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RESUMEN EJECUTIVO

En un contexto de mercados competitivos, surge la necesidad de usar de forma cada
vez mas eficiente los recursos, por lo tanto, el mantenimiento de las maquinas o equipos se
debe hacer en el momento indicado. Es por esto por lo que en el presente documento se

pretende evaluar el uso de los arboles de regresion y clasificacion en el mantenimiento.

El mantenimiento busca mantener en correcto estado los equipos el mayor tiempo
posible, pero también se pueden agregar otros beneficios como reducir costos, aumentar la
vida util o evitar accidentes. Existen varios tipos de mantenimiento como el correctivo,
preventivo, predictivo y el mantenimiento productivo total, que se usan en distintas
situaciones. Otro elemento importante que las compafiias consideran es la demostracion de
su calidad, a través de normas internacionales, para las cuales es importante tener un

apropiado plan de mantenimiento.

Con el contexto claro, se puede pasar a explicar la herramienta como tal, la cual fue
planteada inicialmente en la publicacién Classification and Regression Trees de Breiman,
Freidman, Olshen y Stone en el afio 1984. El arbol tiene una estructura de nodos, los cuales
se particionan y generan 2 nodos hijos cada uno cada vez mas homogéneos. Cada nodo en el
arbol de regresion corresponde a una pregunta o un criterio de division de los datos, por lo
tanto, si desea clasificar o determinar el comportamiento de una variable, se debe avanzar

por el arbol desde el nodo raiz (primer nodo) hasta que se llegue a la clasificacion final.

La metodologia como tal consta de 3 pasos que son, la construccion del arbol, la

seleccion del tamario correcto y la clasificacion de datos nuevos. Un dato que tomar en cuenta



es que las variables pueden ser categdricas o continuas, por lo cual la herramienta puede

trabajar con distintos tipos de datos.

Para trabajar con los arboles de regresion se puede utilizar una programacion de este
en el programa Python que se encuentra en los tutoriales de Machine Learning de Josh
Gordon publicados el 13 de septiembre del afio 2017. Con esta informacion se puede pasar
al desarrollo de esta memoria, donde se busca determinar algunos usos de la metodologia en
el &rea de mantenimiento con ayuda de la informacion recopilada, para posteriormente
indicar como podria ser usada la herramienta en esas aplicaciones, mostrando las estructuras
necesarias para esto. Finalmente se utilizard una base de datos para probar lo anteriormente

planteado.

Con la informacion recopilada y los andlisis respectivos se llego a que existen 3 usos
posibles para la herramienta que son la deteccion de fallas, determinar la causa de las fallas
y la prediccién de fallas. Con la base de datos se pretende trabajar con los usos sobre la
determinacién de la causa de la falla y la prediccion de la falla, pero se deja de lado la

deteccion de la falla, ya que se considera que la base de datos no aplica para este caso.

Para poder trabajar, se crearon 2 formas de estructurar la base de datos, siendo la
primera una estructura que busca determinar el tiempo que permanecera sin fallas una
maquina y la segunda busca determinar si una maquina va a fallar en un tiempo determinado,
pero complementario a esto se har&n andlisis de cada una de las variables que tiene la base
de datos, para ver como se relacionan con lo que se busca obtener. De lo anterior, se puede
destacar las formas de estructurar la base de datos para utilizar la herramienta, pero es
importante saber si las estructuras planteadas rinden frutos. Un elemento importante que se
concluyo es el saber que para el caso particular de la estructura que busca saber si una
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méaquina fallara en un tiempo determinado, los resultados no se deben juzgar por cualquier

indicador, ya que se esta trabajando con bases de datos desbalanceadas.

De lo ejecutado, también se destaca la importancia de hacer los analisis de las distintas
variables clasificadoras de forma independiente, ya que no necesariamente mas variables
implica una mejor prediccion, por lo que es importante discriminar correctamente que usar y

que no.

Respecto al trabajo de las impurezas y su relacion con los nodos, se puede decir que
permitir mas impureza es una opcién para reducir los nodos finales, pero hay que ser
cuidadosos con la reduccion de los porcentajes de prediccion, ya que es posible que al
permitir mas impureza dos nodos se mezclen y se pierda un tipo de respuesta. Esto lleva
también a la necesidad de evaluar los porcentajes de prediccion de cada una de las respuestas
y en el caso de variables continuas se podrian agrupar las respuestas y evaluar el

comportamiento de los grupos.

Respecto a los resultados de las estructuras, en el caso de si va a fallar una maquina
en un periodo de tiempo fijo, se percibieron buenos porcentajes de prediccion, superiores al
90%, pero solo cuando era un desfase de 1 dia, ya que si se aumentaba el desfase los
resultados empeoraban significativamente. De igual manera en el caso del tiempo sin fallas,
los resultados no fueron buenos, pero no se puede culpar a la herramienta, sino mas bien esto

puede motivar a buscar otras formas de tomar y usar los datos.

Finalmente se puede decir que la herramienta para analizar las causas de una falla es

bastante util, ya que se presenta de una forma grafica y facil de entender, lo que permite



seguir el camino de preguntas y respuestas y analizar las causas para poder contemplar

posibles soluciones.



1.

2.

TABLA DE CONTENIDO

PROBLEMA DE INVESTIGACION .......oviveieercrieesveeesee et senae s, 15
OBUIETIVOS ...ttt bbbttt ettt re et e e ene e 18
1.1.1. ODJEtiVO gENEIAl ....c.icieiiieie et 18
1.1.2.  ODbjetivos ESPECITICOS. .....uciiiieiiicie et 18
MARCO TEORICO ...ttt ettt 19
B0 I |V =V (=10 0] (o S 19
3.2.  Arboles de regresion 0 ClasifiCaCion ............o.ooeeviereieiseeieeeeeeeee e 23
3.2.1.  Construccion del &rbol MAXIMO........cccveieririie e 25
3.2.2.  Escoger el tamafio de arbol COITeCtO.........ccovviiiiiieeieiie e 26
3.3.  Arboles de regresion aplicados en el mantenimiento ............ccoceeeveveesseeeennnne, 28
3.4.  Programacion de 10s arboles de regreSion ..........cccoveveereieeseese e s e 30
3.5.  Formas de medir el desempefio del modelo............ccccovveviiiiiiiiiiii e 34
3.5.1.  LIKElINOOU FAtI0S......cuiiieieeiicie ettt nne s 35
3.5.2.  Discriminant POWEN (DP).......cccueiiiiiiiieiieie e 36
3530 KAPPA (K) 1ot 36
3.5.4. Clasificador Kappa para mas de 2 clasificaciones............cccccoccevivereiiieiieennnn 37
METODOLOGIA ...ttt 40
DESARROLLOD ...ttt nnaeas 42
5.1. Problemay forma de uso de la metodologia CART .......c.coevveviiieie e, 44
5.1.1.  DetecCion de fallas.........cccoceeieiiiiiiicicicee s 44
5.1.2. Causas de una falla ... 45
5.1.3.  Prediccion de fallas..........ccccoeieiiiiiiiecieece e 46
5.2, BaSE A8 UALOS.......eiueitiitiiieiiieieie ettt bbbt 48
5.2.2. Explicacion de la base de datos ..........ccouvereiriiiiniieiienees e 48
5.3, USO 0E 10S QA0S .....oviiiiiiiiiieieie e et 55
5.4.  Estructuracion de 1abase de datos ..........cevveeieriiiie i 56
541, Tiempo SINTallaS .....cccovoiiiiiii s 56
5.4.2.  Sifallard una MAQUING ........cccocoieiiiie i 59



5.5, ANALISIS e 1o NEITAMUBNTA. ... ..ttt eee e 61

5.5.1.  ANALISIS € 10S BITOIES......cveieiesiesii ettt eeerie et ste e a ettt eereeneenes 61
55.2.  ANAlisiS de 185 MEAICIONES. .......ccciiiiiiiieiee e 64
5.5.3.  Anélisis de los dias desde una mantencion o falla...........cccccooceveiiiieivinennnne. 66
5.5.4. Analisis de estructura si fallara una maquina con 1 dia de desfase................ 69
5.5.5.  Analisis de estructura si fallara una maquina con 2 dias de desfase .............. 85
5.5.6.  Analisis de la estructura de tiempo sin fallas ..........cccccocereinieniniiniciccns 91
CONCLUSION Lottt bbbttt na b bt rearens 96
REFERENCIAS ...ttt ettt sttt 99



INDICE DE ILUSTRACIONES

llustracion 1: Relacion entre nodos en la metodologia CART (Elaboracion propia)........... 23

lustracion 2: Arbol de regresion referente al infarto al miocardio (Trujillano, y otros, 2008)

.............................................................................................................................................. 24
[lustracion 3: Fragmento de arbol construido 1 (Elaboracion propia).........ccccceeeeevcererenecnne. 32
[lustracion 4: Fragmento del arbol construido 2 (Elaboracion propia) ........c.cccceeevceveieencnnn. 32
[lustracion 5: Testing_data (EIaboracion propia) ..........ccoceeereiieneienieneise e 33
[lustracion 6: Prediccion (E1aboracion Propia).........ccocceeerereeirenieieseneese s see e 33

llustracion 7: Mediciones bésicas basadas en la matriz de confusién (Bekkar, Djemaa, &

ADTOUCNE, 2013) ....vieeeiieee ettt e s te et e e s e s beebeaneesreenteeneeaneenaes 34
llustracion 8: Lijelihood positivo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)........cccccvvvevivenene. 35
[lustracion 9: Likelohood negativo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013) .........cccccevvnnens 35

[lustracion 10 : Interpretacion del Llikelihood positivo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

llustracion 11: Discriminant power (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)...........ccccevveneee. 36

llustracion 12: Clasificacion del Discriminant power (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

.............................................................................................................................................. 36
lustracion 13: Indicador Kappa (AK0Sa, 2017) ....cccvviieieeecieceeie e 36
lustracion 14: Total accuraCy (AKOSa, 2017) ....ccveiviiieiieieceere e 37
lustracion 15: Random accuracy (AK0Sa, 2017) ...ccvcveiveieiieseeie e 37
lustracion 16: Varible Xij (Green, 1997) ....ccvoviiieiiie e 38
lustracion 17: Proporcidn de respuestas (Green, 1997).......cccevveveiieieeiesee s 38
llustracion 18: Valor de Kappa por categoria (Green, 1997) .....c.cccveveieevesiieie e 38



lustracion 19: Valor de Kappa (Green, 1997) ....cc.coviieiieieiieceee e 39

llustracion 20: Diagrama de la metodologia (Elaboracion propia) ........ccccceeevveveiiecieennenn, 41
lustracion 21: Diagrama del desarrollo (Elaboracion propia) ..........ccccceveeveiievecicseenenn, 43
llustracion 22: Nodo resaltado (Elaboracion propia) ..........ccccceeeveveieeiicie s 69

lustracion 23: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 1 (Elaboracion propia)

llustracion 30: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.000
(=L EE o To] = (ol o gl o o] o - | SO SR T PSSPR 81
llustracion 31: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.001
(I olo] = Tol Tl I o] (] o] - ) TSSO TP PR PRI 81
llustracion 32: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.002

(S ETaToT = Tol o] gl o] (o] o F- | ISR 82



llustracion 33: Arbol de clasificacion con 10.000 datos y 0,001 de impureza (Elaboracion
Q1] 0TI | SRS 90

lustracion 34: Nodo con impureza (Elaboracion propia) ........ccccccceeveevveveiieceeve e, 93

10



INDICE DE TABLAS

Tabla 1: Matriz de confusion (Elaboracion propia).........cccccceeceeveeveseeseesesieseese e s 34
Tabla 2: Cuadro resumen del uso de la herramienta ...........c.ccoeoeininiicinie e 47
Tabla 3:Archivo PAM_errors ((kaggle, 2018)) ......cciiiiiiiieieecie e 49
Tabla 4:Errores producidos (EIaboracion propia) ..........ccccceeeeieeieiieseeie e 49
Tabla 5: Errores por maquina (EIaboracion propia) .........ccccceevveveeveiieseesesieseesee s 50
Tabla 6: PAM_failures ( (kaggle, 2018)) ......eoiieiiieiie it 50
Tabla 7: Namero de fallas (E1aboracion propia) .........cccoeeerereienesiesrieriesiesie e e e sesseenens 51
Tabla 8: PAM_machines ( (kaggle, 2018)) .....ccceoiieiieiiieiie e 51
Tabla 9: Fallas por modelo (Elaboracion propia).........cccceeceverieiieiesiinieiesese e 52
Tabla 10: Fallas por edad de maquina (Elaboracion propia)..........cccccevereverenesvsinsnenennns 53
Tabla 11: Archivo PAM_maint ( (kaggle, 2018)) ....ccuviieiiiieiie e 54
Tabla 12: Relacion entre fallas y cambios por componente (Elaboracion propia)............... 54
Tabla 13: Archivo PdM_telemetry ( (kaggle, 2018)) .....ccoeiiiiiiiiiiiieceeee e 55
Tabla 14: Tiempo sin fallas del mismo componente (Elaboracion propia)...........c.cccceeveee. 57

Tabla 15: Estructura del tiempo de falla anterior en la estructura 1 (Elaboracién propia)...58
Tabla 16: Componente que se cambio (Elaboracion propia) .......c.ccoceeeeeereierencneseeseenns 58

Tabla 17: Estructura de los Modelos y edades de las maquinas en la estructura 1 (Elaboracién

01 0] o] - OSSPSR 58
Tabla 18: Estructura de errores en la estructura 1 (Elaboracion propia) .........cccccceeeveveeene. 59
Tabla 19: Estructura de las mediciones en la estructura 1 (Elaboracion propia) ................. 59
Tabla 20: Variable a pronosticar en la estructura 2 (Elaboracion propia).........c.ccocevevvvenns 60

Tabla 21: Tiempos de mantencion o falla por componente de la estructura 2 (Elaboracion

