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RESUMEN

La Corporación Nacional del Cobre de Chile (Codelco Chile) es una empresa estatal dedicada a la

explotación minera. Dentro de sus divisiones a lo largo del país se encuentra la División Andina, ubicada

en la V región, comuna de Los Andes. En esta división se cuenta con la Planta de Molibdeno y Filtrado

de Cobre, donde se realiza la tarea de obtención y procesado del molibdeno para su venta, y de preparar

el concentrado de cobre para ser dirigido a su refinación en la División Ventanas. En el proceso de filtrado

de concentrados de cobre ocurre un número significativo de detenciones no programadas, por lo cual se

está trabajando en mejorar el actual ciclo de mantenimiento mediante la predicción de fallas, para así evitar

pérdidas en la productividad.

Como mejora al ciclo de mantenimiento en el proceso de filtrado Larox, es que en primer lugar se

hace una revisión de las fallas reportadas durante el período de enero – junio 2021, para realizar un estudio

de mantenimiento centrado en confiabilidad (RCM), el cual se utiliza como para los pasos posteriores del

proyecto. Posteriormente, mediante el Sistema Operativo de Mantenimiento (SOMA) de Codelco y su matriz

de criticidad, se evalúa el impacto de cada una de las fallas incluidas en el RCM, con el fin de verificar cuales

son más críticas a nivel económico, ambiental, operacional y de seguridad.

En el proceso de filtrado Larox se cuenta con un sistema de reporte de avisos en SAP, en el cual

los operadores, mantenedores e ingenieros reportan anomalías detectadas durante el funcionamiento de los

equipos. Estos avisos se descargan en formato Excel, los cuales se catalogan con un nivel de importancia

bajo, medio o alto dependiendo de lo obtenido en el estudio de criticidad realizado anteriormente. Una vez

categorizados los avisos disponibles (420 avisos aproximadamente), se programa en Python un algoritmo

de Procesamiento del Lenguaje Natural, un área de la Inteligencia Artificial encargada de comprender la

forma en que se comunican los humanos, para así, luego de entrenar el algoritmo con la base de datos inicial,

categorizar nuevos avisos ingresados. En este algoritmo en primer lugar se realiza una limpieza a la base de

datos, para posteriormente ser pre-procesada y probar distintos métodos de clasificación, buscando el que

obtenga un mayor porcentaje de precisión.

Una vez se desarrolla el algoritmo con mayor precisión, este se utiliza para programar un nuevo

código en Python, el cual recibe una nueva base de datos descargada desde SAP, procesa los nuevos avisos

cargados y entrega una tabla con el respectivo nivel de importancia predicho para cada uno de ellos. El

algoritmo final posee una precisión de aproximadamente un 80 %, el cual es considerado significativamente

favorable para futuras predicciones.
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ABSTRACT

Codelco (Corporación Nacional del Cobre de Chile – National Copper Corporation of Chile) is a

state company dedicated to mining. Along the country it has different branches, for example División Andina

which is in the V region, specifically in Los Andes. In this branch, it can be found the Molybdenum and

Copper Filtration Plant, where the molybdenum is processed for its posterior sale, and the copper extract

is prepared so it can be directed to its refining at División Ventanas. In the copper filtration process, it may

occur an important number of non-programmed stops, which is why it is fundamental to work on improving

the current maintaining cycle by the prediction of failures to avoid loss in the productivity.

As an improvement in the maintaining cycle in the process of Larox filtration, firstly a review of the

reported failures it is made during January-June 2021 to carry out a maintenance study focused on reliability

(RCM, Reliability Centered Maintenance) which it is used as a basis to the project. Afterwards, by the SOMA

(Sistema Operativo de Mantenimiento – Maintenance Operating System) of Codelco, it is evaluated the

criticality of each failure included in the RCM, for the purpose of checking which are the most critical in

economic, environmental and security standards.

The Larox filtration process has a report system in SAP, whereby the operators, maintainers and

engineers report anomalies detected during the running of the devices and installations. These warnings are

downloaded in Excel format, which are catalogued by level of importance; low, medium, or high depending

of the data obtained in the study of criticality made previously. Once the available warns are categorized

(around 420 warns), an algorithm of Natural Language Processing it is programmed in Python, an area of

Artificial Intelligence accountable for understanding the way humans communicate to categorize new entered

warns after training the algorithm with the initial database. In this algorithm, firstly a data cleansing it is

made, in order to be pre-processed afterwards and try different classification methods, searching for the one

that obtains the highest accuracy percentage of precision.

Once the most accurate algorithm is obtained, this one is used to program a new code in Python,

which receives a new database downloaded from SAP. It processes the new loaded warns and it delivers a

table with the respective level of importance predicted for each one of them. The final algorithm possesses an

accuracy of approximately 80 %.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1 | Introducción

La creciente alza durante los últimos años en investigación sobre Inteligencia Artificial y la comunica-

ción hombre-máquina ha generado que las empresas productivas tengan interés en utilizar estas tecnologías

para sus procesos, gestión, recursos humanos, mantenimiento, entre otras áreas.

Codelco es una de las mayores empresas extractoras y exportadoras de cobre del mundo, por lo que

mejorar constantemente sus procesos productivos es una tarea que realizan día a día.

El objetivo de este trabajo de título es, en primer lugar, analizar las fallas que han ocurrido en el

período de un semestre en la planta de filtrado Larox de Codelco división Andina mediante un estudio de

mantenimiento centrado en confiabilidad, para posteriormente verificar que fallas reportadas no poseen planes

de mantenimiento, para gestionar la creación de uno. Luego de este estudio previo se utilizan los avisos

descargados de SAP de las fallas reportadas para entrenar un algoritmo de Procesamiento del Lenguaje

Natural, el cual es capaz de procesar nuevos avisos reportados y asignarles un nivel de importancia a cada

uno de “alto”, “medio” y “bajo” según corresponda.

Se debe realizar un análisis en profundidad de cada falla y su potencial riesgo, por lo que se utiliza el

Sistema Operativo del Mantenimiento (SOMA) que es la base del ciclo de mantenimiento de Codelco, para

evaluar la criticidad de cada falla y el impacto que tiene para la seguridad de las personas, el medio ambiente,

la producción y los equipos.
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CAPÍTULO 2. OBJETIVOS

2 | Objetivos

2.1. Objetivo General

Desarrollar una mejora al actual plan de mantenimiento de la línea de filtrado Larox de Codelco

división Andina, la cual se hace mediante la técnica de inteligencia artificial llamada Procesamiento del

Lenguaje Natural (NLP). Se plantea comenzar desarrollando un Mantenimiento Centrado en Confiabilidad

(RCM) que se utilizará como base para proponer un plan de mantenimiento anual, el cual se ajusta con el

algoritmo a medida que se reporten fallas no planificadas.

2.2. Objetivos Específicos

Revisar las fallas no planificadas reportadas, estableciendo su frecuencia de ocurrencia.

Hacer una revisión de los planes actuales disponibles para los equipos de la planta de filtrado La-

rox y verificar que fallas no planificadas carecen de plan de mantenimiento, para que el equipo de

confiabilidad los defina.

Desarrollar un RCM para los distintos equipos de la planta de filtrado Larox en base a las fallas

reportadas.

Aplicar técnicas de NLP para facilitar la elaboración de reportes y sugerir la asignación de tareas de

mantenimiento a realizar.
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CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

3 | Contexto operacional de la empre-

sa

3.1. Antecedentes de la empresa

3.1.1. Descripción de la empresa

Codelco es una empresa perteneciente al Estado de Chile y esta catalogada como una de las mayores

productoras de cobre de mina del mundo. Su negocio implica la exploración, desarrollo y explotación de

recursos mineros, los cuales posteriormente son procesados para producir concentrado de cobre, cátodos

de cobre y subproductos. La operación de Codelco se realiza a través de ocho divisiones: Chuquicamata,

Ministro Hales, Radomiro Tomic, Gabriela Mistral, Salvador, Andina, Teniente y Ventanas. A su vez, toda la

estrategia corporativa es dirigida desde Casa Matriz, ubicada en Santiago de Chile. (1)

3.1.2. División Andina

La división Andina opera el yacimiento Río Blanco, cuya riqueza es conocida desde 1920, pero recién

en 1970 se inicia su explotación. Andina está ubicada a 80 kilómetros al noreste de Santiago, entre 3.700 y

4.200 metros sobre el nivel del mar (msnm). Actualmente se realiza la explotación en la mina subterránea de

Río Blanco y en la mina a rajo abierto Sur Sur.

Andina produce aproximadamente 210.000 toneladas métricas anuales de concentrado de cobre 2.000

toneladas métricas de molibdeno. El concentrado de cobre es dirigido a división Ventanas para su posterior

fundición y refinación, logrando así la obtención de cátodos de cobre con un 99,9 % de pureza. (2)
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3.2. PROBLEMÁTICA DE LA EMPRESA CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

3.2. Problemática de la empresa

Actualmente varias empresas manejan grandes volúmenes de datos, los cuales pueden contener infor-

mación valiosa que no siempre se utiliza. En el caso de Codelco Andina, toda la gestión del mantenimiento se

realiza vía SAP PM. Durante la operación de Codelco ocurren fallas en los equipos, las cuales son reportadas

mediante un aviso en SAP, el cual posteriormente personal de planificación del mantenimiento le asigna una

prioridad para que la falla sea solucionada. En los turnos de trabajo se genera una gran cantidad de avisos,

por lo que los planificadores comentan que durante su horario laboral no siempre alcanzan a revisarlos uno

por uno y asignarles el nivel de importancia. Debido a esta problemática, es que el equipo de mantenimiento

de la Planta de Filtrado solicita un algoritmo que sea capaz de procesar estos avisos y asignarles el nivel de

prioridad que requieren automáticamente.

