos
botones: "Guardar" y "Limpiar”.

4.) REGISTRAR TIEMPO DE
PARADA

Para registrar el tiempo de parada debe
presionarse en el recuadro gue se encuenira
debajo del texto “Duracién de la falla”

6.) GUARDAR FALLA Y
LIMPIAR PANTALLA

PEl botén Guardar se empleard para registrar
todos los datos de la falla y enviarlos a Google
Drive, a su vez el botén Limpiar se empleara para
limpiar todos los datos que han sido digitados, con
la finalidad de reingresar un nuevo reporte de
fallas.
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Apéndice B. Cdodigo completo del sistema de clasificacion

# In[1]:

#librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import csv

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.ticker import PercentFormatter
from textblob.classifiers import NaiveBayesClassifier
import chart_studio

import chart_studio.plotly as py

from plotly.graph_objs import *

import plotly.express as px

# In[2]:

#datos de entrenamiento

with open('pareto.csv','r’) as fp:
cl=NaiveBayesClassifier(fp,format="csv")

# In[3]:

#fallas a clasificar

infile = 'paretol.csv'

datos= pd.read_csv(infile,header=None)
encabezado=["Fallas","Tiempo","Equipo"]
datos.columns= encabezado

df= pd.DataFrame(datos)
print("DataFrame a clasificar")

prl nt("**********************")

df

# In[4]:
#clasificando las fallas
with open(infile, 'r') as csvfile:
filas = csv.reader(csvfile)
datos_clasificados =[]
for fila in filas:
sentence = fila[0]
datos_clasificados.append(cl.classify(sentence))
datos=pd.DataFrame(datos_clasificados)
encabezadol=["Clasificacion"]
datos.columns= encabezadol

# In[5]:
#fallas clasificadas
df=df.assign(Clasificacion=datos)



print("DataFrame modificado")

pl’l nt("********************")

df

# In[6]:

#Agrupando los datos por equipos

double_group = df.groupby(["Equipo", "Clasificacion™])
double_group.sum()

# In[7]:

#Agrupando los datos por sistemas

dataconcat = pd.concat([df])
dataconcat.Clasificacion.values.tolist()

suma_data = dataconcat.groupby(["Clasificacion"])
suma_data=suma_data.sum()

suma_data= pd.DataFrame(suma_data.Tiempo)
suma_data

# In[8]:
#exportando a excel
df.to_excel("pareto_clasificado.xlIs")

## Grafico de Pareto 1

# In[9]:

df.index= df.Clasificacion.values.tolist()

suma_data = suma_data.sort_values(by="Tiempo',ascending=False)
suma_data["cumpercentage"] =
suma_data["Tiempo"].cumsum()/suma_data["Tiempo'].sum()*100

fig, ax = plt.subplots()

ax.bar(suma_data.index, suma_data["Tiempo"],
color=("orangered","lightblue","darkorange","limegreen”,"lime"), align = 'center’)
ax2 = ax.twinx()

ax2.plot(suma_data.index, suma_data[" cumpercentage"], color="C1", marker="D",
ms=7)

ax2.yaxis.set_major_formatter(PercentFormatter())

ax.tick_params(axis="y", colors="C0")

ax2.tick_params(axis="y", colors="C1")

plt.show()

# # Grafico Pareto 2

# In[12]:

fig = px.bar(df, x="Clasificacion", y="Tiempo",
color="Tiempo",animation_frame="Equipo"”, animation_group = "Clasificacion",
range_y=[0,10])

fig.show()
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Anexo A. Logistic Regression

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\VVectorizer
from sklearn.base import TransformerMixin

from sklearn.pipeline import Pipeline

import string

from spacy.lang.es.stop_words import STOP_WORDS
from spacy.lang.es import Spanish

import spacy

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import metric

#********************************************************************

*hhkkkhkhkkkhkhkkkhhkhkkhhhkkhhkkhhkkhkhkkhhkkhkihkkhhihkkhkhhkhiikkiik

infile = 'revisar2.csv'
df_amazon= pd.read_csv(infile)
punctuations = string.punctuation
stop_words = spacy.lang.es.stop_words.STOP_WORDS
parser = Spanish()
def spacy_tokenizer(sentence):
mytokens = parser(sentence)
mytokens = [ word.lemma__.lower().strip() if word.lemma_ !'="-PRON-" else
word.lower__ for word in mytokens ]
mytokens = [ word for word in mytokens if word not in stop_words and word not in
punctuations ]
return mytokens
class predictors(TransformerMixin):
def transform(self, X, **transform_params):
return [clean_text(text) for text in X]
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def get_params(self, deep=True):
return {}
def clean_text(text):
return text.strip().lower()
class DenseTransformer(TransformerMixin):
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def transform(self, X, y=None, **fit_params):
return X.todense()
bow_vector = CountVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer, ngram_range=(1,1))
tfidf_vector = Tfidf\VVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer)
X = df_amazon['falla’] # the features we want to analyze
ylabels = df _amazon['sistema’] # the labels, or answers, we want to test against
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ylabels, test_size=0.2)



72

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
classifier = LogisticRegression()
pipe = Pipeline([("cleaner", predictors()),
(‘vectorizer', bow_vector),
(‘classifier', classifier)])
pipe.fit(X_train,y_train)
predicted = pipe.predict(X_test)
print("Logistic Regression :",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))
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Anexo B. Naive Bayes