0100 ] I | USSR 61



Tabla 22: Pronostico s6lo con errores con desfase de 1 dia (Elaboracion propia)............... 63
Tabla 23: Pronostico s6lo con errores con desfase de 2 dias (Elaboracion propia) ............. 63

Tabla 24: Pronostico con sélo las mediciones con desfase de 1y 2 dias (Elaboracion propia):

Tabla 26: Pronostico s6lo con los tiempos desde mantencion o falla con desfase de 1 dia
(S oo Yol Tl I o (] o] T ) SRR 67
Tabla 27: Pronostico sélo con los tiempos desde mantencion o falla con desfase de 2 dias
(S oo - Tol Tl I o1 (o] o] T ) SRR 67
Tabla 28: Pronostico sélo con los tiempos desde mantencidn o falla con desfase de 1 semana
(E1aDOraCion PrOPI) ......ccoerveerierieieiisie ettt b ettt sttt b b ea e 67

Tabla 29: Numero de fallas en la base de construccion de 10.000 datos (Elaboracion propia)

.............................................................................................................................................. 80
Tabla 30: Tabla de potencia de prediccion (Elaboracion propia)..........cceoeeeveevrcrerennneenn 88
Tabla 31: Prediccion de la estructura de tiempo sin fallas (Elaboracion propia) ................. 91
Tabla 32: Rangos de los dias anticipados de mantenimiento (Elaboracién propia)............. 92

12



INDICE DE GRAFICOS

Grafico 1: indice de Kappa en el analisis de errores (Elaboracion propia)..............c........... 64
Grafico 2: Indice de Kappa en el analisis de mediciones (Elaboracion propia)................... 66
Grafico 3: Grafico del Indice Sensitivity vs Impureza de los nodos con desfase de 1 dia
(E1aDOraCion PrOPI) ......cciereeerierieieiisie ettt sttt s e ettt sttt sttt b e ne e 77
Grafico 4: Grafico del N° de nodos finales vs Impureza de los nodos finales con desfase de
1 dia (E1ab0oraCion ProPia) ......coeoeeerierieirenieieisie ettt st ene st e s 78
Grafico 5: Indice de Kappa vs Impureza en el analisis de estructura de si fallara una maquina
con 1 dia de desfase (E1aboracion propia)........cccoceeeeerereieninenee e 79
Gréfico 6: Grafico del % de ac por componente vs Impureza de los nodos finales con desfase
de 1 dia (EIaboraCion ProPia) ........ccueoeruerierieriisiesiesieeee ettt 80
Grafico 7: N° de nodos finales vs Cantidad de datos usados en la construccion con desfase
de 1 dia (E1abOoraCion ProPia) ........coueeereerierieriisiesiesieee ettt bbbt 83
Gréafico 8: Grafico del % de ac por componente vs Cantidad de datos usados en la
construccion con desfase de 1 dia (Elaboracion propia) .........cccceeeevveveeieiieeseesesee e 84
Grafico 9: Indice de Kappa vs N° de datos en el analisis de estructura de si fallara una
maquina con 1 dia de desfase (Elaboracion propia) ..........cccccveveeieieeiesiesieese e 84
Gréafico 10: Porcentaje de clasificacion vs N° de datos con 2 dias de desfase (Elaboracion
(O] ] oI USSR 86
Gréafico 11: N° de nodos vs N° de datos con 2 dias de desfase (Elaboracién propia).......... 87
Grafico 12: Indice vs N° de datos en el analisis de estructura de si fallara una maquina con 2
dias de desfase (EIaboracion propia) .........ccccceeveiieieiieie e 88

Gréafico 13: Tiempo de la prediccidn (Elaboracidn propia).........ccccccevvveveiiveieivesieseeiene 93



Gréafico 14: N° de datos en el intervalo de los datos Antes vs Impureza de los nodos
(S E oToT = Tol o] gl o] (o] o F- | I USSR 94

Gréafico 15: N° de nodos vs impureza (Elaboracion propia) ..........ccccevveveveevecieseese e 94

14



1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

En la actualidad la competencia y las exigencias de los mercados, han llevado a que
las empresas busquen ser cada dia mas eficientes en sus respectivas areas, a lo cual se le suma
el cumplimiento de las normas internacionales (1ISO 9001, 1SO14001, OHSAS 18001, entre
otras). Es en este contexto, que el mantenimiento cobra una gran importancia, ya que parte
relevante de la satisfaccion de los requerimientos exigidos hoy en dia, pasa por mantener
apropiadamente los equipos, herramientas e instalaciones de la compafiia (Olarte, Botero, &
Cafion, 2010). Ciertamente aungue en estos tiempos este tema no es extrafio para las
organizaciones, no siempre fue asi, ya que “El mantenimiento empieza a adquirir importancia
a partir de los afios 30 cuando Henry Ford implemento en su empresa un area destinada a las
actividades de reparacion de los equipos pertenecientes a su sistema de produccion” (Cruz,
2017). Con este precedente, queda claro que los empresarios desde esta época poco a poco
empezaban a valorar la relevancia del correcto funcionamiento de las maquinarias en las

ganancias finales de la compafiia.

Ahora bien, queda preguntarse de qué forma concreta el correcto funcionamiento de
los equipos influye en las ganancias de una compafiia. La lista es larga, ya que una falla en
un momento inoportuno trae mas de un problema a las empresas, los cuales varian en
gravedad en funcion del rubro, tomando en cuenta que la detencion de una o0 mas maquinarias
puede producir una detencion parcial e incluso total del proceso productivo, lo que conlleva
a atrasos en las entregas, multas e incluso la pérdida de contratos. Ahora bien, las
consecuencias pueden ir mas all& de lo monetario, ya sea por temas de prestigio o por efectos

en industrias como las del transporte de pasajeros, donde un error inesperado, puede
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desencadenar en un accidente que cobre vidas. Es por las razones ya nombradas, que las
fallas inesperadas se convierten en un dolor de cabeza para los directivos, los cuales sienten
la necesidad de anticiparse a estos sucesos y conocer la probabilidad de ocurrencia de los
mismos. Claro esta, los esfuerzos por lograr este objetivo dependeran de la naturaleza del
proceso productivo, su importancia y los limites presupuestarios de la compafiia, ya que
existe la posibilidad de simplemente esperar a que la falla se presente y corregirla
(mantenimiento correctivo) o revisar la maquina periddicamente, para asi determinar su

estado y arreglar lo que este mal (mantenimiento preventivo) (Molina, 2006).

Una de las opciones que surgen es la de pronosticar las fallas (mantenimiento
predictivo) si es que el proceso productivo de la compafiia justifica este esfuerzo, para asi
arreglar los equipos antes de que las fallas se presenten. La idea es trabajar en un momento
donde la detencion temporal no cause estragos. Este tipo de mantenimiento se utiliza, cuando
se busca reducir costos en los métodos tradicionales antes nombrados, que son el correctivo

y el preventivo (de Leon, 1998).

El mantenimiento predictivo, puede hacerse, a través de un seguimiento a las
variables de interés de los equipos (Monitoreo), para asi obtener signos de advertencia que
indiquen qué podria fallar en el futuro. Los mantenimientos predictivos mas comunes son
por analisis de vibraciones, por termografia, analisis de ultrasonido y andlisis de aceite

(Olarte, Botero, & Carion , 2010).

Ademaés de hacer un seguimiento, también esta la opcion de utilizar datos historicos
de las variables del equipo, para asi poder determinar el tiempo que se tiene antes de que se
presente una nueva falla. Esta prediccion se logra modelando el comportamiento de las
variables, por lo cual surge la pregunta de ;Como es posible y conveniente modelar estas
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variables? Una de las opciones a considerar es un modelo que fue propuesto en el afio 1984
en la publicacion “’Classification and Regression Trees’’ hecha por Breiman, Freidman,
Olshen y Stone (Serna Pineda, 2009), los cuales propusieron los arboles de clasificacion y
regresion o la metodologia CART, la cual en términos basicos, busca crear grupos
homogéneos de datos a través del particionamiento recursivo. La metodologia CART se
presenta como una opcidn interesante a tomar en cuenta ya sea para la clasificacion de datos
en una primera instancia o para la prediccion misma, ya que “Los arboles de regresion CART
son una alternativa de regresion que no requiere supuestos sobre los datos por analizar y es
un método de facil interpretacién de los resultados” (Diaz & Correa, 2013).

Tomando en cuenta lo antes mencionado, es posible preguntarse, ¢de qué forma este
método puede aportar al prondstico de fallas?, ¢representa un aporte a los métodos ya

existentes?, ¢podria servir como un complemento a las formas de mantenimiento actuales?
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2. OBJETIVOS

1.1.1. Objetivo general

Evaluar el uso de la metodologia de los arboles de regresion en el area de
mantenimiento y fallas, mediante analisis y realizacién de un caso de estudio, para asi ampliar

el uso de la herramienta en este ambito.

1.1.2. Obijetivos especificos

e Determinar el funcionamiento de la metodologia CART y conocer su utilizacion en
distintos &mbitos, a través de la recopilacion de informacidn, para asi tener una base
conceptual.

e Proponer posibles usos de la metodologia en el &rea de mantenimiento y prediccion
de fallas, para establecer un listado de opciones que se puedan analizar, a través del
analisis de la informacién recopilada.

e Realizar el analisis de la metodologia sobre una base de datos, para relacionarlo con
alguna de las propuestas planteadas, identificando qué informacion se puede obtener
a través con los arboles de regresion.

e Evaluar los resultados entregados por la metodologia CART, con el fin de identificar

que tan efectiva es para el caso planteado.
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3. MARCO TEORICO

En lo que es el marco tedrico o el estado del arte, se hablara en un principio sobre el

mantenimiento en si, ya que es el tema sobre el cual se piensa aplicar la herramienta.

Con el uso y la razén ya mostrados, se procedera a mostrar matematicamente como
funciona la metodologia CART y algunos usos practicos de la misma. Finalmente se hablara

sobre la programacion de la herramienta, para que pueda ser usada en la practica.

3.1. Mantenimiento

En las industrias, se requiere que los instrumentos que se utilizan estén disponibles
para su uso el mayor tiempo posible, para asi poder ser eficientes en el proceso productivo y
cumplir con los estandares de calidad requeridos (Olarte, Botero, & Cafion, 2010). Alineado
con este objetivo, el mantenimiento busca primeramente mantener el correcto estado
funcional de los equipos e instalaciones, aungue este objetivo inicial puede ser ampliamente
sobrepasado por las consecuencias de este principio (Leon, 1998), esto por los distintos
beneficios que puede traer esta practica, ya sea porque se reducen los costos en la produccién,

se evitan accidentes o se amplia la vida atil de los equipos, entre otras cosas.

El mantenimiento, también esta fuertemente relacionado con el concepto de las fallas,
que es cuando el equipo o la maquinaria dejan de entregar o presenta problemas en la entrega
del servicio para el cual esta disefiada. Esta relacion, se da porque el mantenimiento, busca
reparar, evitar o reducir el nimero de fallas que la maquina o equipo sufre a lo largo de su

vida util (Molina, 2006).
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A la hora de trabajar, no se puede considerar que todos los equipos se deben mantener
de la misma forma, ya que cada equipo tiene caracteristicas distintas, las cuales producen que
una forma de mantener una maquina, sea ineficiente o incorrecta para otra, lo que nos lleva
a concluir que en una misma empresa o planta de produccion, se pueden utilizar varias formas

de mantencion. Es asi como se identifican 4 tipos de mantenimientos.

3.1.1. Mantenimiento correctivo

En este tipo de mantenimiento, lo que se hace basicamente es mantener cuando ya se presentd
la falla, es por esta razén que no se toman medidas previas. Es posible que para el lector esta
practica parezca irresponsable, pero no es asi si se utiliza en la situacion correcta, ya que se
puede presentar que los costos de falla sean bajos, ademas de otras situaciones, como que
sean fallas de equipos auxiliares o de equipos que no estan directamente relacionados con la
produccion (Leon, 1998). Este tipo de mantenimiento se puede subdividir a su vez en 2

categorias (Molina, 2006):

e Mantenimiento paliativo o de campo (de arreglo): Lo que busca es hacer que la
maquina vuelva a funcionar, pero no elimina la fuente que provoco la falla.

e Mantenimiento curativo (de reparacion): Lo que busca es eliminar la causa de la falla.

Ciertamente hay que ser cuidadosos a la hora de utilizar este tipo de metodologia, ya
que al no tener un procedimiento previo, la falla se presenta de forma inesperada, lo cual en
una situacion critica puede producir estragos, ya sea por la falta de personal en un momento
determinado, o por una ausencia de repuestos, ademas esta detencion inesperada, puede
producir la detencion de la produccion o puede causar algin accidente que afecte al personal

(Ledn, 1998).
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3.1.2. Mantenimiento preventivo

El mantenimiento preventivo, busca evitar las reparaciones, haciendo revisiones periodicas
a los equipos, en donde se ve el estado de los componentes y se hacen los cambios que se
estimen pertinentes, para asi evitar que la maquina falle en el futuro. La dificultad en este
método surge cuando hay que determinar cada cuanto tiempo se debe ejecutar la mantencion,
ya que si se hace con una alta frecuencia, los costos aumentan mucho y si se dejan pasar
periodos muy largos, es posible que se produzcan fallas inesperadas. Es por esta razon que

hay que tener cuidado en determinar el equilibrio de los costos (Ledn, 1998).

3.1.3. Mantenimiento predictivo

El objetivo de este mantenimiento es reducir los costos producidos por los dos tipos
de mantenimientos, antes mencionados. En términos generales, lo que se busca es conocer el
estado de los equipos mediante variables representativas, las cuales son monitoreadas, para
asi determinar el instante correcto en el cual cambiar un determinado componente. Este tipo

de mantencion goza de varias ventajas, algunas de ellas son:

Se puede detectar con antelacion las posibles fallas que sufrira el equipo sin

necesidad de detenerlo.

e Se pueden programar los cambios o reparaciones en momentos donde la detencion
de la maquina no cause un problema en los procesos de la planta.

e Se reducen los tiempos de trabajo en la mantencidn, ya que se sabe cudl es el
elemento que esta pronto a fallar, por lo cual se saltan la revision de las partes que
no presentan problemas.

e Se puede programar la compra y recepcion de piezas con una mayor precision, para

asi tener un inventario mas reducido.