3.3. Proceso de División Andina

3.3.1. Explotación

En división Andina, para el proceso de explotación se cuenta con dos fuentes de extracción, la Mina a

Rajo y la Mina Subterránea.

3.3.1.1. Mina rajo

La mina rajo en primer lugar realiza la perforación, posteriormente se efectúa proceso de tronadura y

carguío, para pasar a la planta concentradora. Los equipos que se tienen son:

Tabla 3.1: Equipos perforación Mina Rajo

Equipos Marca Cantidad
Perforadora primaria eléctrica Epiroc 2

Perforadora primaria diésel Caterpillar 1
Perforadora primaria diésel Epiroc 1

Perforadora secundaria diésel Epiroc 2

Tabla 3.2: Equipos carguío y transporte Mina Rajo

Equipos Marca Cantidad
Pala cable eléctrica P&H 2

Pala hidráulica diésel Komatsu 2
Cargador frontal diésel Letorneau 2

CAEX diésel Epiroc 33
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3.3. PROCESO DE DIVISIÓN ANDINA CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

3.3.1.2. Mina subterránea

El proceso de mina subterránea consiste en un proceso de hundimiento, producción, transporte con

equipos 5 Load Haul Dumpl (LHD), piques de traspaso, buzones y posteriormente el transporte en camiones

CAEX hacia la planta concentradora. Los equipos que se utilizan son:

Tabla 3.3: Equipos carguío y transporte Mina Subterránea

Equipos Marca Cantidad
LHD Caterpillar 9

CAEX MS Atlas Copco 9
Tolva sur - 1

Alimentador - 2
Correa 72B - 1

3.3.2. Concentradora

El proceso de la concentradora se realiza a través de dos flujos, el que comienza por el Chancado

Don Luis y recibe el mineral proveniente de la Mina Rajo, y Chancado grueso que trata el mineral de la

Mina Subterránea. Luego, el cobre de ambos procesos en dirigido al proceso de flotación, para luego pasar al

filtrado.

3.3.2.1. Chancado Don Luis

El mineral proveniente de la Mina Rajo, es dirigido al Chancador Don Luis, el cual reduce el tamaño

de las rocas procesadas, para pasarlas al prechancado y molinos SAG.

3.3.2.2. Chancado grueso

El mineral proveniente de la mina subterránea, es dirigido al Chancado grueso y chancado fino para

reducir su tamaño, luego es dirigido al proceso de molienda convencional.

3.3.2.3. Molienda

En el proceso de molienda el mineral pasa por dos molinos de bolas, para luego dirigirse a cuatro

bombas ciclón y cuatro baterías hidrociclón. Finalmente, la materia prima es dirigida a las celdas de flotación

de la planta de filtrado.
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3.3. PROCESO DE DIVISIÓN ANDINA CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

3.3.2.4. Filtrado

Para comenzar el proceso de filtrado, en primer lugar el mineral pasa por el proceos de flotación a

través de las Celdas Rougher, para luego dirigirse a los dos procesos de filtrado que se realizan en paralelo, el

filtrado convencional que se realiza a través de filtros cerámicos y un tubo de secado, y el filtrado Larox, que

al ser relevante para el tema en estudio se explica con mayor detalle en el punto 3.3.3.

3.3.3. Proceso de Filtrado Larox

En la División Andina de Codelco se obtienen principalmente dos productos: El concentrado de cobre

y el molibdeno. Para la obtención de estos productos es necesario pasar por procesos vistos de explotación,

chancado, molienda y flotación convencional, obteniéndose un concentrado mixto de Cobre y Molibdeno, el

cual es dirigido a la Planta de Molibdeno y Filtrado de Cobre para ser procesado y posteriormente despachado.

Mediante flotación selectiva son separados el molibdeno del cobre, siendo este último dirigido a dos procesos

de filtrado que trabajan en paralelo, el Filtrado Convencional y el Filtrado Larox (Figura 3.1). El Filtrado

Larox tiene como objetivo filtrar el cobre y reducir su humedad hasta un rango de 9,0 % - 9,2 %, para

posteriormente ser envasado y despachado a la División Ventanas.

Figura 3.1: Proceso de Filtrado Larox.
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3.3. PROCESO DE DIVISIÓN ANDINA CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

Para este proceso, se utilizan los siguientes equipos:

3.3.4. Espesadores de Concentrado

Actualmente en la Planta de Molbideno y Filtrado de Cobre (PMFC) se cuenta con 2 espesadores de

concentrado, desde los cuales proviene, como su nombre lo indica, concentrado de cobre con porcentaje de

sólidos que varía entre un 50 % - 70 %, cual es dirigido a través de bombas al Harnero de Limpieza.

3.3.5. Harnero de Limpieza

El concentrado de cobre proveniente de los espesadores de concentrado se recibe por el harnero de

limpieza, el cual es de modelo Delkor 13C/10-15S (Figura 3.2). Su principal función es eliminar los solidos

que pudieran dañar al filtro en los procesos siguientes. El harnero dirige el concentrado de cobre al Estanque

Homogenizador.

Figura 3.2: Diagrama de Harnero Delkor. Fuente: Delkor

3.3.6. Estanque Homogenizador

El estanque homogenizador en su interior posee un agitador, quien tiene como objetivo mantener el

concentrado de cobre en constante movimiento, con el fin de que éste último se aglomere y detenga la fluidez

del proceso. Posteriormente mediante bombas se alimenta al filtro Larox con el concentrado de cobre.
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3.3. PROCESO DE DIVISIÓN ANDINA CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

3.3.7. Filtro Larox

Es un filtro de placas (también denominado de alta eficiencia), el cual contiene 24 placas verticales

(Figura 3.3), y su objetivo es que el concentrado de cobre alcance la humedad y porcentaje de limpieza

requeridos. El proceso de filtrado consta de 4 partes:

1. Filtración: Esta técnica de separación consiste en hacer pasar la “pulpa” (mezcla de sólidos y líquidos)

a través de una tela filtrante, para así retener la mayoría de los componentes sólidos de la mezcla

separándolos de los líquidos.

2. Prensado: Se realiza mediante el uso de aire a alta presión (12 [bar] - 13 [bar]), el cual ingresa mediante

uno de los costados, a través de mangueras a todas las cámaras del paquete de placas del filtro. El aire

comprime la “torta” (concentrado de cobre con consistencia viscosa) contra la superficie de la tela

ayudando a la evacuación del agua a través de rejillas, dirigida a colectores y finalmente evacuada del

filtro.

3. Secado: Para el proceso de secado se utiliza aire a presión (5 [bar] - 6 [bar]) donde con ayuda de una

válvula se regula la entrada del aire de secado. El aire pasa a través de los tubos de alimentación de la

pulpa, llenando las cámaras del filtro y haciendo subir el diafragma. El flujo de aire logra por un lado

desprender la “torta” de los diafragmas llevándolos a su posición inicial, y por otro lado alcanzar el

porcentaje de humedad requerido de la “torta”.

4. Descarga: Consiste en el desbloqueo del paquete de placas del filtro, retirando los pasadores de las

4 columnas. Mediante los cilindros de acción rápida (QAC) se realiza la apertura del paquete de

placas, luego la tela comienza a moverse para permitir la salida de la “torta” por ambos lados del filtro.

Simultáneamente se realiza el lavado de la tela mediante agua a presión por ambos lados.
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3.4. MANTENIMIENTO EN CODELCO CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

Figura 3.3: Paquete de placas de filtro completo. Fuente: Flowrox

3.3.8. Correas Transportadoras

Al final del proceso de filtrado Larox se encuentran las correas transportadoras, que están encargadas

de transportar el concentrado de cobre al tren que se dirige a Codelco División Ventanas para continuar con el

proceso productivo. En el proceso se utilizan 3 correas transportadoras, las cuales son:

Correa de Descarga: Cinta de 72", la cual esta compuesta de 4 telas y tiene un largo de 44 metros.

Correa de Traspaso: Cinta de 36", compuesta de 2 telas y con largo de 34 metros.

Correa 12-A: Cinta de 36", compuesta de 3 telas y con largo de 127 metros.

3.4. Mantenimiento en Codelco

3.4.1. Política corporativa del mantenimiento

En Codelco el mantenimiento se rige bajo una política a nivel corporativo, la cual busca asegurar la

confiabilidad de los activos, maximizar los coeficientes operacionales y dar sustentabilidad a los planes de

producción, para esto se implementan estándares y planes de mejora en los ámbitos de procesos, sistemas,

personas y cultura. La política corporativa del mantenimiento se rige bajo 9 puntos, los cuales son (3):
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3.4. MANTENIMIENTO EN CODELCO CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

1. Cumplir las políticas corporativas vigentes, procedimientos, normas, estándares y reglamentación

dentro de un marco ético, integro, de confianza y de respeto al resto de la organización y sus terceros.