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\VVectorizer
from sklearn.base import TransformerMixin

from sklearn.pipeline import Pipeline

import string

from spacy.lang.es.stop_words import STOP_WORDS
from spacy.lang.es import Spanish

import spacy

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import metric

#********************************************************************

*hhkkkhkhkkkhkhkkkhhkhkkhhhkkhhkkhkhhkkikhkkhkhhkkhhikhhhkkikihkiiikiik

infile = 'revisar2.csv'
df_amazon= pd.read_csv(infile)
punctuations = string.punctuation
stop_words = spacy.lang.es.stop_words.STOP_WORDS
parser = Spanish()
def spacy_tokenizer(sentence):
mytokens = parser(sentence)
mytokens = [ word.lemma__.lower().strip() if word.lemma_ !'="-PRON-" else
word.lower__ for word in mytokens ]
mytokens = [ word for word in mytokens if word not in stop_words and word not in
punctuations ]
return mytokens
class predictors(TransformerMixin):
def transform(self, X, **transform_params):
return [clean_text(text) for text in X]
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def get_params(self, deep=True):
return {}
def clean_text(text):
return text.strip().lower()
class DenseTransformer(TransformerMixin):
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def transform(self, X, y=None, **fit_params):
return X.todense()
bow_vector = CountVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer, ngram_range=(1,1))
tfidf_vector = Tfidf\VVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer)
X = df_amazon['falla’] # the features we want to analyze
ylabels = df _amazon['sistema’] # the labels, or answers, we want to test against
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ylabels, test_size=0.2)
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from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
classifier= GaussianNB()
pipe = Pipeline([("cleaner", predictors()),
(‘'vectorizer', bow_vector),
(‘to_dense’, DenseTransformer()),
(‘classifier', classifier)])
pipe.fit(X_train,y_train)
predicted = pipe.predict(X_test)
print("Naive Bayes:",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))
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Anexo C. Support Vector Machine (SVM)

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\Vectorizer
from sklearn.base import TransformerMixin

from sklearn.pipeline import Pipeline

import string

from spacy.lang.es.stop_words import STOP_WORDS

from spacy.lang.es import Spanish

import spacy

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn import metric
#********************************************************************

*khhhhkhkhkkkkhkhkhkhhhhkhkhkhkhhkhhirririikhhhhhiiriiiiixdx

infile = 'revisar2.csv'
df _amazon= pd.read_csv(infile)
punctuations = string.punctuation
stop_words = spacy.lang.es.stop_words.STOP_WORDS
parser = Spanish()
def spacy_tokenizer(sentence):
mytokens = parser(sentence)
mytokens = [ word.lemma_.lower().strip() if word.lemma_ !="-PRON-" else
word.lower_ for word in mytokens ]
mytokens = [ word for word in mytokens if word not in stop_words and word not in
punctuations ]
return mytokens
class predictors(TransformerMixin):
def transform(self, X, **transform_params):
return [clean_text(text) for text in X]
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def get_params(self, deep=True):
return {}
def clean_text(text):
return text.strip().lower()
class DenseTransformer(TransformerMixin):
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def transform(self, X, y=None, **fit_params):
return X.todense()
bow_vector = CountVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer, ngram_range=(1,1))
tfidf_vector = TfidfVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer)
X =df_amazon['falla’] # the features we want to analyze
ylabels = df _amazon['sistema’] # the labels, or answers, we want to test against
X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, ylabels, test_size=0.2)



76

from sklearn import svm
classifier = svm.SVC()
pipe = Pipeline([("cleaner", predictors()),

(‘'vectorizer', bow_vector),

(‘to_dense’, DenseTransformer()),

(‘classifier', classifier)])
pipe.fit(X_train,y_train)
predicted = pipe.predict(X_test)
print("SVM:",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))
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Anexo D. Decision Tree

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\VVectorizer
from sklearn.base import TransformerMixin

from sklearn.pipeline import Pipeline

import string

from spacy.lang.es.stop_words import STOP_WORDS
from spacy.lang.es import Spanish

import spacy

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import metric

#********************************************************************

*hhkkkhkhkkhkkhkhkkkhhkhkkhkhkkhkhkkhkhkkhkhkkhhhkkhkihkkhhihkkhkihkkhiikkiik

infile = 'revisar2.csv'
df_amazon= pd.read_csv(infile)
punctuations = string.punctuation
stop_words = spacy.lang.es.stop_words.STOP_WORDS
parser = Spanish()
def spacy_tokenizer(sentence):
mytokens = parser(sentence)
mytokens = [ word.lemma__.lower().strip() if word.lemma_ !'="-PRON-" else
word.lower__ for word in mytokens ]
mytokens = [ word for word in mytokens if word not in stop_words and word not in
punctuations ]
return mytokens
class predictors(TransformerMixin):
def transform(self, X, **transform_params):
return [clean_text(text) for text in X]
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def get_params(self, deep=True):
return {}
def clean_text(text):
return text.strip().lower()
class DenseTransformer(TransformerMixin):
def fit(self, X, y=None, **fit_params):
return self
def transform(self, X, y=None, **fit_params):
return X.todense()
bow_vector = CountVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer, ngram_range=(1,1))
tfidf_vector = Tfidf\VVectorizer(tokenizer = spacy_tokenizer)
X = df_amazon['falla’] # the features we want to analyze
ylabels = df _amazon['sistema’] # the labels, or answers, we want to test against
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ylabels, test_size=0.2)
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
classifier=DecisionTreeClassifier()
pipe = Pipeline([("cleaner", predictors()),
(‘'vectorizer', bow_vector),
(‘to_dense’, DenseTransformer()),
(‘classifier', classifier)])
pipe.fit(X_train,y_train)
predicted = pipe.predict(X_test)
print("Decision Tree:",metrics.accuracy_score(y_test, predicted))