21



e Permite identificar las causas de los fallos, para asi poder tomar medidas.

A pesar de los beneficios de este método, existen 2 principales dificultades que causan
problemas en su ejecucién. La primera de ellas es la determinacion de los parametros de
evaluacién, ya que en ningun caso existe un parametro o combinacion de pardmetros que
indique de forma exacta las condiciones de la maquina, por lo que puede darse que, al hacer
una mala eleccién, la prediccion se vea afectada, ya sea haciendo un mal diagnostico de la
falla o simplemente no detectandola. La segunda dificultad, es que no es viable monitorear
todos los pardmetros de forma continua, por lo que se tiende a relajar este punto,
seleccionando las variables mas importantes, lo que podria llevar a los mismos problemas de
la primera dificultad. Sumado a lo anterior, se puede dar que se decida hacer revisiones
periddicas de los indicadores, lo que podria permitir que se produzcan fallas inesperadas entre

revisiones (Ledn, 1998).

3.1.4. Mantenimiento productivo total

Este tipo de mantenimiento surge y se desarrolla en Japon y busca recoger todos los
aspectos que influyen en el uso de las maquinarias, por lo que este método implica a todos
los estamentos y niveles de produccién. Esto quiere decir que la responsabilidad del
mantenimiento no recae Unicamente en el departamento de mantenimiento, sino que en la

estructura de la empresa (Molina, 2006).

Lo positivo de esta préactica, es que entrega un resultado final mas completo, ya que
se integra a toda la organizacion al mantenimiento, junto con que ademas este concepto esta
relacionado con la idea de calidad total y mejora continua. Por otro lado, también surgen
problematicas, ya que se requiere un fuerte trabajo con la cultura general de la empresa, la

cual debe estar convencida y alineada con el concepto. Ademas, este mantenimiento, requiere
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una inversion no solo en los cambios, sino también en tiempo, ya que se considera a la

empresa en general (Molina, 2006).

Como se pudo apreciar, hay varias formas de mantener los equipos 0 maquinarias que
una compariia posee, mostrandose que el uso de cada uno depende de las caracteristicas del
equipo y del proceso. Con lo anterior aclarado, no queda méas que adentrarse en la explicacion
de la metodologia CART, con el fin de entender que es y como funciona, para asi poder
posteriormente analizar como utilizarla en el contexto del mantenimiento.

3.2. Arboles de regresion o clasificacion

La metodologia CART fue inicialmente planteada por Breiman, Freidman, Olshen y
Stone en su publicacion “’Classification and Regression Trees’’ del afio 1984 (Breiman,
Friedman, Stone, & Olshen, 1984) y caus6 interés en la comunidad, ya que es un método de
facil implementacion e interpretacion, que tiene la capacidad de trabajar con variables tanto

numéricas como categoricas.

El arbol de regresion o de clasificacion tiene una estructura de nodos, los cuales

pueden identificarse como nodos padre y nodos hijo y se relacionan de la siguiente manera:

tPna"r's
L™ e
| 1
\ ’ \
thijo1 thijoz
LN . I b r

llustracion 1: Relacion entre nodos en la metodologia CART (Elaboracion propia)
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Es de esta forma que se puede decir que producto del particionamiento de un nodo
padre, surgen 2 nodos hijo. EI método CART hace estas particiones repetidas veces con el

fin de encontrar nodos hijos cada vez mas homogéneos.

Cada nodo en el arbol de regresion corresponde a una pregunta o un criterio de
divisién de los datos, por lo tanto, si desea clasificar o determinar el comportamiento de una
variable, se debe avanzar por el arbol desde el nodo raiz (primer nodo) hasta que se llegue a
la clasificacion final. Un ejemplo de esto es el caso del siguiente arbol, que analiza la
mortalidad hospitalaria del infarto agudo de miocardio (Trujillano, y otros, 2008), en donde
para el caso de los hombres la primera pregunta es ¢esta en shock o no? y luego para el caso
de los que no estan en shock, se hace otra pregunta, que es ¢son mayores o menores de 68,5

afos?, para de esta forma seguir avanzando y determinar la clasificacion final del dato.

(Hombre)
8,62%

N J
No shock) ‘/ Shock
5,54‘%J 73 01

|
R —
68,5 anos) 68,5

™ -
OS| > E.J"I

) | 9,84%

’ v
( FVno) (FV sf'] (FV no_w ( FV si
0, 0, 0/ o,
1,68 A/.4L| 19,75% .8,88% | 38,94%
'|c si ) (1Cno “ICsi )
3% ) \7.26% ) 15,41%

M
|ACVA no)||(ACVA si Henal no)|(iRenal si) ACVA no) | (ACVA si)
1,12% 947% 521% J| 28,71 ,e/ 6,78% 45,31%

71Cno
1,25%

Ilustracion 2: Arbol de regresion referente al infarto al miocardio (Trujillano, y otros, 2008)

Una vez entendida a grandes rasgos la estructura de los arboles de regresion es
prudente adentrarse en lo que es la metodologia de creacion de los arboles, la cual consta de

3 partes (Timofeev, 2004):
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1).- Construccion del arbol maximo.

2).- Escoger el tamafio de arbol correcto.

3).- Clasificar nuevos datos usando el arbol construido.

Hasta el momento se ha hablado de arboles de regresion y clasificacién, como una
sola cosa, pero a pesar de que ambos siguen la misma metodologia nombrada anteriormente,
estos trabajan con datos distintos y por lo tanto presentan diferencias a la hora del calculo, ya
que en el caso de los arboles de clasificacion, la variable debe ser categdrica, mientras que
en los arboles de regresion la variable debe ser continua (Diaz & Correa, 2013). Es por esta
razén que se justifica explicar por separado la metodologia de construccion de cada tipo de

arbol.

3.2.1. Construccion del arbol maximo

La construccion del arbol se produce a través de la particion de cada uno de los nodos
en otros 2, pero esta particion debe tener un criterio, al cual llamaremos impureza (Serna
Pineda, 2009). EIl objetivo es que cada vez que se ejecute la particion de un nodo padre, sus
nodos hijos sean menos impuros (Trujillano, y otros, 2008), por lo que se va mejorando el

prondstico o la seleccion de los datos a medida que se desciende del arbol.

En el caso de los arboles de clasificacion, existen varias formas de particion
propuestas por los autores, en donde la mas ampliamente utilizada es la regla de Gini

(Timofeev, 2004):

La nomenclatura es la siguiente:

e i(t): Impureza
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t: Nodo.

e kl1....K: Categorias.

e p: Proporcion.

e p(K|t): Proporcion de la categoria k en el nodo t.
® t,, t,: Nodos hijos.

Y: Variable a clasificar.

Y: Promedio de la variable a clasificar.

i(©) = ) p(klD) - p(lle

k+l

Para determinar que los nodos hijos son lo menos impuros posibles, hay que verificar
que la variacién de la impureza del nodo padre a los nodos hijos, sea lo més grande posible,

lo que se logra maximizando la siguiente expresion (Diaz & Correa, 2013):

AI(t) = i(t) — plty] - i(tm) — pltal - i(tn)

Como ya se tienen las funciones de impureza para los arboles de clasificacion, falta
determinarlas para los arboles de regresion, ya que estos trabajan con variables continuas. En

este caso, se puede utilizar la varianza de la respuesta (Diaz & Correa, 2013):

0 = ) (%= 7O

i€t
Para este caso, el calculo de la variacion de la impureza sufre un ligero cambio, ya

gue ya no son necesarios los pesos de los nodos hijos (Diaz & Correa, 2013):
AI(E) = i(t) — i(tm) — i(tn)
3.2.2. Escoger el tamafio de arbol correcto
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Una vez construido el arbol, lo que se tiene es un arbol saturado, el cual tiene muchas
ramas o divisiones, por lo que es necesario reducir su tamafio en un proceso que también es
conocido como poda. El objetivo es obtener un arbol con una alta calidad y poco sensible al
ruido de los datos (Diaz & Correa, 2013). Para cumplir este objetivo, s necesario crear un
indice de calidad, el cual indicara el estado de los nodos terminales, ya que la calidad de un

arbol esta determinada por qué tan homogéneos son sus nodos terminales.

En este contexto se definen las siguientes medidas para determinar R(t) que es el indice de

calidad del arbol:

e Arbol de clasificacion:

R(t) = Z P[t] - r(t)

tet

R(t) = Ei(t)

tet

e Arbol de regresion:

Para lo indicado anteriormente, t es el conjunto de nodos terminales y r(t) es una
medida de calidad del nodo, que puede ser la funcion de impureza o también puede ser el

costo de mala clasificacién, el cual se define como:

l
r(0==zzu1cgﬁ)-PU’=iﬁ]

En la ecuacion c(ifj) es el costo de mala clasificacion de j en la clase i, con i,j =
L,...... 1. Si se clasifica correctamente ¢l costo es 0, por lo tanto c(ifi)=0 (Diaz & Correa,

2013).

El objetivo es encontrar el valor de R(t) mas pequefio.
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3.2.2.1. Costo-complejidad
A la hora de seleccionar el arbol correcto, el tamafio del mismo cobra una gran
importancia, tomando en cuenta que un arbol muy grande puede presentar problemas de
sobreajuste (Diaz & Correa, 2013). En base a lo anterior se plantea el costo de complejidad,

el cual toma en cuenta el costo de mala clasificacion y el tamafio del arbol.
Ro(t) = R() + a - |t

El pardmetro de complejidad corresponde a a Y |t| corresponde al nimero de nodos
terminales. El pardmetro a es un nimero real mayor o igual a cero, cuando a = 0 se tiene el
arbol mas grande y a medida que a se incrementa, se reduce el tamafio del arbol (Serna
Pineda, 2009).

Con la informacion de los arboles de regresion y clasificacion, es posible adentrarse
en lo que son algunos ejemplos que la literatura entrega respecto a la utilizacion de la

metodologia CART en el mantenimiento.

3.3. Arboles de regresion aplicados en el mantenimiento

Esta metodologia ha sido utilizada en distintas areas, donde se destaca principalmente
el area de la salud, pero hace aproximadamente 2 décadas han surgido investigaciones, que
buscan probar la efectividad de los arboles de regresién en el mantenimiento. El afio 2002,
se investigo la capacidad de varios modelos, para predecir la corrosion en los aviones. Para
probar los modelos se utilizaron bases de datos de pruebas no destructivas y se lleg6 a la
conclusion de que los arboles de regresion eran particularmente efectivos para predecir la
corrosion (Brence & Brown, 2002). En el mismo afio, se estableci6 la idea de hacer un

diagndstico y mantenimiento remoto, en donde uno de los pasos de esta investigacion tuvo
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como objetivo identificar la causa por la cual la maquina a mantener se descompuso. Es en
este punto, donde la metodologia CART fue utilizada, ya que las razones de la averia pueden
ser varias, como factores ambientales, operadores, componentes u otros y se valoraron
algunas caracteristicas de los arboles de regresion, como el apoyo visual que entrega, que no
se ven afectados por valores atipicos, su automatizacion y su velocidad (Luo, Hsieh, Su, &

Tsai, 2002).

Mas adelante en el afio 2006, surge un estudio que busca desarrollar una herramienta
que apoye la toma de decisiones respecto a la inspeccion de oleoductos de petréleo.
Bésicamente se busca determinar el tipo o clase de derrame utilizando algunas variables
relevantes, para asi finalmente decidir donde y como monitorear. Para hacer este analisis se
utilizan los arboles de regresion, sobre una base de datos de 30 afios aproximadamente, la
cual tiene registradas las condiciones de operacion de los oleoductos de Europa occidental.
El resultado de esta investigacion, llevé a que los arboles de regresion funcionaron como una
herramienta que orientaba a los gerentes de mantenimiento de petroleo, a planificar de una
mejor forma las actividades de mantenimiento, para asi mejorar la eficiencia y reducir los

riesgos de derrames (Bertolini & Bevilacqua, 2006).

En el afio 2009, se investigd la efectividad de los arboles de regresion en la prediccion
de fallas de un compresor de metano, utilizando una base de datos. La diferencia de esta
investigacion es que se utiliza una modificacion a la metodologia CART, conocida como
“least square regression tree”, la cual busca en cada nodo establecer una funcién que

relacione los valores a predecir, reemplazando al promedio.

£(0,x;): Una funcion que utiliza a las variables clasificadoras.
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0= ) (h-fOx)

Yix;et

Los resultados indicaron que la modificacion del modelo fue més efectiva a la hora
de predecir las fallas, ademas se establece que el nuevo modelo tiene la capacidad de rastrear
las condiciones del cambio de funcionamiento de la maquina con una alta precision (Yang,

2009).

En los sistemas de tratamiento de aguas, especificamente en el filtrado, el afio 2017
se utilizé la metodologia CART, para determinar las condiciones asociadas a un mayor riesgo
de filtracion ineficiente y se cred un método que apoya las decisiones. En este caso los arboles
de regresion demostraron ser una metodologia eficaz, entregando modelos precisos (Upton,

Jefferson, Moore, & Jarvis, 2017).

Ahora que se conocen algunos ejemplos de usos de los arboles de regresion y
clasificacion, es importante conocer de qué forma o con que softwares se pueden generar

estos arboles.