2. Actualizar estrategias y planes de mantenimiento continuamente con foco en mejoras de productividad.

3. Promover la mejora continua a través de la implementación del sistema operativo C+, definiendo y

actualizando estándares operacionales, detectando oportunamente nuestras brechas, promoviendo la

estandarización y las mejores practicas de la industria.

4. Programar planes de mantenimiento coherentes con los planes de producción, y ejecutarlos con

adherencia, asegurando efectividad en el cumplimiento de planes y eficiencia en el uso de los recursos.

5. Tener la estructura organizacional y competencias para asegurar los roles, funciones y responsabilidades

de todas y todos los trabajadores de las áreas de mantenimiento de acuerdo a los roles definidos

corporativamente.

6. Medir y gestionar continuamente el grado de madurez del mantenimiento con el objetivo de asegurar el

desarrollo hacia un mantenimiento proactivo.

7. Generar instancias de participación activa que permitan asegurar acciones estandarizadas de mejora del

mantenimiento y transferencias de mejores practicas entre las áreas y divisiones.

8. Utilizar el sistema SAP como herramienta oficial y única para la administración de la gestión del

mantenimiento.

9. Impulsar el uso de tecnologías que aporten al mejoramiento de la gestión del mantenimiento en todos

sus ámbitos.

3.4.2. Sistema Operativo de Mantenimiento (SOMA)

El Sistema Operativo de Mantenimiento (SOMA) se define como un conjunto de estándares y procesos

que apuntan a optimizar la gestión de activos, donde su objetivo es generar valor a Codelco a través de

los activos, asegurando el cumplimiento de estrategias de mantenimiento que optimicen su rendimiento.

(4)

3.4.2.1. Áreas del Mantenimiento

Dentro del departamento de mantenimiento en Codelco, existen tres sub-divisiones establecidas por el

SOMA (4), las cuales velan por la correcta gestión de los activos y deben estar sincronizadas entre sí. Las

áreas existentes son:

10



3.4. MANTENIMIENTO EN CODELCO CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

1. Confiabilidad: El objetivo de esta área es optimizar el ciclo de vida del activo, asegurando así la

capacidad de este de cumplir adecuadamente con las funciones para las que fue diseñado bajo el

contexto operacional en el que se encuentra inmerso. Dentro de las funciones del área de confiabilidad,

se considera la de establecer estrategias de mantenimiento óptimas para los equipos, así como mejorar

su disponibilidad y confiabilidad. Además, están encargada de la incorporación de buenas prácticas

operacionales y monitoreo de los activos, para disminuir y evitar las actividades no programadas.

2. Planificación: El área de planificación cumple el objetivo general de generar y habilitar los planes de

mantenimiento basados en las estrategias construidas por confiabilidad, con el fin de maximizar la

continuidad operacional y utilizar de forma eficiente el tiempo, recursos y materiales de trabajo. Dentro

de las funciones de planificación se encuentra la de preparar los planes de mantenimiento y verificar

su óptima ejecución, gestionar el flujo de trabajo de las actividades, administrar los recursos para la

ejecución (repuestos y contratos), y también la coordinación con las áreas operativas.

3. Ejecución: El objetivo del área ejecutora es el de llevar a cabo de forma eficaz y eficiente las actividades

del programa de mantenimiento, respetando los tiempos y recursos, gestionando en conjunto a confiabi-

lidad las actividades no planificadas que vayan surgiendo durante la operación. Dentro de sus funciones

se considera la de ejecutar las ordenes de trabajo según los procedimientos establecidos, cumpliendo la

calidad y seguridad requerida, participar en el ciclo de planificación, reportar los hallazgos visualizados

durante la ejecución de las actividades, y notificar el cierre de las órdenes de trabajo finalizadas.

El SOMA esta dividido en 5 capas enumeradas desde la 0 a la 4, que definen los estándares de gestión

de mantenimiento de Codelco, las cuales son:

Capa 0. “Política del mantenimento”: La primera capa del SOMA establece el propósito de la empresa,

el cual es asegurar la confiabilidad de los activos, maximizar los indicadores productivos y dar

sustentabilidad a sus operaciones. Dentro de esta política, se tienen 9 reglas (4):

1. Cumplir las políticas corporativas vigentes, procedimientos, normas, estándares y reglamentación.

2. Actualizar estrategias y planes de mantenimiento continuamente con foco en mejoras de producti-

vidad.

3. Promover la mejora continua a través de la implementación del sistema operativo C+.

4. Programar planes de mantenimiento coherentes con los planes de producción, y ejecutarlos con

adherencia.

5. Tener la estructura organizacional y competencias para asegurar los roles, funciones y responsabi-

lidades.
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3.4. MANTENIMIENTO EN CODELCO CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

6. Medir y gestionar continuamente el grado de evolución del mantenimiento.

7. Generar instancias de participación activa entre las diferentes áreas operativas.

8. Utilizar el sistema SAP.

9. Impulsar el uso de tecnologías que aporten al mejoramiento de la gestión del mantenimiento.

Capa 1. “Fases del Sistema Operativo”: El SOMA se compone de 8 fases, las cuales promueven el

cumplimiento de los objetivos de la corporación (4). Estas 8 fases son:

1. Fase de inversión en proyectos.

2. Estudio de criticidad y metas de desempeño.

3. Plan estratégico y plan matriz.

4. Ciclo del mantenimiento.

5. Decisiones de fin de vida útil.

6. Sinergias con áreas relacionadas.

7. Sistemas de gestión, estructura organizacional y competencias.

8. Análisis de desempeño.

Capa 2. “Ciclo del Mantenimiento”: El ciclo de mantenimiento esta conformado por 5 etapas (Figura

3.4). El presente trabajo, presenta un aporte a las tareas de Identificación y priorización (Jerarquizando

la importancia de cada falla reportada) y de Post-mantenimiento (Aportando con la elaboración de

reportes).
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3.4. MANTENIMIENTO EN CODELCO CAPÍTULO 3. CONTEXTO OPERACIONAL DE LA EMPRESA

Figura 3.4: Capa 2: Ciclo de Mantenimiento. Fuente: SOMA

Capa 3. “Proceso”: El SOMA establece que cada proceso se compone de un flujograma, el cual detalla

las etapas a realizar.

Capa 4. “Estándar”: Esta capa indica que las etapas relevantes para la corporación estén estandarizadas,

lo cual garantiza que siempre se haga de igual manera.

3.4.3. SAP

SAP es el software utilizado en Codelco para la gestión de procesos, mantenimiento y logística. Este

programa aporta con la centralización de los datos de Codelco a nivel corporativo, evitando la duplicidad

de datos y reduciendo errores y costos de almacenamiento de la información. En el área mantenimiento se

utiliza principalmente el módulo PM (Plant Maintenance), el cual permite la creación de avisos, ordenes de

trabajo y notificación post-mantenimiento.
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CAPÍTULO 4. MARCO TEÓRICO

4 | Marco Teórico

4.1. Mantenimiento Centrado en Confiabilidad (RCM)

El Mantenimiento Centrado el Confiabilidad (6) o RCM (Reliability Centered Maintenance) es una

metodología de mantenimiento que busca mejoras significativas en el rendimiento de la planta y confiabilidad

del equipo al que se le es aplicada, mediante la búsqueda de la continuidad operacional del equipo en su

contexto operativo. El origen de esta técnica se remonta a los años 60, la cual ha evolucionado con el pasar

de los años. Sus primeras aplicaciones en la industria aeronáutica bajo el nombre de método MSG3 fueron

cruciales para el perfeccionamiento de esta metodología.

La sociedad americana de ingenieros automotrices, al encontrar potencial en la metodología del RCM

publicó la norma SAE JA1011 en el año 1999, la cual define un estándar para los criterios de evaluación a

procesos de mantenimiento (5).

El RCM se describe mediante la respuesta a las denominadas "Siete preguntas básicas", las cuales

son:

1. ¿Cuáles son las funciones y los estándares de desempeño asociados del activo en su contexto operativo

actual?

2. ¿En que aspecto no responde al cumplimiento de sus funciones?

3. Qué ocasiona cada falla funcional?

4. ¿Qué sucede cuando se produce cada falla en particular?

5. ¿De qué modo afecta cada falla?

6. ¿Que puede hacerse para predecir o prevenir cada falla?

7. ¿Qué debe hacerse si no se encuentra el plan de acción apropiado?
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4.1. MANTENIMIENTO CENTRADO EN CONFIABILIDAD (RCM) CAPÍTULO 4. MARCO TEÓRICO

4.1.1. Conceptos clave de un RCM

Para responder a las preguntas mencionadas, es que se definen algunos conceptos claves, los cuales

son:

Funciones y niveles de desempeño: El primer paso del RCM es definir las funciones de cada equipo

dentro del contexto operativo, como así también los estándares de desempeño requeridos. Dentro de las

funciones, se encuentran dos categorías:

1. Funciones primarias: Que sintetizan el motivo por el que fue adquirido el bien en una primera ins-

tancia, dentro de estas se encuentran temas relacionados a rendimiento, capacidad de producción

o transporte, calidad del producto, velocidad, entre otros.

2. Funciones secundarias: Aquellas funciones que se esperan que los equipos cumplan más allá

de su función primaria, como seguridad, control, eficiencia de operación, cumplimiento con las

normas medioambientales, o inclusive la estética del bien.