3.4. Programacion de los arboles de regresion

Al buscar programas que generen arboles de regresion, las opciones que aparecen son
escasas y por lo general permiten un uso limitado de la herramienta. Una de las opciones que
surge es el uso del software estadistico SPSS, el cual tiene como una de sus opciones la
construccion de arboles de regresion, pero a pesar de que existe esta herramienta, ahora se
hara énfasis en otra forma de crear estos arboles, que es a través de los tutoriales de Machine
Learning de Josh Gordon (Gordon, Youtube, 2018). Es aqui donde explica que Machine
Learning son un conjunto de algoritmos que aprenden de los ejemplos y la experiencia,

poniendo como ejemplo el hecho de diferenciar entre una manzana y una naranja, que es una
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tarea dificil de programar si no se usan los métodos ya nombrados, ya que habria que escribir
una gran cantidad de cddigos para decidir que es una manzana o una naranja y si se presenta
otra fruta, habria que escribir una nueva codificacion para explicarlo. Lo que se busca en este
caso entonces es un algoritmo que genere las reglas, para que no tengan que ser escritas
manualmente y esto es precisamente lo que hace la metodologia CART (Gordon, Youtube,

2018).

Para programar lo que hace, utiliza el software Python, el cual permite apreciar de
mejor manera lo que se esta trabajando y a su vez también facilita la modificacion de los

cadigos.

En el capitulo 8 de su tutorial, Josh Gordon habla sobre los arboles de regresion y
clasificacion o la metodologia CART y explica su funcionamiento. En este mismo capitulo,
se muestra el cddigo en Python de los arboles, para que pueda ser utilizado con otras bases
de datos (Gordon, 2018). El cddigo muestra los pasos que se siguen en la construccion de un

arbol de regresion y clasificacion, que utiliza el indice de Gini como clasificador.

Cuando se hace correr el programa, se entrega el arbol impreso y también entrega la

opcion de hacer la prediccion de algunos ejemplos.

A pesar de que entrega el arbol impreso, este es dificil de leer si tiene un gran tamario,

ya que el formato de impresion es hacia abajo y no como un arbol normal.
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--» True:
Iz Past »= 37
-=» True:
Is Time »= 197
--» True:
Is Past »= 47
--» True:
T5 T1me F= 227
--» True:
(" Predict', {212: 1, 219: 1, 227: 1, 223: 1})
--» False:
(' Predict', {286: 1})

llustracion 3: Fragmento de arbol construido 1 (Elaboracion propia)

En la ilustracion 6 se muestra la pregunta y el desglose de su respuesta, mostrandose
primero los verdaderos y después los falsos, por lo tanto, el falso de la primera pregunta que
es “Is Past >= 3” no se muestra sino hasta que terminen todas las preguntas dentro de ese
nodo. En el cuadro rojo se muestra un nodo final, que es la respuesta a la pregunta “Is
Time>=327", mostrandose la respuesta si es verdadero o es falso. Es después del nodo ya

mostrado que se muestra el falso de la pregunta “Is Past >=4".

--» True:
Is Past »= 47
-» True:
Is Time »= 32?7
--» True:
Predict', {212: 1, 219: 1, 227: 1, 223: 1})
--» False:
Predict', {286: 1})
-» False:
Is Time »= 587

lustracion 4: Fragmento del arbol construido 2 (Elaboracion propia)

En la parte falsa de este nodo, se vuelve a hacer una nueva pregunta que es “Is Time

>=507".
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Como se indico anteriormente, también se pueden hacer predicciones, que entregan
como resultado los posibles valores que pueden tomar la prediccion y el porcentaje de peso
que tiene dicho valor sobre el nodo. Mientras mas pulcro este el nodo, menores seran las

opciones que entrega.

Para hacer lo anterior, hay que ingresar una base de datos de prueba que tenga la

misma estructura de la base utilizada para construir el arbol.

testlng data

[

¥

¥

ER
'3',185,15
3!

91,
»-3]
-24 31],
6]
,68,138],

lustracion 5: Testing_data (Elaboracién propia)

Cuando corre el programa y se entrega el &rbol de regresion, en la parte inferior se

entregan las predicciones de la siguiente forma.

Actual:
Actual:

156. Predicted: {73:
138. Predicted: {78:

'58%",
'33%",

-2

118:

5%
'33%",

86

'33%"}

lustracién 6: Prediccion (Elaboracion propia)

Lo que se muestra en la imagen es el valor que deberia tener ¢l nodo en “Actual” y
luego la prediccion. En el caso del primero que es 156, dice que un 50% de los valores del
nodo son 73y el otro 50% es -2. Estos resultados nos indican que para el ejemplo mostrado

la prediccion no es muy buena, ya que ninguno de los valores se acerca al valor real.

Una vez que se determind la forma de programar los arboles de regresion y
clasificacion, es importante saber con qué criterios o indicadores evaluar o comparar los

resultados que se obtengan.
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3.5. Formas de medir el desempefio del modelo
En Machine Learning el clasificador es evaluado por una matriz de confusién
(Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013). Esta matriz es de 2x2, en donde se muestra la
prediccion del clasificador y la clase, ademas si se estd trabajando con bases de datos
desbalanceadas, la clase minoritaria se etiqueta como la positiva y la mayoritaria como la

negativa, dejando la matriz de la siguiente forma.

Tabla 1: Matriz de confusion (Elaboracion propia)

Predicho como positivo Predicho como negativo
Actual positivo TP (NUmero de verdaderos | FN (NUumero de falsos
positivos) negativos)
Actual negativo FP  (NUumero de falsos | TN (Numero de verdaderos
positivos) negativos)

En base a la informacion de la tabla x se pueden determinar algunas mediciones

basicas para probar los resultados que se obtengan.

o

Measure Formula interpretation
TP +TN
Accuracy
TP4+TN4+FP 4+ FN
Error rate = 1-Accuracy FP +FN
TP+TN 4+ FP 4+ FN
Sensitivity (or Recall) TP Accuracy of positive examples
TP+ FN
Specificity TN Accuracy of Negative examples
TN + FP
Precision TP
TP+ FP

lustracion 7: Mediciones basicas basadas en la matriz de confusion (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)
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El mas comun de todos es Accuracy, que indica la probabilidad de clasificar bien los
valores, mientras que Error rate indica la probabilidad de una mala clasificacion. Luego para
determinar la exactitud de los valores positivos se utiliza el indicador Sensitivity y para medir
la exactitud, pero de los valores negativos se usa el indicador Specificity. Finalmente,

Precision indica que tan bien se clasificaron los valores positivos.

Para complementar el andlisis, se pueden utilizar indicadores que se componen de

combinaciones de los antes expuestos.

3.5.1. Likelihood ratios
Son dos, uno positivo y uno negativo. El positivo corresponde a la relacion entre la
probabilidad de clasificar un valor positivo como positivo y la probabilidad de clasificar un

valor positivo como negativo.

_ P(Postitive/Positive) _TP/(TP + FN) _ Sensitivity
~ P(Postitive/Negative) FPJ(FP +TN) 1 — Specificity

t+

L=p

llustracién 8: Lijelihood positivo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

El negativo corresponde a la relacion entre la probabilidad de clasificar a un valor

negativo como positivo y la probabilidad de clasificar a un valor negativo como negativo.

_ P(Negative/Positive) FN/(TP+FN) 1- Sensitivity
~ P(Negative Negative)  TN/(FP +TN)  Specificity

A=p

lustracion 9: Likelohood negativo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

Un valor alto en el indicador positivo y un valor bajo en el indicador negativo indican
un buen desempefio de los valores positivos y negativos respectivamente. La siguiente tabla

muestra la interpretacion del indicador positivo.
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L value Model contribution
1 Mezlhgible
1-5 Poor
5-10 Fair
> 10 Good

lustracion 10 : Interpretacion del Llikelihood positivo (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)
3.5.2. Discriminant power (DP)

Esta medida busca incluir las medidas Sensitivity y Specificity de la siguiente forma:

V3
DP = —(logX + log¥)
'y

Where : X = sensitivity / (1- sensitivity) , and Y= specificity / { 1- specificity)
lustracion 11: Discriminant power (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

La siguiente tabla muestra la clasificacion de los resultados en funcion del valor del

Discriminant power.

DF value Model contribution
=1 Poor

=] and <2 Limuted

=2 and <3 Fair
=3 Good

lustracion 12: Clasificacion del Discriminant power (Bekkar, Djemaa, & Alitouche, 2013)

3.5.3. Kappa (K)
Este indicador toma en cuenta la prediccion que se produce solo por casualidad y se

conforma de la siguiente forma.

total accuracy — random accuracy
1 —random accuracy

kappa =

lustracién 13: Indicador Kappa (Akosa, 2017)

Donde
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TP+TN

total accuracy = TP+TN + FP + FN

lustracion 14: Total accuracy (Akosa, 2017)

(TN + FP)(TN + FN) + (FN + TP)(FP + TP)
(TP + TN + FP + FN)?

random accuracy =

llustracion 15: Random accuracy (Akosa, 2017)

Este indicador tiene valores desde el -1 al 1, donde O implica que no hay acuerdo, 1
representa una perfecta concordancia del modelo con lo actual y un -1 representa un

desacuerdo entre la prediccion y lo actual.

Los indicadores ya expuestos trabajan solo con 2 posibles respuestas o
clasificaciones, pero que sucede cuando ese no es el caso. Ahora se presentard una

modificacion del indicador Kappa para mas posibles clasificaciones.

3.5.4. Clasificador Kappa para mas de 2 clasificaciones
Lo primero es entender que el clasificador Kappa compara la relacién entre 2
respuestas, siendo para este caso el valor real y la clasificacion. Los valores que se toman en

cuenta son la cantidad de respuestas (m), el nimero de datos (n) y la cantidad de categorias

(k).
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k
Z X = m
j=1

llustracion 16: Varible xij (Green, 1997)

Para todo i.

También se define el nimero de respuestas promedio por dato (), pero en este caso

como hay 2 respuestas para todos los datos, el valor siempre es 2.

Luego se define una proporcion de respuestas por categoria (p;,j=1, ....... , k)

]

R
S
— i=1

nm

lustracion 17: Proporcion de respuestas (Green, 1997)

Ahora se define un valor de Kappa por categoria de la siguiente forma

i xi(m— xy )
=l

=1 :
nm(m—1) g

1

llustracion 18: Valor de Kappa por categoria (Green, 1997)
Donde C_[] =1- ﬁ]

Finalmente, el valor de Kappa se define como una relacion entre los valores de Kappa

por categoria
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lustracion 19: Valor de Kappa (Green, 1997)
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4. METODOLOGIA

Para hacer el anélisis de la herramienta ya descrita anteriormente en el estado del arte,
se procedera a realizar 2 etapas de trabajo, que son en un inicio un trabajo cualitativo en
donde se busca determinar de forma general los principales problemas o necesidades con
respecto al mantenimiento y un analisis cuantitativo de la herramienta. El analisis cualitativo
se hara con ayuda de la informacion recopilada, utilizando las investigaciones pasadas y el

marco tedrico del mantenimiento para concluir al respecto.

Una vez que los problemas hayan sido identificados, para cada uno de ellos se buscara
una relacién con los arboles de regresion, mostrando como podrian ser usados y como
deberian estructurarse las bases de datos, para que se pueda obtener la informacidn que se
requiere. Es por lo recién dicho, que se debe definir también de forma clara los resultados

gue se esperan obtener en cada uno de los casos.

Una vez terminado lo anterior, para cumplir con la segunda etapa (Andlisis
cuantitativo) se utilizara una base de datos que proviene de la pagina kaggle (kaggle, 2018),
que corresponde a un sitio de bases de datos de libre acceso. La base de datos seré explicada
mostrando las distintas variables que se miden, luego se indicara lo que se espera analizar en
la misma y se determinaré de qué forma puede ser util la metodologia CART, mostrando que
tan eficiente es, probando que tan bien clasifica o predice nuevos datos y como varia la
clasificacion de estos si la base de datos inicial es mas grande o mas pequefa.
Complementario a lo anterior, se probard cémo funciona la prediccion o clasificacion si se
modifican algunas variables de la misma, como la impureza de los nodos o los tiempos de
prediccion.
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Una vez que se hayan hecho todas las pruebas sobre la base de datos ya nombrada, se
hara un andlisis de los resultados y se concluira respecto a la eficiencia de la herramienta y

sus posibles usos en el area de mantenimiento.

Pracesar laos

e Determinar como ;
Identificar A datos y Analizar el
puede serusadala Drefinir el caso : -

= ErellEm=s 6m ¢ hertamienta en los de estudio IR EEEmEED @

k=) mantenimienta estructuras de la herramienta

i) problemas alisi

s Inicio X EIELEDS Concluira
)] - partir de los
2 resultados

Estadodel arte

lustracion 20: Diagrama de la metodologia (Elaboracion propia)
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5. DESARROLLO

Antes de entrar directamente al desarrollo, es prudente para una mejor comprension
hablar en méas detalle de lo que se pretende hacer en este capitulo. En un principio se pretende
identificar los principales problemas en el mantenimiento y como la metodologia CART
puede ser usada para dar solucion a los mismos. Luego se muestra la base de datos y se

explica la informacion que contiene y como esta estructurada.

Para poder trabajar con la informacién y obtener resultados, se presentan 2 tipos de
estructuras que utilizan la informacion de la base de datos planteada (Si fallard una maquina
y tiempo sin fallas). Posterior a eso, se comienza a hacer el analisis de la herramienta, primero
haciendo analisis independientes de algunas variables clasificadoras. La evaluacion se hara
a través del indicador Sensitivity y el indicador Kappa, ademés de los porcentajes de los
componentes de la maquina bien clasificados, para tener un andlisis de los componentes por
separado. Estos valores seran comparados en tres casos, con 1 dia de desfase, 2 dias de
desfase y 2 semanas de desfase, mostrando los resultados generales en tablas, para cada
desfase mostrando el indicador Sensitivity y los porcentajes de componentes bien
clasificados ademas del indicador Accuracy como complemento. Junto a lo anterior se

mostrara un grafico mostrando el indice de Kappa en funcion de los distintos desfases.