Fallas funcionales: Se define como falla funcional cuando un bien es incapaz de cumplir una función

a un nivel de desempeño aceptable por el usuario (6), por ende, para poder aplicar herramientas

apropiadas en el manejo de fallas es necesario identificar cuales pueden presentarse, es por esto que el

RCM lo hace en dos niveles:

• Identificando que circunstancias provocaron la falla.

• Identificando que situaciones causan esas circunstancias.

Modos de falla: Una vez identificada las fallas funcionales, el siguiente paso es identificar los hechos

que de manera razonablemente posible puedan haber causado la falla, los cuales se denominan modos

de falla. En estos modos de falla están incluidos aquellos que han ocurrido en equipos que operan en el

mismo contexto del que está en estudio, las fallas que se previenen con los planes de mantenimiento

actuales y las fallas que no han ocurrido pero que es esperable que puedan suceder. Se deben considerar

tanto fallas ocurridas por el error humano como aquellas ocurridas por error de diseño.

Efectos de Falla: Luego de analizar los modos de falla, el siguiente paso es hacer un listado con los

efectos de falla, en los cuales se menciona que ocurre con cada modo de falla. Dentro de la descripción

de lo que ocurre, se deben considerar aspectos tales como:

• Evidencias de que la falla ha ocurrido.

• De que modo se representa amenaza para la seguridad.

• De que modo se representa amenaza para el medio ambiente.
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• Como afecta a la producción y operaciones.

• Daños materiales causados por la falla.

• Como se debe reparar la falla.

Consecuencias de la falla: En el RCM es de gran importancia realizar un análisis de la consecuencia

que trae cada falla, ya que cada una de estas afecta a la organización en un nivel diferente. Si esta

consecuencia es alta a nivel productivo, monetario, de seguridad o de medio ambiente, se le da una

mayor importancia o recursos para prevenir que sucedan. Sin embargo, si la falla tiene nulas bajas

consecuencias, es probable que no se le de mayor importancia a evitar su ocurrencia. En el RCM se

clasifican estas consecuencias en cuatro principales grupos, los cuales son:

1. Consecuencias de fallas ocultas: Son aquellas que no tienen un impacto directo, pero pueden

causar que la organización sea expuesta a varias fallas con altas consecuencias.

2. Consecuencias ambientales y para la seguridad: En la actualidad tanto la seguridad de las personas

como del medio ambiente es uno de los focos principales de las empresas, por lo que se consideran

aquellas fallas que tienen consecuencias para la integridad de las personas o para normativas

ambientales.

3. Consecuencias operacionales: Si la falla afecta a la producción tanto en calidad, cantidad, atención

al cliente o costos operacionales se considera con consecuencias operacionales.

4. Consecuencias no operacionales: Son aquellas que solo implican un costo directo para su repara-

ción.

Tareas proactivas: Es el mantenimiento tanto preventivo como predictivo. Son aquellas tareas que se

realizan antes de que ocurra la falla para evitar que esto suceda. Estas tareas a su vez se dividen en 3

categorías:

1. Tareas de reacondicionamiento cíclicas: Son aquellas que implica la refabricación o reparación de

un componente a un límite de edad establecido, sin darle importancia al estado en ese momento.

2. Tareas de sustitución cíclicas: Similar a las tareas de reacondicionamiento cíclicas, implican el

sustituir un componente en un límite de edad establecido, independiente del estado de éste.

3. Tareas a condición: Se realiza tanto mantenimiento predictivo como a condición, implican-

do que los componentes se dejan en servicio a condición de que alcancen los parámetros de

funcionamiento deseados.

Acciones a falta de: Son acciones que se toman cuando no se encuentra una tarea proactiva efectiva y

16



4.1. MANTENIMIENTO CENTRADO EN CONFIABILIDAD (RCM) CAPÍTULO 4. MARCO TEÓRICO

tratan de forma directa con el estado de falla. Se consideran tres categorías de acciones a falta de:

1. Búsqueda de fallas: Son aquellas tareas que implican la revisión periódica de funciones ocultas

para verificar si no se estan realizando correctamente.

2. Rediseño: Consiste en la modificación del equipo y procedimientos.

3. Ningún mantenimiento programado: Se deja operar el equipo “a la falla”, por lo que no se tiene

un plan de mantenimiento preventivo.
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4.2. Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automático se puede definir como el “subcampo de la inteligencia

artificial que proporciona a los computadores la capacidad de aprender sin ser explícitamente programados,

es decir, sin que estos necesiten que el usuario indique las reglas que deben seguir para lograr su tarea, sino

que la hace automáticamente” (7). Dada la madurez y la versátilidad del Machine Learning (hoy en día puede

verse aplicación de algoritmos en áreas como las finanzas, publicidad, robótica, mantenimiento predictivo,

entre otros) es que existen diversos enfoques. El Machine Learning a su vez puede agruparse en tres técnicas,

las cuales son el aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

4.2.1. Tipos de aprendizaje

4.2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel en donde los datos que utilizamos para la fase de entrenamiento

incluyen la solución deseada, la cual es denominada label (etiqueta)(7). En este caso, el objetivo es que en

el algoritmo se genere un modelo, el cual una vez le sean entregados datos nuevos (que no haya procesado

anteriormente) tenga la capacidad de clasificar correctamente la etiqueta que le corresponde a cada uno.

Figura 4.1: Diagrama de aprendizaje supervisado. Fuente: neurospace.io
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4.2.1.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado a diferencia del supervisado, es un algoritmo utilizado cuando la base

de datos no posee etiquetas para entrenamiento, y la función principal del modelo es agrupar los datos acorde

a patrones que el mismo algoritmo, mediante redes neuronales, sea capaz de decidir.

Figura 4.2: Diagrama de aprendizaje no supervisado. Fuente: techvidvan.com

4.2.1.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es aquel en cual el modelo programado es implementado en forma de un

“agente” que interactúa con un entorno definido, y en base a la entrega de recompensas y castigos, el algoritmo

es capaz de aprender sobre que decisiones al ser vueltas a tomar le otorgan un beneficio, y cuales no. En la

actualidad es ampliamente utilizado en el rubro de simulación, robótica y conducción autónoma.

Figura 4.3: Diagrama de aprendizaje por refuerzo. Fuente: medium.com
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4.2.2. Técnicas de Machine Learning para aprendizaje supervisado

4.2.2.1. Máquina de Soporte Vectorial

La Máquina de Soporte Vectorial (SVM) es una técnica de Machine Learning de clasificación. Una

SVM en primer lugar mapea los datos de entrada a un espacio de características de dimensión mayor (8),

para hallar un hiperplano “H” que los separe y maximice el margen “m” entre las clases, como se puede ver

en la Figura 4.4:

Figura 4.4: Frontera de decisión SVM. Fuente: analisisdedatos.net

Como puede verse en la figura, las tres opciones para el hiperplano “H” representan diferentes

características, “H1” no separa las clases en su totalidad, “H2” las separa con un margen “m2” pequeño,

mientras que por su parte “H3” representa una mayor distancia “m3” entre los datos y el hiperplano. La

definición del hiperplano es usualmente un problema de programación cuadrática, el cual puede ser resuelto

introduciendo multiplicadores de Lagrange. La SVM encuentra el hiperplano óptimo utilizando el producto

punto con funciones en el espacio de características que son llamadas kernels (8).

Al momento de programar el algoritmo de SVM se definen dos parámetros, los cuales son:

“C”: Es el parámetro encargado de regular la penalización de los valores que se encuentran fuera

de la frontera de decisión. A valores más pequeños, la penalización es baja por lo que el modelo es

más conservador y con márgenes más suaves, mientras que para valores más altos, el modelo es mas

exigente, con márgenes mas pequeños y se corre el riesgo de caer en un sobre ajuste del modelo (9).

“gamma”: El parámetro “gamma” genera una relación de los valores mediante una función kernel, lo

que puede aumentar la precisión del modelo si se hace una buena relación con el valor “C” 4.5. Para un
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“gamma” más bajo se tienen resultados más conservadores, mientras que valores más altos entregan

valores más precisos, pudiendo de igual manera caer en un sobre ajuste.

Figura 4.5: Ejemplo de relación entre C y Gamma. Fuente: runebook.dev

4.2.2.2. Árboles de Decisión

Un árbol de decisión es un modelo de predicción que tiene como objetivo el aprendizaje inductivo a

partir de observaciones y construcciones lógicas (10). Consiste en categorizar los datos de entrada en base a

una serie de condiciones que son definidas durante la fase de entrenamiento del algoritmo, representándose

como un árbol conformado por nodos, hojas y ramas (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Estructura árbol de decisión. (10)

El nodo raíz es el atributo con el cual comienza el proceso de clasificación, los nodos hijo son las

posibles respuestas a cada cuestionamiento, mientras que los nodos hoja corresponden a la decisión del

algoritmo, la cual coincide con una de las variables clase del problema a resolver (10). Al momento de

programar el código de Machine Learning mediante Árboles de Decisión se debe definir el “max_depth”, que

corresponde al número máximo de árboles que utilizará el algoritmo para trabajar.

4.2.2.3. Bosques Aleatorios

Los bosques aleatorios son un conjunto de árboles de decisión combinados. Su funcionamiento

consiste en que cada árbol de decisión se entrena con una porción de los datos, de esta manera cada árbol

aprende de forma distinta al otro, para que así los errores se compensen entre sí y se obtenga una predicción

más precisa (11).
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Figura 4.7: Ejemplo de funcionamiento de Bosques Aleatorios. (11)

Como puede verse en el ejemplo de la Figura 4.7 los datos de entrenamiento se dividen en 3 árboles

de decisión, en donde cada árbol clasifica un valor y el algoritmo decide mantener el que obtenga más veces

una misma predicción.

Los parámetros a regular durante la programación de un algoritmo de bosques aleatorios son:

“n_estimators”: Número de árboles incluidos en el modelo.

“max_depth”: Profundidad máxima que pueden alcanzar los árboles.

“criterion”: Es la medida de homogenidad que se utiliza para criterio de selección. Usualmente se

utilizan en Procesamiento del Lenguaje Natural:

1. “gini”: Es una medida de las “K” varianzas en el conjunto de clases de un nodo “m”. Se considera

una medida de pureza del nodo (12) y se calcula de la forma:

Gm =

k=1∑
K

pmk(1 − pmk) (4.1)

2. “entropy”: Es una forma de cuantificar el desorden de un sistema, a mayor nodos, mayor impureza.

Cuando un nodo es puro se puede decir que contiene únicamente observaciones de una clase y

posee entropía igual a 0, y si la frecuencia de cada clase es la misma, el valor de entropía alcanza

el valor 1 (12). Se calcula de la forma:

D =

k=1∑
K

pmk ∗ log(pmk) (4.2)
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4.2.2.4. Naïve Bayes

El modelo Naïve Bayes consiste en un método estadístico el cual asume que las variables predictoras

son independientes entre sí, por lo que se le llama ‘ìngenua”. El hecho de tener variables independientes

quiere decir que al momento de evaluar un parámetro, los restantes, pese a tener una relación lógica con la

variable en estudio, no se tomarán en cuenta. Hacer esta suposición simplifica la capacidad de computo (13).

Finalmente, la probabilidad de una hipótesis viene dada por la siguiente fórmula:

P(h|D) =
P(D|h)P(h)

P(D)
(4.3)

En donde:

P(h|D): Probabilidad de la hipótesis h dados los datos D. Es conocida como la probabilidad posterior.

P(D|h): Probabilidad de los datos D dado que la hipótesis h era cierta. Es conocida como la probabilidad

anterior.

P(h): Probabilidad de que la hipótesis h sea cierta (independiente de los datos), esto es conocido como

la probabilidad previa de h.

P(D): Probabilidad de los datos (independiente de la hipótesis). Es conocida como probabilidad previa.

4.2.2.5. K vecinos más cercanos

El clasificador K vecinos más cercanos (KNN por sus siglas en inglés) es un algoritmo basado

en instancias de clasificación. Su funcionamiento consiste en que una vez otorgada una base de datos de

entrenamiento con valores etiquetados, el algoritmo calcula la distancia entre el dato a clasificar y el resto de

datos de entrenamiento, para que luego cuando se le entrega un valor ”k´´ de elementos mas cercanos (En

Python como “k_range”), el algoritmo los busca dentro del hiperplano y en base a la etiqueta que más se

repita se obtiene el resultado final (14).
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Figura 4.8: Ejemplo de funcionamiento KNN. Fuente: datacamp.com
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4.2.3. Métricas de evaluación

Al programar un algoritmo de clasificación en Machine Learning, es de gran importancia evaluar el

rendimiento que presenta, para lo cual existen diversas métricas dependiendo del tipo de datos. Al momento

de clasificar en dos variables (para ejemplificar, positivos y negativos) se tienen 4 tipos de valores, los

“positivos verdaderos (PV)” y “negativos verdaderos (NV)”, que son aquellos valores que fueron catalogados

de forma correcta por el algoritmo, los denominados “positivos falsos (PF)” que son aquellos catalogados

como positivos pero deberían ser negativos, y los “negativos falsos (NF)” que corresponden a los catalogados

como negativos, pero son positivos.

Para observar los valores obtenidos mediante el modelo de predicción, se genera la denominada

“matriz de confusión”. Esta matriz es de tamaño n x n, donde “n” es el número de etiquetas que contiene el

algoritmo. En la Tabla 4.1 se ve una matriz de confusión para un modelo de clasificación binaria.

real / predicción negativo positivo
negativo NV PF
positivo NF PV

Tabla 4.1: Matriz de confusión

En la Tabla 4.1 se observa que la matriz de confusión compara los valores obtenidos. Con estos

resultados se pueden obtener varias métricas de evaluación, las cuales son:

4.2.3.1. Precisión (Precision)

La métrica de precisión mide la calidad del modelo de Machine Learning, en el caso de dos variables

corresponde a la razón entre los datos “verdaderos” de una categoría, y la suma de los datos “verdaderos” y

“falsos” de la misma categoría (15). Por ejemplo, para evaluar la precisión de los datos catalogados como

positivos se hace de la forma:

precision =
PV

PV + PF
(4.4)

4.2.3.2. Exhaustividad (Recall)

La métrica de exhaustividad se caracteriza por informar sobre la cantidad de datos que el modelo

de Machine Learning catalogó de forma correcta, en comparación al total de datos que deberían haber sido

clasificados en el mismo grupo (15). Por ejemplo, para evaluar la exhaustividad de los datos catalogados
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como positivos se hace de la forma:

exhaustividad =
PV

PV + NF
(4.5)

4.2.3.3. Exactitud (Accuracy)

La métrica de exactitud mide el porcentaje total de datos que el modelo ha clasificado correctamente.

No es conveniente utilizarla cuando la cantidad de datos no esta balanceada para las distintas categorías, ya

que puede dar un porcentaje alto, pero acertando a pocos resultados en la categoría que menos se repite (15).

Para el mismo ejemplo anterior de datos positivos y negativos, se calcula de la forma:

Exactitud =
PV + NV

PV + NV + PF + NF
(4.6)

4.2.3.4. Valor F1 (F1-score)

El Valor F1 es la métrica de exactitud que esta encargada de combinar los resultados de las medidas de

precisión y exhaustividad en un solo valor. Es de gran utilidad cuando la cantidad de datos no esta balanceada,

además de ofrecer la opción de darle mayor importancia a una de las dos variables mediante la regulación del

factor “β” (15). Este valor se calcula de forma genérica de la forma:

Fβ = (1 + β2) ∗
precision ∗ exhaustividad

(β2 ∗ precision) + exhaustividad
(4.7)

Por ende, si se quiere obtener el valor F1, basta reemplazar “β” por 1, obteniendo finalmente:

F1 = 2 ∗
precision ∗ exhaustividad
precision + exhaustividad

(4.8)
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4.2.4. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es la técnica encargada de que las computadoras logren

procesar y entender la forma en que se comunican los humanos, con el fin de utilizar esta información.

Es definido como un campo interdisciplinario, puesto que combina la lingüística computacional, ciencias

cognitivas e inteligencia artificial (16).

4.2.4.1. Tf-idf (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

La representación semántica Tf-idf permite la vectorización de un documento, identificando el peso

de cada palabra en relación al diccionario que se utiliza. Se representa como una matriz de datos en la cual

se tiene tantas columnas como términos, y tantas filas como documentos (17). Este modelo se compone

de:

TF (Frecuencia de aparición de término): Este factor calcula la capacidad de representación del término

en un documento, a través de la frecuencia con la que aparece. Su fórmula es:

T f (n) =
∑

D(n) (4.9)

La cual indica que corresponde a la frecuencia de aparición de un término (n) en un documento (D),

por lo que es la suma de sus ocurrencias.

IDF (Frecuencia inversa del documento): Corresponde al coeficiente que determina la capacidad

discriminatoria del término, con respecto al universo de palabras. Se calcula de la forma:

IDF(n) =
N

DF(n)
+ 1 (4.10)

En donde N es el número total de documentos y DF es el número de documentos donde aparece el

término n.

Ponderación TF-IDF: Es el producto de ambos factores y su valor representa la importancia del término

en cada documento. Se calcula de la forma:

T F − IDF(n) = T F(n) ∗ IDF(n) (4.11)
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4.3. Python

Python es un lenguaje de programación creado en 1991 de código abierto que está orientado a objetos

de alto nivel y con semántica dinámica. Se caracteriza por la legibilidad del código, facilitando el orden y la

productividad, motivo por el cual es utilizado para “scripting” y desarrollo de aplicaciones en diversas áreas,

como lo son la ciencia de datos y la Inteligencia Artificial. Si bien fue creado como lenguaje de programación

de uso general, a lo largo del tiempo se han creado diversas librerías, haciendo más fácil su uso al público

general y aumentando su horizonte de alcance (18).

4.3.1. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una aplicación y entorno de programación lanzado en 2015 por la organización

sin fines de lucro Proyecto Jupyter (19). Permite, en diversos lenguajes de programación (entre ellos Python)

la creación de documentos web en formato “.JSON” que representan un formato de lista ordenado de celdas

de entrada (“In”) y salida (“out”), facilitando la comprensión del código programado.