Con el analisis de las variables por separado se puede pasar a el andlisis de las
estructuras. Para la estructura de si fallard una maquina (Que se explicard mas adelante) se
consideraran 2 desfases y se mostrara el resultado del arbol de regresién y clasificacion de
forma grafica, para apreciar su desempefio como herramienta de andlisis. Posteriormente se

analizara la relacion de los resultados frente a la variacion de la impureza permitida,
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contrastando este valor con los indices de prediccién (Sensitivity, Kappa y porcentajes de los
componentes) y el numero de nodos finales, para analizar la reduccion del tamafio del arbol
final. En segundo lugar, se busca analizar, la relacion del tamafio de la base de datos de
prueba con los resultados ya sea de prediccion (A través de los mismos indices anteriores) o

de nimero de nodos finales.

Finalmente, para la estructura del tiempo sin fallas de una maquina el analisis sera
distinto, ya que se utilizaran clasificaciones para los datos, que mostraran si la prediccién
indica que la maquina fallara después de lo que corresponde, antes de lo que corresponde o
justo el dia correspondiente. De esta informacion se desglosaran los valores de antes para
determinar qué tan antes de la falla real indica la herramienta que se va a producir la falla.
Con esta informacion se analizara la variacion en funcién del grado de impureza y se agregara

un analisis de la variacion de los nodos finales en funcion de la impureza.

Andlisis la
Variables por .
variacian del
separado destase

Analisis de la
variacion de
impureza

Formas de usar la - -
Explicacion de Definicion de

metodologia CART la base de estructuras para

en los problemas
datos
detectados D= Andlisis

Deteccion de
problemas en el
mantenimiento

Estructura de si
fallara ung
maquina

DESARROLLO

Andlisis de la
variacian de la
cantidad de
datos

Estructura de Analisis de la
tiempo sin variacian de
fallas impureza

lustracion 21: Diagrama del desarrollo (Elaboracion propia)
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5.1. Problema y forma de uso de la metodologia CART
Si se analiza de qué forma la metodologia CART puede ser usada en el area de
mantenimiento y diagnostico de fallas, es posible describir sus usos de forma general en tres

grupos que se detallan a continuacion.

5.1.1. Deteccidn de fallas

Un problema que puede surgir en una empresa es la deteccion de fallas 0 més
especificamente, saber donde se encuentran las fallas cuando se presentan. Este problema se
relaciona mucho con lo planteado respecto a los oleoductos de petréleo (Bertolini &
Bevilacqua, 2006), donde la informacién entregada por la metodologia CART les permitio
saber donde monitorear. En forma general, se puede decir que, con la informacién recopilada,
se pueden identificar los lugares en donde el sistema es mas propenso a fallar para poder
monitorear esa zona evitando gastos excesivos, tomando en cuenta que, Si no se tiene esta
informacion, existe la posibilidad de monitorear lugares en donde no se justifique el gasto.
Complementario a lo anterior, se puede agregar el ahorro de tiempo a la hora de encontrar el
lugar de la falla, ya que, si es que no se esta haciendo un monitoreo, también se puede reducir

la lista de opciones de lugares.

La solucion para el problema planteado suena beneficiosa, pero tiene un gran costo
implicado, que es la recopilacion de la informacion, ya que mientras mas grande es el sistema
0 maquina que se desea monitorear, mayor debe ser la base de datos para que los resultados
entregados sean precisos. Para el caso de los oleoductos, se requirié una base de datos de
aproximadamente 30 afios (Bertolini & Bevilacqua, 2006), por lo tanto, para usar este

modelo, se requiere superar una brecha de recopilacion de datos y temporal.
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En el ejemplo ya mencionado se estaba abarcando un problema de gran envergadura,
pero esto no necesariamente debe ser asi, ya que, si se tienen sistemas 0 maquinas mas

pequerfias en grandes cantidades, la recopilacion de informacion se vuelve mas sencilla.

El enfoque de este problema es basicamente identificar donde es mas probable que
falle un sistema, por lo tanto, en ese lugar hay que poner los esfuerzos para prevenir posibles
accidentes o pérdidas. Es por lo anterior, que la base de datos que se requiere debe tener al
lugar de la falla como la variable a clasificar y a las condiciones de la falla como las variables

clasificadoras.

5.1.2. Causas de una falla

Uno de los beneficios que entrega la metodologia CART, es la posibilidad de cruzar
informacion para poder encontrar o clasificar a una variable a través de muchas otras. Es esta
cualidad la que permite encontrar el conjunto de razones que producen las fallas, para asi
poder tomar medidas al respecto, modificando las distintas variables que se consideren a la

hora del anélisis.

Complementario a lo anterior esta metodologia, permite incluir variables que
comunmente no se toman en cuenta o son dificiles de agregar al analisis, como pueden ser la
experiencia del operador o la temperatura que tiene la zona de trabajo, pero esta posibilidad
a su vez produce la necesidad de tener una base de datos bien construida con todas las

caracteristicas que se desean utilizar.

En este caso las opciones son varias, ya que lo que se requiere es saber la magnitud
del error o la falla de la maquina, que puede ser la disminucion de la velocidad de trabajo, un

retraso o0 un mal funcionamiento, como también podria ser el tiempo de uso de la maquina
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sin fallas. Al mismo tiempo, las condiciones de uso pueden ser usadas como las variables
clasificadoras, para que asi el arbol indique qué combinacion de condiciones nos entrega un
mejor resultado. Si se desea complicar mas el andlisis, se podria considerar construir un arbol
por tipo de falla, para asi poder identificar que combinacién de condiciones las produce o
también que combinacion de condiciones las evita. Otra forma de hacer lo antes descrito, es

agregando al tipo de falla como una variable clasificadora.

En conclusién, en este caso el arbol mostraria las caracteristicas que producen que
una determinada maquina esté mas tiempo en funcionamiento, por lo tanto, se puede saber

qué factores modificar para tener mejores resultados.

5.1.3. Prediccion de fallas

Hasta el momento no se ha hablado de prediccion de fallas, por lo que ahora se van a
tocar dos formas de predecir una falla con los arboles de regresion. La primera es teniendo
una estructura similar a la anterior nombrada (Causa de la falla), identificando cuanto tiempo
puede funcionar una maquina en determinadas condiciones, pero esta vez, el foco no esta en
ejecutar modificaciones, sino mas bien en determinar cuanto tiempo le queda a la maquina
para fallar, en otras palabras, si la maquina tiene ciertas variables clasificadoras, deberia
mantenerse operativa durante una cierta cantidad de tiempo. Esta informacién, nos permite
hacer mantenciones en los momentos exactos y saber cuando tener inventario de los
repuestos, ya que como se indico antes, con la base de datos apropiada se puede conocer el

tipo de falla.

La segunda opcion de prediccion es utilizar la informacion que entregan los métodos
predictivos hoy en dia, como son por ejemplo el analisis de las vibraciones. Lo que se hace
es analizar estos datos con arboles de regresion y determinar cuanto tiempo estara la maquina
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operativa antes de fallar. En este caso es importante destacar, que esta informacion ya es

recopilada en la actualidad, por lo que solo quedaria ver qué tan efectivos son los arboles de

regresion como herramienta de prediccion usando estos datos. Ademas de lo anterior se le

pueden agregar otras variables al analisis, como el modelo de maquina, para asi afinar aun

mas los resultados.

En conclusion, se definen a grandes rasgos 3 formas de utilizar los arboles de

regresion en mantenimiento, que son la deteccion de fallas, la causa de las fallas y la

prediccion de las fallas. Es importante tomar en cuenta que estos usos no son necesariamente

excluyentes entre si, si se maneja la base de datos apropiada que lo permita. A continuacion,

se presenta un cuadro resumen que habla de los 3 usos.

Tabla 2: Cuadro resumen del uso de la herramienta

Uso Descripcion Variable a Variables Observaciones
clasificar clasificadoras

Deteccion de Se busca Lugar de la Condiciones Ahorro en

fallas identificar falla de la falla costo y en
donde se tiempo
produce la falla
de un sistema

Causa de la Se busca Magnitud del Condiciones Se puede

falla determinar el error o el de uso durante | agregar al tipo
factor o tiempo sin el periodo de falla como
conjunto de fallas antes de la variable
factores que falla o durante | clasificadora
desembocan en la falla
una falla

Prediccion de | Se busca Tiempo de Condiciones Ayuda en la

fallas pronosticar funcionamiento | en este periodo | programacién
cuandosevaa | sin fallas 0 monitoreo de
producir una caracteristicas | mantenciones y
fallaen la (Ej: en los tamafios
maquina Vibraciones) de los

inventarios
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5.2. Base de datos
La base de datos se obtuvo de la pagina kaggle (kaggle, 2018), que contiene una gran
cantidad de bases de datos de libre acceso. En este sitio los usuarios pueden usar y a la vez
subir bases de datos para complementar mas aun la informacién que ya se encuentra
disponible en linea. De esta pagina, se utiliza la base de datos Xinjian (Kaggle, 2018), que
segun lo que se indica es para mantenimiento predictivo. Junto con la base de datos como tal,
se adjunta un instructivo que la explica, indicando que es usada como una guia para hacer

mantenimiento predictivo (Boylu, 2018).

En términos generales se puede decir que la informacion que se encuentra en la base
de datos corresponde a distintas mediciones que se les hicieron a 100 maquinas diferentes
durante el afio 2015. Dentro de esta informacion, se encuentran las fallas, las mantenciones,
los errores, la descripcion de cada una de las maquinas e informacion obtenida por monitoreo,
como larotacion o la vibracion de las maquinas. Es importante destacar, que lo que se entrega
no incluye informacion especifica sobre el funcionamiento las maquinas, lo que hacen o en

que industria trabajan, por lo que los analisis no podran enfocarse en ese aspecto.

5.2.2. Explicacién de la base de datos
La informacion se entrega en varios archivos csv, los cuales se dividen de la

siguiente forma:

e PdM _errors: Este archivo contiene los errores de cada maquina a lo largo del afio
2015. Un error, corresponde a un problema que presenta la maquina que no impide
que siga funcionando. En el archivo se consideran 5 tipos de errores y se identifica

a cada error con la fecha (Con la hora), la maquina que lo sufrié y el tipo de error.
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Tabla 3:Archivo PdM_errors ((kaggle, 2018))

datetime
03-01-2015 7:00
03-01-2015 20:00
04-01-2015 6:00
10-01-2015 15:00
22-01-2015 10:00
25-01-2015 15:00
27-01-2015 4:00
03-03-2015 22:00
05-03-2015 6:00
20-03-2015 18:00
26-03-2015 1:00
31-03-2015 23:00

machinelD errorlD
1 errorl
1 error3
1 errors
1 errord
1 errord
1 errord
1 errorl
1 error2
1 errorl
1 errorl
1 error2
1 errorl

Si se revisan los datos mas a fondo, se pueden apreciar los resultados indicados en la

Tabla 3, referentes a la cantidad de cada uno de los errores durante el afio 2015.

Tabla 4:Errores producidos (Elaboracion propia)

Error

errarl
errord
errar3
errord
errars

Cantidad
1010
987
837
727
356

en cambio el error 5 es menos recurrente,

En el cuadro anterior, se puede apreciar que los errores mas comunes sonel 1 y el 2,

solo llegando a presentarse 356 veces durante el

afio. Complementario a eso, se puede hacer un conteo de la cantidad de errores en algunas

maquinas para apreciar si se mantienen las mismas tendencias.
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Tabla 5: Errores por maquina (Elaboracion propia)

Maguina
1
10
30
80
100

errarl errard

11
17
12
10
11

errar3 errord
] 9
9 13
10 3
14 10
7 8

200 =] f=oLN

errars

W R

En el cuadro hay algunas maquinas seleccionadas aleatoriamente, en donde se puede

apreciar que la estructura general no se cumple estrictamente en todos los casos, ya que en

las maquinas 1, 10 y 100 por ejemplo, se produce que el error 3 es mayor al error 2.

e PdM_failures: Contiene las fallas que se produjeron a lo largo del afio 2015,

identificando cada una de ellas con la fecha, la maquina que sufri6 la falla y el

componente que fall6. Una falla produce que la maquina no pueda seguir

funcionando.

Tabla 6: PAM_failures ( (kaggle, 2018))

datetime

05-01-2015 6:00
06-03-2015 6:00
20-04-2015 6:00
19-06-2015 6:00
02-09-2015 6:00
17-10-2015 6:00
16-12-2015 6:00
19-03-2015 6:00
19-03-2015 6:00
18-04-2015 6:00
29-12-2015 6:00

machinelD failure
1 compd
1 compl
1 comp2
1 comp4
1 comp4
1 comp2
1 comp4
2 compl
2 comp?2
2 comp2
2 comp?2

Al igual que en el caso de los errores, se puede saber cuantos componentes de cada

tipo fallaron durante el afio 2015.
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Tabla 7: NUumero de fallas (Elaboracién propia)

Compl
Comp2
Comp3
Comp4

Componente Cantidad

132
259
131
179

25,2%
34,0%
17,2%
23,5%

Se puede ver que el componente 2 falla mas que el resto, llegando a un 34% de las

fallas totales y también que el componente 3 es el que menos fallé durante el afio.

e PdM_machines: Contiene un listado con las maquinas que fueron monitoreadas

durante el afio 2015, agregandole como informacidn adicional el modelo y la edad de

cada una de las maquinas.

Tabla 8: PdM_machines ( (kaggle, 2018))

machinell model
1 model3
2 model4
3 model3
4 model3
5 model3
& model3
7 model3
8 model3
9 model4
10 model3
11 model2

age

18

~ M~ B~

20
16

10

Para hacer un analisis previo de esta informacidn, se puede hacer un cruce entre los

modelos y las fallas, entregando el numero de fallas por modelo y componente en el afio

2015.

o1



Tabla 9: Fallas por modelo (Elaboracién propia)

Compl Comp2 Comp3 Compd
madell 30 45 65 41
madel2 29 40 63 33
madel3 54 B3 o 54
madeld 80 83 o 38

Del cuadro anterior, se puede apreciar que en el caso de los componentes 1y 2, los
modelos 3y 4 fallan aproximadamente un 50% mas que los modelos 1y 2, ademas se puede
destacar que en el caso del componente 3, los modelos 3 y 4 no presentan fallas, por lo cual
se puede suponer que este componente tiene bajo indice de fallas en este modelo, por lo cual

el componente no falla antes de que se le ejecute la mantencidn correspondiente.

Complementario al analisis anterior, también se puede hacer un cruce de informacion

para conocer el nimero de fallas por edad de la maquina.
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componente 4, el cuan falla inicamente cuando la maquina tiene mas de 14 afios.

Tabla 10: Fallas por edad de maquina (Elaboracion propia)

Comp 1
7
13

O 00 N O ULl b WN -
co

N R R R R R R R R R R
O oo NOYULL B WN - O
= (IS =N [
N A OO DO N OGBS

Comp 2

10
15
11
10

8
12
17

4
11
21

46
14
15
13
15
14
14

O O b~ NP wu OO

=
B~

5
0
20
7
11
6
10
3
13

Comp3 Comp4

O O O O O O OO0 OO0 O o o

N =2 NN EFER N WU
w N WO w o

Del cuadro anterior, lo que mas se puede destacar es el comportamiento del

PdM_maint: En este documento se muestran los mantenimientos que se les han

ejecutado a cada una de las maquinas a lo largo del afio 2015, pero también se le

agregan mantenimientos del afio 2014 desde el mes de junio y se agregan los

mantenimientos del afio 2016 correspondientes al primero de enero. El archivo

contiene la fecha, la maquina y el componente de la maquina que fue mantenido. Es

importante tomar en cuenta que el archivo de mantencion también incluye las fallas.
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Tabla 11: Archivo PdM_maint ( (kaggle, 2018))

datetime machinelD comp

01-06-2014 6:00 1 comp2
16-07-2014 6:00 1 compd
31-07-2014 6:00 1 comp3
13-12-2014 6:00 1 compl
05-01-2015 6:00 1 compd
05-01-2015 6:00 1 compl
20-01-2015 6:00 1 comp3
20-01-2015 6:00 1 compl
04-02-2015 6:00 1 compd
04-02-2015 6:00 1 comp3
19-02-2015 6:00 1 comp3

Al analizar los datos, se puede apreciar que el 22,61% de los cambios de componentes

son producto de fallas. Si se desglosa por componentes, se aprecian los siguientes resultados.

Tabla 12: Relacion entre fallas y cambios por componente (Elaboracion propia)

Cambios Fallas
compl 804 183 22,8%
comp?2 863 256 29,7%
comp3 808 128 15,8%
comp4 811 176 21, 7%

En la tabla anterior, se puede apreciar que el porcentaje de cambios producidos por
fallas en el caso del componente 1y 4 es muy similar, en cambio en el caso del componente

2, la tasa casi llega a un 30% siendo la mas alta de los 4.

e PdM telemetry: Este archivo contiene mediciones de 4 caracteristicas que se le
tomaron a cada una de las maquinas cada 1 hora. Cada medicidn, tiene una fecha

(Con hora), el nUmero de maquina y la medicion.
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Tabla 13: Archivo PdM_telemetry ( (kaggle, 2018))

datetime machinelD wvolt rotate pressure vibration
01-01-2015 6:00 1,7622E+14 4,185E+14 1,1308E+14 4,5088E+14
01-01-2015 7:00 1,6288E+13 4,0275E+14 9,5461E+14 4,3414FE+14
01-01-2015 8:00 1,7099E+14 5,2735E+14 7,523BE+14 3,4179E+14
01-01-2015 9:00 1,6246E+14 3 4615E+14 1,0925E+14 4,1122FE+14
01-01-2015 10:00 1,5761E+13 4,3538E+14 1,11859E+14 2,5991E+14
01-01-2015 11:00 1,725E+14 4,3032E+14 9,5927E+14 3,5655E+14
01-01-2015 12:00 1,5656E+14 4,9907E+14 1,1176E+14 4,2754E+14
01-01-2015 13:00 1,7252E+14 4,0962E+14 1,01E+13 3,5482E+14
01-01-2015 14:00 1,7532E+14 3,9865E+14 1,1062E+14 4,5452E+14
01-01-2015 15:00 1,6022E+14 4,6085E+14 1,0485E+14 3,9902E+14
01-01-2015 16:00 1,6706E+14 3,8248E+14 1,037EE+14 4,2670E+14

= R e e e e

5.3. Uso de los datos
Anteriormente se propusieron tres usos de la metodologia sobre bases de datos y ahora
se identificara cudl o cuales de esos 3 usos pueden ser utilizados en la informacion que se

tiene disponible.

El primero es la deteccion de fallas, en donde se pretende identificar la localizacion
de las fallas en un sistema 0 maquina. Para este caso este uso no se aplica, dado que son solo
4 componentes los que pueden presentar problemas y no se indica que sean maquinas de gran
tamafio, por lo que se supone que los sintomas son mas féaciles de identificar o se puede saber

que fall6 con una revision réapida.

El segundo uso corresponde a la causa de la falla. Este si es de utilidad, ya que, al
tener 4 componentes, cobra importancia saber cuales son las razones que producen que falle

cada uno de ellos, para asi tomar medidas al respecto y extender sus tiempos de vida.

Finalmente queda el método de prediccion de fallas, el cual también se puede aplicar

en este caso, ya que se tienen las fechas de las fallas y de las mantenciones, por lo cual se
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puede estructurar el analisis de 2 formas. La primera forma es determinar los dias restantes
para que falle un determinado componente o el tiempo sin fallas y la segunda forma es
simplificar lo anterior y decir si una maquina fallara en un determinado periodo de tiempo
(Se deja el tiempo fijo, por ejemplo, se puede buscar saber si una maquina determinada fallara

en 2 dias mas).

5.4. Estructuracion de la base de datos
En funcion de lo que se busca determinar la estructura de los datos que se ingresaran
al programa para crear el arbol serd distinta, por lo que en esta seccién se explicaran las
estructuras por separado. Segun la explicacion anterior, se deben crear 2 estructuras distintas,
siendo la primera para pronosticar los dias restantes para que falle un componente y la
segunda estructura tiene relacion con la simplificacion de la primera opcion. Para analizar el
posible uso de la herramienta para determinar las causas de las fallas, se pueden usar los

arboles entregados por las estructuras usadas para los pronosticos.

5.4.1. Tiempo sin fallas

Lo primero que hay que hacer en este caso es encontrar el tiempo sin fallas de cada
uno de los componentes. Para hacer esto, se trabaja con el archivo de las mantenciones, donde
es importante recordar que se encuentran las mantenciones y las fallas de los componentes.
De este archivo hay que identificar cudles son mantenciones y cuéles son fallas, lo cual se
hace comparando el archivo de mantenciones con el archivo de las fallas. Una vez que se
establece esta diferencia, hay que indicar por cada falla cuanto tiempo pasé desde la

mantencion o falla mas cercana del mismo componente.
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Tabla 14: Tiempo sin fallas del mismo componente (Elaboracion propia)

Tiempo sin
fallas mismo
comp (dias) ~

45

45

45

60

30

45

La variable recién determinada, corresponde a lo que se pretende pronosticar. Antes
de obtener las variables clasificadoras, es importante hacer un analisis, que hace referencia
al prondstico de los datos. Si solo se esta clasificando, no es relevante considerar este punto,
pero en este caso hay que tomar en cuenta qué datos se pueden usar en el pronéstico, ya que
si vamos a pronosticar el dia de hoy para saber si una maquina determinada va a fallar en 2
semanas mas, es necesario saber que informacion se tiene disponible y cual no. En este caso,
se tiene que los tiempos sin fallas son de un minimo de 30 dias, por lo que es posible

recolectar informacion durante 29 dias sin esperar percibir ninguna falla.

Tomando en cuenta la acotacion anterior, todos los datos de las variables
clasificadoras seran hasta 29 dias después de la tltima mantencion o falla de un componente.

Este dia sera llamado “dia de pronostico”.

La primera variable clasificadora tiene relacion con el tiempo que ha pasado desde la
Gltima mantencion o falla de cada uno de los componentes en relacién con el dia de
prondstico. Esta variable se explica en el sentido de que lo que se espera es que, Si un
componente lleva mas tiempo en uso, deberia fallar antes. Es importante destacar que mucho
0 poco tiempo depende de cada uno de los componentes, por lo que no necesariamente

deberia fallar el componente con mas tiempo de uso hasta la fecha.

S7



Tabla 15: Estructura del tiempo de falla anterior en la estructura 1 (Elaboracion propia)

compl comp2 comp3 comp4d
53 203 33 218
110 185 80 140
170 215 185 170

Luego un elemento importante es qué componente se cambid, ya que como se quiere
saber cuanto tiempo estara un componente sin percibir una falla, se debe saber qué

componente es, por lo que la variable se estructura de la siguiente forma.

Tabla 16: Componente que se cambi6 (Elaboracion propia)

Componente

compd
compl
compl
compd

Otras variables que considerar son el modelo y la edad de cada una de las maquinas,

que se extraen por el nimero de cada una de ellas.

Tabla 17: Estructura de los Modelos y edades de las maquinas en la estructura 1 (Elaboracion propia)

Modelo  Edad

model3 2
model3 20
model3 20

modeld 7
model4 7
modeld 7

Luego se encuentran los errores, los cuales se consideraron como la suma de ellos

desde la ultima mantencion o falla hasta 29 dias después. Cada tipo de error se sumo por
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separado, con el fin de determinar si algun tipo de error tiene alguna relacion con algin

componente o tiempo sin fallas.

Tabla 18: Estructura de errores en la estructura 1 (Elaboracion propia)

El E2 E3 E4 ES

Finalmente quedan las mediciones, de las cuales se obtienen 2 datos, que son el
promedio y la desviacion en un determinado periodo de tiempo. Como 29 dias es mucho
tiempo para considerar un promedio, se puede tomar como periodo el dia 29, siendo en este

caso el dia completo.

Tabla 19: Estructura de las mediciones en la estructura 1 (Elaboracion propia)

Vibration Volt des Rotate des

383884975221409 48944626572292.3 133734530099373
301812100414699 48927593512893.4 132662031111090
3072656854957 75 48880664365346.7 129976043506536

5.4.2. Si fallara una maquina

En este caso se busca saber si una maquina va a fallar en un determinado periodo de
tiempo, pero también es relevante determinar cuél es el componente que va a fallar. Para
logar esto, la variable a clasificar debe ser el componente que presento la falla en el periodo

de tiempo determinado o un “No” si es que no se presentd ninguna falla.
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Tabla 20: Variable a pronosticar en la estructura 2 (Elaboracion propia)

Pronosticar
MNo
MNo
MNo
MNo
MNo
compl

Ahora que se determind la variable a pronosticar, hay que determinar las variables
clasificadoras, las cuales se calcularan de forma diaria, por lo tanto, se tomaran los datos por

cada dia del afio 2015.

Algunas variables son iguales a las del modelo anterior, como son la edad y el modelo
de las méaquinas, algunas son similares, como son las mediciones que ahora se toman como
un promedio del dia y por otro lado estan los errores que son la suma de los errores

correspondientes al dia.

En la misma linea anterior, la Ultima variable es una similar a una variable de la
estructura anterior y habla de los tiempos de mantencién o falla de cada componente a la
fecha. Lo que se busca es saber el tiempo que ha pasado desde la Gltima mantencién o falla
de cada componente, para establecer una relacion entre el tiempo de cambio del componente

con una posible falla.
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Tabla 21: Tiempos de mantencién o falla por componente de la estructura 2 (Elaboracion propia)

Compl Comp2 Comp3 Compd
19 214 154 169
49 139 154 124
199 4 34 124
o 79 49 169

5.5. Andlisis de la herramienta
A continuacion, se va a utilizar la herramienta (Metodologia CART) para verificar su
poder predictivo en el caso expuesto. Antes de utilizar directamente las estructuras planteadas
en la seccion anterior, se pretende hacer un analisis usando solo algunos elementos de la base
de datos, para asi determinar que tanto aporta agregar mas informacion. El anélisis como tal,
se hard basandose en la estructura de si fallara una méaquina, ya que solo se tomarén en cuenta

varios tipos de desfases de tiempo.

Es importante aclarar que los datos se ordenaran por fecha, por lo que la informacion
con la que se construye el arbol es mas antigua que la informacion con la que se prueba el

mismo. Finalmente, la base para todas las pruebas tendra un tamarfio del 25% de los datos.

5.5.1. Andlisis de los errores

Se utilizarén los 4 errores para intentar hacer una prediccion de una falla con un
desfase de 1 dia, 2 dias y 2 semanas. En el programa se ingresara la suma de los errores de
un dia antes del periodo correspondiente, dejando un total de 36400 para 1 dia, 36300 datos
para los 2 dias y 35100 datos para las 2 semanas. La variacion en la cantidad de datos es
producto de que los ultimos datos, que son las Gltimas fechas se quedan sin informacién, ya
que no se sabe su comportamiento en el futuro. Para construir el &rbol se utilizaran 20000
datos y la base de prueba tendré un tamarfio del 25% del desfase con menos datos y so6lo se

tomaran datos que sean validos para los tres desfases, para que asi sean comparables entre si.
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El primer caso es el del desfase de 1 dia, donde del total de los datos de prueba, se
pronosticé correctamente un 98,9% de los datos (Accuracy), pero solo un 44,9% de los
componentes fueron pronosticados correctamente (Sensitivity). En este caso se puede
apreciar que a pesar de que el prondéstico general es favorable, si se analizan los componentes
independientemente no sucede lo mismo. A su vez, también es relevante indicar que los
indicadores utilizados, usando la generalizacion de que los componentes son los valores
positivos y los “No” son los negativos. A continuacion, se agregard el porcentaje de
predicciones correctas por componente (NUmero de predicciones de un componente X
correctas / Namero de fallas del componente X en la base de datos) para tener un analisis

previo de cada uno de ellos.