4.3.2. Librerías utilizadas

1. Pandas: Es la librería encargada de permitir la importación y visualización de bases de datos en

diversos formatos, como por ejemplo xlsx, csv, json, html, entre otros a Python. Es de gran utilidad para

el tratamiento de datos, ya que permite cargarlos, modelarlos, analizarlos, manipularlos y prepararlos

para su posterior uso en diversas aplicaciones, entre ellas el Aprendizaje Automático.

2. Numpy: Numpy es una librería de Python especializada en el cálculo numérico y el análisis de grandes

volúmenes de datos. Dentro de esta librería se incluyen los arreglos (más conocidos como arrays en

inglés) los cuales representan listas de forma eficiente, facilitando el tratamiento de vectores y matrices

de grandes dimensiones (20).

3. Matplotlib: La librería matplotlib permite la generación de gráficos en dos dimensiones a partir de los

datos entregados.

4. Nltk: Es una de las librerías de código abierto más utilizadas en Python para trabajar con datos de

lenguaje humano y procesamiento del lenguaje natural, otorgando herramientas para clasificación,

tokenización, limpieza de datos, etiquetado y razonamiento semántico (21). Esta librería posee diversos

paquetes que facilitan el tratamiento de datos, los que son de utilidad para el trabajo de título son:

stem.porter: Este paquete esta encargado de reducir las palabras de la base de datos a su “stem” o
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“raíz”. Al utilizarlo a las palabras se les elimina los caracteres que indiquen género, tiempo verbal

o pluralismo. El objetivo de esto es reducir el diccionario total de palabras de la base de datos.

stopwords: Las “stop words” son aquellas denominadas “palabras vacías” que por si solas carecen

de sentido. En general los programas computacionales las ignoran, puesto que no entregan

mayor información sobre el contexto de una frase. Estas palabras son básicamente conjunciones,

artículos, preposiciones y adverbios. El paquete de NLTK “stopwords” viene cargado con un gran

conjunto de palabras vacías, lo cual facilita la limpieza de los datos (22).

5. Scikit-learn: Scikit-learn es una librería utilizada para Machine Learning en Python, la cual contiene

una gran cantidad de funciones. Los paquetes de interés para el presente trabajo son:

CountVectorizer: Este paquete construye un vocabulario de palabras en base a los datos que se

tengan. Al utilizarlo, lo que se entrega es un vector codificado con la longitud total del vocabulario

y el número de veces que cada palabra se repite en la base de datos.

TfidfTransformer: Es el paquete encargado de otorgarle el peso a cada palabra en base a su

frecuencia de repetición dentro de la base de datos.

train_test_split: Con este paquete se divide la cantidad total de datos en un conjunto de entrena-

miento del algoritmo y otro de pruebas de precisión. La cantidad de datos para cada conjunto se

entrega al momento de programar el código.

svm: Librería para utilizar el modelo de aprendizaje supervisado de Máquina de soporte vectorial.

DecisionTreeClassifier: Librería para utilizar el modelo de aprendizaje supervisado de Árboles de

decisión.

RandomForestClassifier: Librería para utilizar el modelo de aprendizaje supervisado de Bosques

aleatorios.

GaussianNB: Librería para utilizar el modelo de aprendizaje sueprvisado de Naïve Bayes.

metrics: Esta librería se utiliza para obtener las métricas de un modelo de Machine Learning,

como la matriz de confusión, precisión y exhaustividad, exactitud y Valor F1.
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5 | Metodología

Para comenzar con el trabajo, en primer lugar se deben descargar los avisos generados por operadores,

mantenedores y supervisores de la planta desde SAP PM, los cuales se utilizan para la programación del

algoritmo.

5.1. Visualización de avisos

Dentro de SAP PM se tienen los avisos, a los cuales se puede acceder desde la transacción “iw29”

(Figura 5.1).

Figura 5.1: Acceso a transacción iw29.

Dentro de la transacción, se completan los campos (Figura 5.2) ubicación técnica y rango de fe-
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chas.

Figura 5.2: Campos para completar.

Una vez completados los campos, se visualizan los avisos de acuerdo a los filtros establecidos (Figura

5.3), los cuales además pueden ser descargados en formato “.xls”.

Figura 5.3: Visualización de avisos.

5.2. Revisión fallas

5.2.1. Revisión frecuencia de fallas

Para comenzar se crea un documento en blanco de Jupyter Notebook, el cual se programa en

el lenguaje Python y se le carga una planilla Excel obtenida del software SAP, con todas las fallas no

planificadas reportadas en el período entre 02-01-2021 y 30-06-2021 (Anexo 1). Esta planilla se transforma

en DataFrame, al que se le realiza una limpieza de las columnas que no son necesarias para el primer análisis,

y posteriormente mediante el comando “str.contains(“AOAS-LAR”)” (Figura 5.4), se obtienen todas las fallas

reportadas en los equipos dentro de la ubicación técnica establecida para el proceso de filtrado Larox.
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Figura 5.4: Limpieza de base de datos y cantidad de fallas.

Luego, mediante el comando “shape” (Figura 5.4), se obtiene la cantidad de fallas reportadas en esta

ubicación técnica, que en el caso de estudio sería igual a 333, la cantidad de filas del DataFrame.

Para facilitar la comprensión del análisis se crea un diccionario en Python, el cual transforma la

ubicación técnica abreviada a su nombre completo (Figura 5.5).

Figura 5.5: Ubicación técnica abreviada y su denominación.
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Finalmente, en el código escrito se le asigna un valor de 1 a cada fila, para posteriormente mediante el

comando “value_counts”, sumar las ubicaciones técnicas repetidas y obtener la cantidad de fallas reportadas

para cada equipo de la planta en el período estudiado (Figura 5.6). Además, se grafican las 15 ubicaciones

con más fallas dentro del proceso de filtrado Larox, como puede verse en la Figura 5.7.

Figura 5.6: Cantidad de fallas para cada ubicación.

Figura 5.7: 15 ubicaciones técnicas con más fallas reportadas.
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5.2.2. Análisis de planes de mantenimiento actuales

Al obtener un orden de las fallas no planificadas, se procede a hacer un análisis de Mantenimiento

Centrado en Confiabilidad de cada falla (Anexo III), para luego revisar los actuales planes de mantenimiento

que se poseen para los distintos equipos dentro de la planta de filtrado Larox, con el fin de revisar cual de

estas fallas no tiene algún plan asociado, de donde se obtienen los siguientes resultados para los equipos

relevantes del proceso:

Filtro Larox:

1. Paquete de placas: Se debe crear plan de mantenimiento, el cual debe incluir cambio de paquete

de placas con frecuencia de cada un año, y complementar con plan de inspección mensual.

2. Sistema tensor de tela: Se debe crear plan de mantenimiento general con frecuencia de 6 meses.

3. Rodamientos batea: Se debe crear plan de mantenimiento general con frecuencia de 6 meses.

4. Válvulas V-1003 y V-1004: Se debe crear plan de mantenimiento mensual.

5. Dializadora de aceite: Se debe crear posición en SAP de su revisión dentro del plan semanal.

Bombas:

1. Agregar inspección de embancamiento cada 2 semanas.

Estanques:

1. Se debe agregar en el plan del agitador la instalación de lanzas.

Espesadores:

1. Sensor pH: Crear plan de cambio y revisión.

2. Cono: Crear plan de cambio.

Harnero:

1. Motor: Crear plan de revisión de VDF mensual.

2. Rodamiento: Incluir revisión en planes de MONCON (Monitoreo de condicion).

Luego de revisar los planes, los modos de falla reportados en el período de estudio se ordenan en una

planilla Excel para los distintos equipos de la planta, con el fin de tener un consolidado de los mantenimientos

que se han realizado, en conjunto a la frecuencia con que son reportados.
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Filtro Larox: Para este filtro se pueden ver 11 modos de falla distintos (Tabla 5.1), donde se puede

destacar que la mayor cantidad de fallas reportadas tiene relación con válvulas y rotura de tela.

Tabla 5.1: Fallas reportadas en Filtro Larox

Equipo Modo de falla ¿Tiene plan? Cantidad de veces que se reporta
Filtro Larox Falla de válvula SI 20
Filtro Larox Rotura de tela SI 9
Filtro Larox Paquete de placas desalineado SI 4
Filtro Larox Fuga en Vat Plate SI 4
Filtro Larox Falta de lubricación SI 3
Filtro Larox Falta de tensión de tela NO 2
Filtro Larox Cambio de junta SI 2
Filtro Larox Fuga de aceite SI 2
Filtro Larox Fisura de bomba NO 2
Filtro Larox Recirculación interna NO 1

Bombas: En las distintas bombas que son utilizadas en el proceso de Filtrado Larox, se puede ver que

la falla más común es la de empaquetadura, mientras que el embancamiento de igual manera posee una

alta frecuencia de repetición, y no tiene un plan asociado (Tabla 5.2).

Tabla 5.2: Fallas reportadas en bombas

Equipo Modo de falla ¿Tiene plan? Cantidad de veces que se reporta
Bombas Cambio de empaquetadura SI 20
Bombas Bomba embancada NO 9
Bombas Falla de correas SI 6
Bombas Rotura línea de descarga NO 5
Bombas Cambio de válvula SI 2
Bombas Cambio de camisa NO 2
Bombas Desalineamiento SI 1

Cintas: Para las cintas transportadoras, las fallas que más se repiten son con respecto a los polines, y

todas poseen un plan de mantenimiento asociado (Tabla 5.3).