Al revisar los componentes segun su tipo, se puede apreciar que el mejor pronosticado
es el componente 2, llegando a un 100% de acierto (porcentaje de predicciones correctas en
el componente 2), lo que se contrapone a los resultados de los otros componentes, donde el
que tiene el mejor desempefio es el componente 4 con un 8,8%. Al analizar al componente
2, se puede apreciar que los nodos finales en los cuales se reinen los componentes 2 son muy
limpios, por lo que se puede indicar o concluir que el componente 2 se explica claramente

por los errores que se presenten en el dia anterior a la falla.

Del cuadro que se encuentra a continuacion, cada uno de los elementos significa lo

siguiente:

Nodos finales: La cantidad de nodos finales del arbol creado.

compl: Porcentaje de los componentes 1 bien clasificados.

comp2: Porcentaje de los componentes 2 bien clasificados.

comp3: Porcentaje de los componentes 3 bien clasificados.
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e comp4: Porcentaje de los componentes 4 bien clasificados.

e No: Es el porcentaje de los valores “No” bien clasificados.

Tabla 22: Pronostico sdlo con errores con desfase de 1 dia (Elaboracion propia)

Accuracy 93,9% compl 0,0%
Sensitivity 44,9% comp2 100,0%
comp3 7.4%
Nodos finales 28 compd 8,8%
Mo 99,9%

Lo explicado anteriormente cambia drasticamente cuando se habla de un desfase de
2 dias y de 2 semanas, ya que los prondsticos de todos los componentes caen drasticamente

a 0, tal como se aprecia en la imagen.

Tabla 23: Pronostico s6lo con errores con desfase de 2 dias (Elaboracion propia)

Accuracy 98,2% compl 0,0%
Sensitivity 0,0% comp2 0,0%
comp3 0,0%
Modos finales 22 compd 0,0%
Mo 100,0%

Esto indica que los errores no cobran importancia con un desfase, por lo que se puede
concluir que solo cumple la funcién de ser un reflejo de la situacion con un pequefio desfase

de tiempo (1 dia).

Hasta el momento se puede hablar de que la herramienta permite analizar los datos
que se tienen y qué podemaos lograr con ellos, determinando en este caso si los errores son de

utilidad o no en qué momento.

Para hacer un analisis completo de la prediccion, se va a utilizar el indice de Kappa

generalizado.
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Gréfico 1: Indice de Kappa en el analisis de errores (Elaboracion propia)

El indice en un principio parece tener una prediccion relativamente decente, pero

cuando se aumenta el desfase, cae a valores negativos, lo cual muestra un desacuerdo con la

prediccion y lo real. Segun el andlisis anterior, se puede decir que una parte importante del

Kappa de 1 dia de desfase esta dada por la buena prediccion del componente 2 que se mostrd

anteriormente.

5.5.2. Analisis de las mediciones

En la misma linea, se hara un analisis de las mediciones, para apreciar que tanto

pueden pronosticar por si solas. Respecto a la cantidad de datos que se tienen y los utilizados,

se cumple lo mismo que en el caso de los errores.

Para este caso, el primer y segundo desfase presentan valores similares, siendo el

componente 3 el que mas varia, aumentando de un 3,7% a un 16,0%.
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Tabla 24: Pronostico con s6lo las mediciones con desfase de 1y 2 dias (Elaboracion propia):

Desfase 1 Desfase 2

Accuracy 96,6% compl 16,1% Accuracy 96,7% compl 22,2%

Sensitivity 17,1% comp2 24,2% Sensitivity 20,1% comp2 21,5%
comp3 3, 7% comp3 16,0%

Modos finales 399 comp4 14,7% Modos finales 474 compd 18,2%
Mo 98,1% Mo 98,1%

Finalmente, con el desfase de las 2 semanas se produce una caida en la prediccion de

los componentes y solo se llega a un 0,6%.

Tabla 25: Pronostico con s6lo las mediciones con desfase de 2 semanas (Elaboracién propia)

Accuracy 95,6% compl 0,0%
Sensitivity 0,6% comp2 1,5%
T (Ctel) ~ comp3 0,0%

Modos finales 730 compd 0,0%
Mo 97,4%

También se puede apreciar que el Unico componente que presenta una prediccion es

el componente 2, llegando a un 1,5%.

Esto lleva a pensar que este elemento clasificador va a ser Gtil unicamente en los

desfases de 1y 2 dias.

Al igual que en los errores se agrega el indice de Kappa.
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Gréfico 2: Indice de Kappa en el analisis de mediciones (Elaboracion propia)

El indice muestra que, en los dos primeros dias de desfase, se presenta una relacion,
pero no es muy lejana a 0, que representa el no acuerdo. Cuando se llega a las 2 semanas, la
prediccion cae al no acuerdo, por lo que se puede establecer al igual que con lo dicho
anteriormente, que esta informacién (Desfase de 1 y 2 dias) podria ser Gtil en conjunto con

otros datos, pero por si sola no es efectiva.

5.5.3. Andlisis de los dias desde una mantencion o falla
Siguiendo la misma estructura de los analisis anteriores, se busca identificar cudndo
se puede pronosticar en los tres desfases utilizando unicamente los dias que han pasado desde

la tltima mantencién o falla.

En el caso del primer desfase, los porcentajes de acierto de los componentes son bajos,

en particular el del componente 4, que solo llega al 2,9%.
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Tabla 26: Pronostico s6lo con los tiempos desde mantencion o falla con desfase de 1 dia (Elaboracion propia)

Accuracy 96,6% compl 12,9%
Sensitivity 7.0% comp2 6,1%
comp3 7.4%
MNodos finales 635 compd 2,9%
No 98,2%

Cuando se pasa al desfase de 2 dias, s6lo varian algunos porcentajes, pero la situacion

es bastante similar.

Tabla 27: Pronostico sdlo con los tiempos desde mantencion o falla con desfase de 2 dias (Elaboracién propia)

Accuracy 96, 7% compl 16,1%
Sensitivity 7.0% comp2 6,0%
comp3 3,6%
Modos finales 625 compd 3,1%
No 98,4%

Finalmente queda el desfase de las 2 semanas, que al igual que en dos anteriores, las
variaciones son muy pequefias, siendo la Unica excepcion el caso del componente 2, que
aumenta de un 6,0% a un 12,3%, dando a entender que, para el caso de esta variable

clasificadora, es mejor al aumentar el desfase.

Tabla 28: Pronostico sélo con los tiempos desde mantencion o falla con desfase de 1 semana (Elaboracion propia)

Accuracy 96,9% compl 13,9%
Sensitivity 10,1% comp2 12,3%
comp3 4,0%
Nodos finales 601 compd 6,1%
Mo 98,5%

De los resultados se puede decir que esta variable clasificadora en una primera

instancia no parece variar significativamente su poder predictivo cuando se varia el desfase.

A continuacion, se muestra el valor del indice de Kappa.
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Gréfico 3: Indice de Kappa en el andlisis de dias desde una mantencion o falla (Elaboracién propia)

En este caso el indice de Kappa aumenta con los dias de desfase, mostrando que el
grado de relacion entre la prediccion y lo real siempre es mayor, pero son valores bajos, por
lo tanto, se da una situacion similar al analisis de mediciones, donde la capacidad de

pronostico por si sola no es efectiva.

De los tres analisis anteriores, se puede apreciar que el indicador Accuracy es alto,
pero esto no significa que se esté haciendo una buena prediccion, ya que este alto valor es
probable que se produzca porque aproximadamente el 98,1% de los datos son “No”, por lo
tanto, si la variable clasificadora no es buena, sucede que en los nodos finales siempre hay
valores “No” 0 que simplemente es lo mas comun. Tomando en cuenta la alta densidad de
valores “No, es que se llega a ese valor y como la mayoria de los datos tienen esa respuesta,
se entiende que se presente un buen prondstico (Base de datos desbalanceada). Producto de
la explicacion anterior, es prudente juzgar a la clasificacion, en funcion de que tan bien

clasifica un determinado componente y no segun la clasificacion Total. Complementario a lo
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anterior el indice de Kappa muestra de una forma general el resultado de la prediccidn,

evitando el problema antes mencionado.

5.5.4. Andlisis de estructura si fallara una maquina con 1 dia de desfase

Lo primero que se hard es crear el arbol de regresion o clasificacion en esta estructura
con 1 dia de desfase, por lo tanto, se pueden utilizar 36400 datos, pero para poder hacer
comparaciones con los andlisis anteriores (Uso de los arboles de regresién usando solo
algunas variables), se utilizard la misma base de prueba en cada uno de los arboles que se
construyan. De esta estructura el enfoque se dara en 2 analisis, que son el prondstico segun
el grado de impureza de los nodos finales y el prondstico segun la cantidad de datos que se

utilicen.

Para mostrar los resultados, se usara el arbol que se construye con 10.000 datos y
0.001 de impureza. Este arbol consta de 39 nodos finales, pero se pueden apreciar nodos en
donde se concentra la mayor cantidad de los resultados de un cierto tipo. Para resaltar estos

nodos, se les colocé un color verde de la siguiente forma.

P {

Prediccidn Prediccidn Prediccian {Mo:
Compl: 1} {Com p3: 32} 11

lHustracion 22: Nodo resaltado (Elaboracion propia)

Este nodo contiene una cantidad importante de los componentes 3, por lo tanto, a la

hora de hacer un analisis, el enfoque se dara en los nodos de color verde. También es
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importante indicar que a la derecha se encuentra el resultado si la afirmacion es verdadera y

a la izquierda el resultado si la afirmacién es falsa.

A continuacién, se presenta el arbol de clasificacion y regresion de izquierda a
derecha, para que se aprecien bien los nodos y principalmente los nodos de color verde. A
través de estas iméagenes se buscara extraer informacion, para hacer un analisis respecto a las

caracteristicas que produce que un componente falle o no falle.

Es el error4
==17

SEl voltaje ==
1.85203903176e+1
47

JEs lavibracidn == Prediccion
3.11417383437e+147 {Comp1: 1}

SEs la des,
presidns=

9.9535851193e+12
?

SEs el
compd==2147

Prediccidn {No: Prediccion
2} {Comp3: 1}

;Es el comp3 Prediccidn {No:
==87 127}

Prediccidn Prediccidn {No:
{Comp3: 1} 4

Iustracion 23: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 1 (Elaboracion propia)

En esta parte se encuentra un nodo que contiene una gran cantidad de valores No.

Antes de llegar a la pregunta del error 4, hay una pregunta por el error 5, el error 3y el error
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1, siendo la respuesta de todas falso. Se podrian analizar las mediciones, pero los
componentes que fallan bajo estas condiciones son tan pocos, que es posible quedarse con la

conclusion de que si no se presentan errores o mas posible es que no se presente una falla.

sEslades, presidn

=

1.62754944092e+ 14
?

JEsla des.voltgje
==
5.6622593656%9e+1
37

Prediccidn {Comp2; 3,
Comp3: 2, Compli7,
Compd: 3, No: 9191

¢Es el

modelo=model
37

Prediccidn Prediccidn {No:
{Comp3: 32} 1}

JEs la deswib ==
1.696865416225e+14

JEslavolt ==
1.711218635857e
+147

?
:Es el compd
»= 1697

Prediccidn

{Comp1: 1}

| Prediccion |

En la imagen anterior se pueden apreciar 3 nodos importantes, siendo uno de ellos

Prediccidn {MNo:
2}

b e

Ilustracion 24: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 2 (Elaboracion propia)

:Es el compl
»= 1767

Prediccidn {No:
174}

referente a los componentes 3y los otros 2 son No. El nodo mas grande de los No, indica que
cuando no hay errores tipo 5, 3y 1, sumado a que la desviacion de la presién supera un cierto
valor, no se producen errores. La mayoria de los valores No, se concentran en este nodo, por
lo que seria interesante averiguar que puede producir que la desviacion de la presion baje,

para evitar estos elementos. El segundo nodo que contiene valores No es considerablemente
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mas pequefio que el ya nombrado y se produce cuando existe el error 1y otras condiciones

de voltaje y vibracion, indicando que estos niveles se deben mantener bajo ciertos valores.

Ahora solo queda analizar el origen del nodo de los componentes 3, el cual se produce
cuando no hay error tipo 5, 3y 1, sumado a una desviacion de la presién bajo un cierto valor.
Luego se debe presentar el error 4 y el modelo de la maquina debe ser distinto a model 3. Lo
anterior indica que la falla del componente 3 se produce por el error tipo 4 y no se presenta
en el model 3, ya que si se analizan las fallas los modelos 3 no fallaron en el componente 3.
Es importante para este caso analizar la razdn de esta duracion extendida, para identificar si

es posible que esto pueda replicarse a otras maquinas.

Preticciat Prediccidn {Mo:
{Comp1: 1} 3
Prediccian {ho: AEs el camp
35} == 2187
:Es el compl Prediccidn ko
== 407 %

2Es el comp3
==147

Prediccidn {Mo; SE3 el camp
1} == 173

Prediccidn
{Comp1: 22}

lustracién 25: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 3 (Elaboracion propia)

72



En la imagen, se puede ver que el nodo mas antiguo que se muestra es el de si el

componente 1 se cambid hace méas de 218 dias, pero antes de ese nodo se contesté que no

habia error 3y 5 y si habia error 1, ademas de que se hicieron preguntas referentes al voltaje,

como lo indica la imagen siguiente.

;Es el error 1
==17?

JEl voltaje ==
1.73065661583
e+147?

JEsla des.voltzje
>=

5.6622593656%+1
37

la deswib ==
p65416225e+14
?