Tabla 5.3: Fallas reportadas en cintas transportadoras

Equipo Modo de falla ¿Tiene plan? Cantidad de veces que se reporta
Cintas transp. Retirar o reponer estacion de polines SI 6
Cintas transp. Correa descentrada SI 4
Cintas transp. Reposición estructuras, laterales y raspadores SI 1

Espesadores de Concentrado: En los espesadores de concentrado falta crear plan para el cambio de

cono, evitando así su rotura (Tabla 5.4).

Harnero Delkor: Para el Harnero Delkor las únicas fallas reportadas son con respecto a la falla de

rodamientos, por lo que se debe incluir una inspección de monitoreo de condiciones, con el fin de poder

predecir su desgaste (Tabla 5.5).
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Tabla 5.4: Fallas reportadas en Espesadores de Concentrado

Equipo Modo de falla ¿Tiene plan? Cantidad de veces que se reporta
Espesadores de conc. Cambio de aceite SI 2
Espesadores de conc. Rotura de cono NO 1

Equipo Modo de falla ¿Tiene plan? Cantidad de veces que se reporta
Harnero Delkor Falla de rodamientos SI 3

Tabla 5.5: Fallas reportadas en Harnero Delkor

5.3. Revisión de avisos

Para el correcto funcionamiento del algoritmo de Machine Learning es de gran importancia la calidad

de la base de datos de entrenamiento, debido a esto es que se hace una revisión de los avisos generados en el

sistema SAP en la planta de filtrado Larox durante el período de enero - junio 2021.

5.3.1. Categorización de avisos de entrenamiento

De la base de datos inicial que será utilizada para el entrenamiento del algoritmo, en primer lugar

se extraen todos los modos de falla reportados, para posteriormente realizar la evaluación de criticidad

establecida en el SOMA a cada uno de ellos, y así evaluar si un posterior aviso a predecir será catalogado

como de importancia Leve (Nota 1), Moderada (Nota 2) o Alta (Nota 3). Esta evaluación puede verse en el

Anexo 1.

Luego de categorizar la importancia de los modos de falla reportados, se procede a crear una nueva

columna en el Excel obtenido de SAP, en la cual se escribe el nivel otorgado (1, 2 o 3) (Figura 5.8). El

objetivo de agregar esta información a la base de datos es entrenar el algoritmo de Machine Learning con

datos reales.

Figura 5.8: Extracto de base de datos de entrenamiento.
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5.3.2. Programación de algoritmo de pruebas

Una vez finalizada la creación de la base de datos de entrenamiento, se programa el algoritmo en

Python, en el cual en primer lugar se realiza un tratamiento de la información, para posteriormente probar con

distintas técnicas de Machine Learning y evaluar entre ellas cual obtiene un mayor porcentaje de precisión.

Para comenzar se carga la base de datos bajo la variable “data”, para luego mediante los comandos “shape” y

“value_counts” obtener información sobre el tamaño de la data. Como puede verse en la Figura 5.9, se tiene

una base de datos con 427 valores, en donde se han categorizado 223 con nota 3, 110 con nota 2 y 94 con

nota 1.

Figura 5.9: Información del tamaño base de datos de entrenamiento.

5.3.2.1. Limpieza de base de datos

En la programación del algoritmo de pruebas, uno de los primeros pasos es realizar una limpieza de la

base de datos, por lo que en el caso en estudio se definen dos variables, “X” que es la columna “Descripción”

de la base de datos de entrenamiento, mientras que “y” es la columna “Nivel” otorgado a cada falla (Figura

5.10).
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Figura 5.10: Definición de variables X e y.

5.3.2.2. Preprocesado de información

Una vez cargadas las variables a utilizar, es importante para el correcto funcionamiento del algoritmo

tener la información más clara y resumida posible, por lo que uno de los pasos del preprocesado es eliminar

los caracteres que no sean letras (por ejemplo los puntos, comas, signos de exclamación), además de también

eliminar las denominadas “stopwords” o palabras vacías, que son aquellas que no tienen un significado

especial como los pronombres, artículos, entre otros (Figura 5.11). La información preprocesada es guardada

bajo la variable “X_limpio”.

Figura 5.11: Código para el preprocesamiento de la información.

Posterior a obtener el “X_limpio”, para el correcto funcionamiento del código de Machine Learning

se debe convertir las palabras a vectores de números, para lo cual se utiliza la técnica de TF-IDF, obteniendo

finalmente la variable “X_preprocessed”. Como puede verse en la Figura 5.12, cada aviso esta representado

dentro de un vector de 534 valores.
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Figura 5.12: Vectorización TF-IDF.

5.3.2.3. División de datos para entrenamiento y prueba

Una vez se tienen las variables de entrada preprocesadas, se procede a dividirlas en datos de entrena-

miento y de prueba (train y test, Figura 5.13). Los de entrenamiento son utilizados para el aprendizaje del

algoritmo, mientras que los de prueba son evaluados por el código y comparados con su valor real, para así

definir la precisión del algoritmo. En este caso, se utiliza un 20 % de los datos (86 datos) para el proceso de

testing.

Figura 5.13: División de datos en entrenamiento y prueba.

5.3.2.4. Prueba de Máquina Soporte Vectorial

El primer método de Machine Learning que se evalúa es el Máquina Soporte Vectorial, por lo que

para comenzar, se importan las librerías necesarias (Figura 5.14).
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Figura 5.14: Importación de liberias de SVM.

Para mejorar aún más la precisión del algoritmo, se utiliza la librería “GridSearchCV”, la cual prueba

distintas combinaciones de valores para encontrar los parámetros del código que más se ajustan al modelo

(Figura 5.15).

Figura 5.15: GridSearch para SVM.

Una vez obtenidos los parámetros que entregan un mejor resultado, se realiza la predicción de valores

con los datos de prueba, en donde se obtiene una evaluación f1-score de un 75 % (Figura 5.16).
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Figura 5.16: Predicción de SVM.

5.3.2.5. Prueba de Árboles de Decisión

El segundo modelo de Machine Learning que se prueba es el de Árboles de Decisión, para el cual en

primer lugar se importa la librería requerida, y luego mediante la generación de un gráfico poder representar

que profundidad de árboles presenta un “accuracy” más alto, probando con números entre 1 y 20 saltando

de 0.5 en 0.5, obteniendo que el valor con una precisión más alta es con una profundidad de 11. (Figura

5.17).
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Figura 5.17: Testing Accuracy para Árboles de Decisión.

Una vez obtenido el parámetro que da el mejor resultado, se procede a definir el modelo, para

posteriormente con los datos de prueba obtener el valor f1-score de un 74 % (Figura 5.18).

Figura 5.18: Predicción de Árboles de Decisión.
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5.3.2.6. Prueba de Bosques Aleatorios

El siguiente modelo de Machine Learning a evaluar es el de Bosques Aleatorios, por lo que se

comienza por importar la librería respectiva, llamada “RandomForestClassifier”. Luego de esto, se debe elegir

los parámetros con los que se realiza la predicción, para lo cual se utiliza la función “GridSearchCV” en

donde se le entrega una cantidad de entre 60 y 200 “n_estimators” y los criterios “gini” y “entropy”, para que

encuentre la combinación que entrega una mayor métrica f1-score (Figura 5.19).

Figura 5.19: Librerías y GridSearch en Random Forest.

Como puede verse en la Figura 5.19, se obtiene un mejor resultado para “criterion” = “gini” y

“n_estimators” = 200, por lo que se hace la predicción con estos valores, y se obtiene un f1 final de un 80 %

(Figura 5.20).

Figura 5.20: Resultado de Random Forest.
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5.3.2.7. Prueba de Naïve Bayes

Para evaluar el desempeño de Naïve Bayes, al igual que en los casos anteriores, se comienza impor-

tando la librería necesaria y llamando a la variable “nb” como el clasificador bayesiano (Figura 5.21).

Figura 5.21: Definición del algoritmo de Naïve Bayes.

Luego de definirse el clasificador bayesiano, se procede a realizar la predicción con los datos de

pruebas. Puede verse en la matriz de confusión (Figura 5.22) que el valor de f1 es inferior a los anteriores,

variando entre 47 % y 64 %.

Figura 5.22: Matriz de confusión algoritmo de Naïve Bayes.

5.3.2.8. Prueba de KNN

La última técnica de Machine Learning a evaluar es la de KNN, para la cual en primer lugar se importa

la libreria necesaria, para posteriormente evaluar el comportamiento del algoritmo mediante un ciclo “for”, el

cual prueba con K vecinos entre 1 y 100 (Fig. 5.23).
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Figura 5.23: Ciclo “for” para evaluar distintos valores de K.

Luego de definir el ciclo “for” se grafican los valores, como puede verse en la Figura 5.24. Si bien no

hay una tendencia claramente definida, se puede observar que la precisión en general baja (Partiendo de un

70 % con 1 vecino, hasta llegar a un 58 % aproximadamente con 100 vecinos), por lo que se concluye que no

es una buena metodología para evaluar los datos en estudio.

Figura 5.24: Gráfica de precisión con K vecinos.

5.3.3. Programación de algoritmo final

5.3.3.1. Carga de librerías y bases de datos

Realizadas las pruebas para las distintas técnicas de Machine Learning en estudio, la que obtiene un

mejor resultado de métrica “f1” es la de Bosques Aleatorios (Tabla 5.6, por lo que es la escogida para la

programación del algoritmo final.
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Tabla 5.6: Resultado f1-score para distintas técnicas utilizadas

Técnica f1-score
Maquina soporte vectorial 75 %
Árboles de decisión 74 %
Bosques aleatorios 80 %
Naïve Bayes 64 %
KNN 70 %

Para comenzar la programación del algoritmo, en primer lugar se importan todas las librerías necesarias

para el correcto funcionamiento (Figura 5.25).

Figura 5.25: Librerías requeridas para el algoritmo.

Luego se cargan las dos bases de datos que se utilizan, la llamada “train” son los datos de entrenamiento

del algoritmo y siempre debe estar en la misma carpeta que el notebook de Python, y también se carga el

archivo “data” (Figura 5.26), el cual es la base de datos que se desea categorizar y se debe ir actualizando a

medida que se quiera hacer una nueva predicción.

A los datos nuevos ingresados se les hace una limpieza, eliminando todas las celdas que contengan

palabras con “Mant”, “Mtto” y “Prep”, ya que son avisos que no contienen información relevante (Figura

5.26)

Figura 5.26: Carga de bases de datos.
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5.3.3.2. Generación de reporte de datos

Teniendo los archivos cargados y depurados, para ayudar al análisis e interpretación de los datos se

hace un reporte por ubicación, el cual entrega dos imágenes que son descargadas al computador en que se

hace correr el algoritmo, la primera, es un listado con las ubicaciones y la cantidad de avisos reportados para

la cada una de ellas (Figura 5.27), mientras que la segunda, es un gráfico el cual muestra las 15 ubicaciones

técnicas con más avisos (Figura 5.28)

Figura 5.27: Fragmento de imagen de ubicaciones y avisos entregado por el algoritmo.

Figura 5.28: Imagen entregada por el algoritmo con ubicaciones técnicas con más avisos.

48



5.3. REVISIÓN DE AVISOS CAPÍTULO 5. METODOLOGÍA

5.3.3.3. Programación de algoritmo de predicción

Para programar el algoritmo de predicción, el primer paso es definir las variables que se utilizarán

(Figura 5.29), las cuales son:

X = La variable “X” es la columna “Descripción” de la base de datos de entrenamiento, que corresponde

al texto de cada aviso.

y = La variable “y” es la columna “nivel”, que es el valor asignado a cada dato de la columna

“Descripción”.

X_pred = La variable “X_pred” son los valores de la columna “Descripción” de la base de datos nueva

ingresada, que corresponden a aquellos que se les predice su nivel de importancia.

Figura 5.29: Definición de variables.

Luego de definir las variables, al igual que en la fase de pruebas de algoritmos es necesario preprocesar

los datos que corresponden a texto, a los cuales nuevamente se les eliminan los caracteres que correspondan a

símbolos y no sean letras, además de eliminar las “stopwords”, con el fin de obtener la información de la

forma más precisa posible. La variable “X” depurada se guarda bajo el nombre de “X_limpio”, mientras que

la variable “X_pred” luego de ser limpiada se guarda como “X_predvec” (Figura 5.30).

Figura 5.30: Limpieza de variables X.
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El siguiente paso es convertir las palabras a vectores de números, por lo que mediante la vectorización

TF-IDF se transforman las variables “X_limpio” y “X_predvec” en “X_preprocessed” y “Xpred_preprocessed”

respectivamente (Figura 5.31).

Figura 5.31: Vectorización de variables.

Como puede verse en la Figura 5.31, mediante el comando “shape” se obtiene que se tienen 427 datos

de entrenamiento y se predecirán 22 datos, formándose así un espacio vectorial de 534 palabras, representadas

como números.

Con los datos ya preprocesados y vectorizados se puede programar la sección de Machine Learning del

algoritmo, utilizando los valores obtenidos en la fase de entrenamiento de “n_estimators” = 200 y “criterion”

= “gini” (Figura 5.32)

Figura 5.32: Programación de Bosques Aleatorios.

Luego de definir el algoritmo de clasificación, se procede a hacer la predicción del conjunto de

datos “Xpred_preprocessed”, este se guarda en la variable “rfc_pred” mediante la utilización del comando

“rfc.predict(X_preprocessed)”. Posteriormente, en el DataFrame de nombre “data” se definen 3 columnas las

cuales son “Ubicación”, “Descripción” y se define una nueva llamada “Nivel de importancia”. Esta última,

mediante el comando “ascending=False” se ordena de mayor a menor, para así dejar aquellas con clasificación

3 (La más alta) en el primer lugar, ordenando los avisos de mayor a menor importancia (5.33).

50



5.3. REVISIÓN DE AVISOS CAPÍTULO 5. METODOLOGÍA

Figura 5.33: Programación de DataFrame “data”.

Para facilitar la comprensión del archivo final, con el comando “replace” se cambian los valores 3, 2

y 1 por “ALTA”, “MEDIA” y “BAJA” respectivamente, refiriéndose al nivel de importancia representado.

Además, el resultado final se guarda en la carpeta donde se guarda el código bajo el nombre “Predicción de

Avisos.xlsx” (Figura 5.34).

Figura 5.34: Obtención de DataFrame final.

Finalmente para mejorar la obtención y visualización de resultados se define la función “ren-

der2_mpl_table”, la cual transforma el DataFrame obtenido en una imagen, que es guardada en la carpeta

donde se guarda el código con el nombre de ”Predicción.jpg” (Figura 5.35).
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Figura 5.35: Obtención de imagen final.
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5.4. Análisis de resultados

Al obtener los resultados del algoritmo de predicción, se hace la evaluación de cada aviso con el

estudio de RCM inicial con el fin de verificar si la categorización fue correcta o no. Para facilitar la obtención

del porcentaje de precisión, se le asigna el valor “1” a la predicción bien hecha, y el valor “0” a la que presenta

error (Figura 5.36).

Figura 5.36: Tabla comparativa.

Como puede verse en la Figura 5.36, de los 27 avisos que se le hizo una predicción, en 22 de ellos la

predicción fue correcta, mientras que en sólo 5 de ellos hubo un error, por lo que se obtiene que el porcentajw

de precisión es de un 81 %, superior al 80 % que se obtuvo en la fase de pruebas de algoritmos.
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6 | Conclusiones

Como se pudo ver en el presente trabajo, la política de producción y mantenimiento de Codelco velan

por sostener constantemente la continuidad operacional y aumentar la vida útil de los activos. Es fundamental

para estos objetivos la periódica investigación y desarrollo de tecnologías que aporten en la predicción de

fallas y automatización de tareas, por lo que la programación e implementación de diferentes técnicas ligadas

a la Inteligencia Artificial presentan una propuesta de valor a la gestión del mantenimiento.

En primer lugar, mediante un estudio de Mantenimiento Centrado en Confiabilidad y la utilización de

Python en el tratamiento de los datos obtenidos de SAP, se hace una revisión a las fallas que fueron reportadas

durante un semestre (enero - junio 2021) en la planta de Filtrado Larox, con el fin de verificar en que equipos

ocurre una mayor cantidad de detenciones y si se tienen medidas preventivas para evitarlas. En este primer

análisis, se observó que la mayoría de las fallas ocurrieron tanto en el filtro Larox como en las bombas, ambos

equipos críticos para el proceso productivo, por lo que se revisaron los actuales planes de mantenimiento y

se informó a la superintendencia de confiabilidad de la división que fallas no tenían un plan de inspección

o mantenimiento predictivo asociado a estas detenciones, con el objeto de asignarles alguna actividad que

pueda mitigar este riesgo.

Luego de reportar a confiabilidad sobre las fallas que no tenían un plan de mantenimiento activo, se

utilizó el Sistema Operativo de Mantenimiento de Codelco y su respectiva matriz de criticidad para clasificar

la importancia de cada falla, asignando tres niveles (impacto alto, medio o bajo), lo que se utilizó como base

para los datos de entrenamiento del algoritmo de pruebas de Machine Learning. En este algoritmo se probaron

cinco técnicas de clasificación, entregando un mayor f1-score (80 %) el método de Bosques Aleatorios, por lo

que fue el elegido para el modelo final.

Al definir la técnica a utilizar se programó el algoritmo final, el cual una vez ejecutado presenta dos

entregables, el primero un reporte de la cantidad de avisos por ubicación tanto en una tabla como en un gráfico,

y el segundo una planilla de cada aviso con su respectivo nivel de criticidad asignado automáticamente. Al

revisar manualmente cada predicción de datos nuevos con el real impacto que presenta cada posible falla, se

obtiene una precisión de un 81 %, lo cual fue concordante con lo obtenido en la fase de pruebas.
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CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES

Predecir el impacto de estos avisos presenta un apoyo para el área de planificación y mayor eficiencia

en la programación del mantenimiento, por lo que queda como desafío para la empresa la recopilación

de más datos y alimentar de más información al algoritmo, para posteriormente evaluar nuevamente las

técnicas de Machine Learning y elegir la que presente mayor precisión, perfeccionando el modelo del código

final.
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ANEXO B. ANEXO II: RESULTADO DE PREDICCIÓN

B | Anexo II: Resultado de predicción
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ANEXO C. ANEXO III: RCM

C | Anexo III: RCM
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