;Es el compd
== 1697

SEs el voltaje ==
1.4%437142031e+
147

Prediccidn {No:

35}

4Es el comp
== 2187

Prediccidn
{Comp1: 1}

Iustracion 26: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 4 (Elaboracion propia)

Después, se puede ver que el Ultimo cambio del componente 1 no tiene méas de 218

dias, pero si tiene mas de 40 dias. Complementario a lo anterior se agrega un nodo que

pregunta por el cambio del componente 3, lo que hace suponer que el componente 3 tiene

alguna relacion con el componente 1, pero también puede ser que solo sea que el programa

considerara que se aumenta la homogeneidad de los datos, por lo que sin saber técnicamente

de qué méaquinas se estd hablando no se pueden extraer mayores conclusiones. Finalmente,
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la ultima pregunta es si el componente 1 se cambié hace mas de 178 dias, a lo cual la respuesta

fue negativa.

2E3 el comp
== 447

Bl et B3 la deswolt ==
£ : i 1.24435136205e+
9,063038 24433+ 137 137

Py Prediccign {Ma:
Prediccidn o ]
{Camp1: 1} EH Predn:cz:;:-n e Prediccidn

ICompl: 32}

Ilustracion 27: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 5 (Elaboracion propia)

Este nodo tiene condiciones similares a la anterior, pero tiene condiciones distintas
de voltaje, ya que en el nodo que tiene la pregunta ¢El voltaje >= 1.73065661583 e+14?, en
donde la respuesta para este nodo es verdadera y para el anterior es falsa. Luego aparece la
pregunta si el componente 1 se cambid hace méas de 44 dias y finalmente se muestran
condiciones de la desviacion del voltaje. Se puede apreciar que los componentes 1 no duran
muchos dias, salvo algunas excepciones y ademas los componentes 1 estan ligados a las

modificaciones del voltaje.
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sEs el error 5
==17

Es el error 2
==17

JEs el Volt ==
1.69%33125693¢

+147

sEs el comp3 ==
171?

Prediccidon

{Comp2: 55}

r

Iustracion 28: Arbol de regresién y clasificacion 10.000 datos parte 6 (Elaboracion propia)

En el caso de los componentes 2, se concentran en un nodo que responde que no hay
error tipo 5, pero si hay error tipo 3 y tipo 2 al mismo tiempo y a esto se le suma que el voltaje
debe ser menor a un cierto valor. En este caso es importante analizar las razones de estos

errores y su relacion con la falla del componente 2.
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JEslaVibradéns==
4,30096299662¢e+ 1

a7

2Es elerror3
==17

cEselerrord ==17

<Es el Voltaje
==1.78637738956

4Es el compd
==1787

e+147

Prediccion

{Compd: 38}

Prediccidn Prediccion
{Compd: 1} {Comp3: 3}

Prediccion
{Comp1: 1}

Iustracion 29: Arbol de regresion y clasificacion 10.000 datos parte 7 (Elaboracion propia)

Finalmente, el Gltimo nodo a destacar es el nodo de los componentes 4, el cual
contesta primero que, si hay error 5, establece algunos limites a la vibracion, indica que no

hay error 4 ni 3 y establece que el voltaje debe ser inferior a un cierto valor.

Como se puede ver el arbol permite analizar las caracteristicas que tiene la falla de
cada componente de una forma visual y en funcion de esto se puede saber donde enfocar los
esfuerzos para mejorar el rendimiento de cada uno de los componentes, es por esto que
mientras mas caracteristicas considera la base de datos, se pueden sacar conclusiones que

incluyan més aspectos del uso y funcionamiento de las maquinas.

5.5.4.1. Variacion del pronoéstico segun el grado de impureza
Para el caso de esta estructura, la impureza se calcula con el indice de Gini, ya que la
variable a pronosticar no es cuantitativa. Para analizar la variacion del prondstico, se utilizara
una cantidad de datos fija para construir el arbol y tendra un tamafio de 10.000 datos. Se
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probaran los resultados, exigiendo un grado de impureza de los nodos finales de 0.000, 0.001,
0.002, 0.003, 0.004 y 0.005, ya que para estos valores de exigencia se ven cambios en los
resultados. Con este andlisis se vera la variacion de los indicadores y la variacion de la
cantidad de nodos finales, lo cual busca hacer un analisis similar al de la busqueda del arbol

optimo.

Para comenzar se puede analizar el indice Sensitivity en funcion del grado de

impureza. Los resultados se ven reflejados en el siguiente grafico.

Indice Sensitivity vs Impureza

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

0,82

indice Sensitivity

0,00
0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005

Impureza

Gréfico 4: Grafico del indice Sensitivity vs Impureza de los nodos con desfase de 1 dia (Elaboracion propia)

En el grafico anterior se puede apreciar que a medida que aumenta la impureza
permitida en los nodos finales, el indice Sensitivity cae. Esto cobra mas sentido si se ve la

variacion de la cantidad de nodos finales en funcién de la impureza de los nodos finales.
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Cantidad de nodos finales vs Impureza

70
65
60

]
2 50
=
‘& 40 39
o
3
9 30 29
()]
© 20
=2
10 10 10
0 1
0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005

Impureza
Grafico 5: Grafico del N° de nodos finales vs Impureza de los nodos finales con desfase de 1 dia (Elaboracion propia)
Aqui se puede apreciar que la cantidad de nodos finales disminuye a medida que los
nodos son mas impuros. Esto se debe a que, si se les exige menos a los nodos, el programa
no ve la necesidad de hacer més particiones, por lo tanto, si hay menos nodos y son mas

impuros, es natural pensar que el indice Sensitivity sea menor.

Otro factor para tomar en cuenta es el tamafio 6ptimo del arbol, ya que es posible tal
como se explica en el estado del arte que el arbol tenga un gran tamafio por las distintas
excepciones que se presentan en la base de datos, pero esto no necesariamente mejora o
mejora significativamente la prediccion. En el ejemplo expuesto anteriormente, se puede
apreciar que el cambio del porcentaje de acierto desde la impureza 0.000 a la impureza 0.001,
es el menor de todos, pero si se ve el grafico de la cantidad de nodos finales se puede apreciar
que la caida en el nimero de nodos es la mas significativa. Esto lleva a pensar que utilizar el
arbol a su méaxima pureza no necesariamente es lo ideal, ya que queda un arbol méas grande

que es mas dificil de analizar.
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Otra forma de ver los resultados es con el indice de Kappa, en donde se muestra que
el indicador para la impureza 0.000 es menor 0.001, por lo tanto, se reafirma la conclusién
anterior en donde no necesariamente un nodo mas impuro es mejor. Un dato relevante es que
se produzca una mejora del indicador tomando en cuenta que se esta reduciendo la impureza,
pero esto se puede explicar porque, a diferencia del indicador Sensitivity, que utiliza solo los
valores de los componentes, el indicador Kappa también toma en cuenta las respuestas “No”
y al ser la diferencia tan pequefia entre una impureza y otra se produce el resultado que se

puede apreciar.

Indice de Kappa vs Impureza

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
-0,10

0,86

indice de Kappa

-0,01
0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005
Impureza

Gréfico 6: Indice de Kappa vs Impureza en el analisis de estructura de si fallara una maquina con 1 dia de desfase
(Elaboracion propia)

Una vez expuesta la variacion de la prediccion de los componentes en conjunto, suena
interesante analizar como cambia el porcentaje de clasificacion correcta de cada uno de los
componentes por separado. El siguiente grafico muestra cbmo cambia el porcentaje de
clasificacion correcta de cada componente por separado en funcion de la impureza permitida

para los nodos finales.
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Porcentaje de clasificacion correcta vs Impureza

100,0%
90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Porcentaje de clasificacion

Grafico 7: Grafico del % de ac por componente vs Impureza de los nodos finales con desfase de 1 dia (Elaboracion

0,000

[
0,001 0,002 0,003 0,004 0,005

Impureza

propia)

e Componente 1
= COomponente 2
Componente 3

Componente 4

Se puede apreciar, que cuando se pasa a la impureza de 0.001, el Unico componente

que reduce su porcentaje de acierto es el componente 3, el cual pasa de tener un 70.4% a

tener un 66.7%. Este fendmeno muestra que el componente 3 es mas sensible a la reduccién

de la pureza, ya que lo que sucede es que una parte de las respuestas del componente 3 se

pierden en un nodo conjunto con otros valores.

Para dar respuesta al fendbmeno anterior, hay que tomar algunos elementos en

consideracion, como es la cantidad de fallas de cada uno de los elementos en la base de datos.

Tabla 29: Numero de fallas en la base de construccién de 10.000 datos (Elaboracion propia)

Componente N°de fallas
compl 72
comp2 6o
comp3 39
compd 48

En la imagen anterior se muestra la cantidad de fallas por componente y se puede ver

que el componente 3 es el que menos falla. Otro elemento en consideracién es la estructura
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del arbol, ya que para el arbol con impureza 0.000, existe un nodo que alberga 32 de los 39

componentes 3, mientras que los otros se encuentran separados en varios nodos.

R el W 7

--» False:
Predict{ 'comp3': 2}
--» False:
Is Errd »= 172
--» True:
Is Modelo == modell?
--» True:
Predict{ 'No": 1}
--» False:
Predict{ 'comp3': 32}
-=> False:

lustracion 30: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.000 (Elaboracion propia)

Cuando se pasa a la impureza 0.001, el nodo que contiene a la mayor cantidad de
datos, se lleva algunos valores del componente 3, por lo tanto, es probable que debido a esto

algunos valores sufran predicciones erroneas.

--» True:
Predict{ 'comp2*: 3,|'comp3': 2, |'compl’: 7, “compd’: 3, 'No": 9191}
--» False:
Is Errd »= 12
--» True:
Is Modelo == model3?
--» True:
Predict{ 'No": 1}
--» False:
Predict{ comp3*: 32}
--» False:
Is Volt »= 1.85283983176e+147

lustracion 31: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.001 (Elaboracién propia)

No es sino hasta que se pasa a la impureza de 0.002 que la mayor parte de las fallas

del componente 3 caen en el nodo de los no, por lo tanto, la prediccion es “No”.
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--» False:
Is des.vib »= 1.69865416225e+147
--» True:
Is compd »= 1697
--» True:
Predict{ compl®: 1}
--» False:
Predict{'No": 2}
--» False:
Prhdict{'cumpl': 1, "No": 179}
-» False:
Predict{ 'comp2': 3, |'comp3': 36] "compl’: 8, "compd’': 3, "No': 9325}
1 [ 1 PR | D Bl 0 3 fa TPl L] - L] LT Pl L] Aq 0 1 grn [}

lustracion 32: Nodo del componente 3 en la prueba de 10.000 datos con impureza 0.002 (Elaboracién propia)

Esto lleva a pensar que es probable que ciertas respuestas pasen por nodos similares,
por lo que, si es que hay una clara superioridad numérica, es posible que se pierda la
prediccion de una de ellas si es que se aumenta la impureza para reducir el nimero de nodos
finales en el arbol. El andlisis anterior lleva a pensar que antes de aumentar la impureza

permitida de los nodos, es prudente analizar cémo se comportan los grupos de fallas.

5.5.4.2. Variacion del prondstico segun la cantidad de datos que se utilicen

Lo que se busca en esta seccion, es determinar el comportamiento de la prediccion

total y la de cada uno de los componentes cuando se hace variar la cantidad de datos que se
utilizan para crear el arbol. Las pruebas se ejecutaran con la misma base de prueba que en el
caso anterior y para construir el arbol, se utilizaran bases de datos que contengan 10.000,

15.000, 20.000 y 25.000 datos, pero se utilizara una impureza de 0.001.

Al analizar el numero de nodos, se puede apreciar que aumenta a medida que se
aumenta la cantidad de datos, lo que tiene l6gica tomando en cuenta que, al haber mas datos,

se pueden presentar mas opciones, situacion que se materializa en méas nodos.
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N° de nodos vs N° de datos
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39
40
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10000 15000 20000 25000
N° de datos

Grafico 8: N° de nodos finales vs Cantidad de datos usados en la construccion con desfase de 1 dia (Elaboracién propia)

Lo relevante en este caso no es precisamente el aumento de los nodos, ya que no
parece haber un cambio drastico, sino mas bien si este aumento en los nodos se relaciona o
se condice con un aumento en la prediccion de cada uno de los componentes. En la siguiente
grafica se muestra el porcentaje de prediccion de cada uno de los componentes en contraste

con el nimero de datos que se usaron para crear el arbol de regresion.
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Porcentaje de clasificacidon vs N° de datos

110,0%
S 100,0%
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o 80,0%
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g comp4
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50,0%

10000 15000 20000 25000
N° de datos

Grafico 9: Grafico del % de ac por componente vs Cantidad de datos usados en la construccién con desfase de 1 dia
(Elaboracion propia)

Se puede apreciar que en todos los casos los porcentajes de prediccion se mantuvieron
0 aumentaron en todos los componentes, por lo tanto, hay que ver como se comporta el indice

de Kappa con la variacion del niamero de datos.

Indice de Kappa vs N° de datos

0,96
0,95
0,94

o 092 0,93
20,90

0,88 0,88

0,86

indice de K

0,86
0,84

0,82

0,80
10000 15000 20000 25000

N° de datos

Graéfico 10: Indice de Kappa vs N° de datos en el analisis de estructura de si fallara una maquina con 1 dia de desfase
(Elaboracion propia)
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El indice de capa crece cada vez que se aumenta el nimero de datos, mostrando que
para este caso mas datos mejoran la prediccion general. Respecto al indice de Kappa, esta

cercano a 1, por lo que la prediccion parece estar relacionada con la falla.

Un elemento importante a destacar, es el caso del componente 2, el cual en el anélisis
de los errores, en donde se us6 una base de construcciéon de 20.000 datos y la misma base de
prueba, present6d una prediccién del 100.0%, en cambio en este caso la prediccion para el
mismo numero de datos fue de un 97,0%, incluso si es que se crea el arbol con los 20.000
datos e impureza 0, el resultado del componente 2 es de un 97,0%, por lo tanto se puede decir
que para este caso agregar mas variables al analisis no es mejor, por lo tanto es importante
hacer analisis previos de las variables, para saber si efectivamente aportan a la prediccion de

la variable que se esta buscando.

5.5.5. Analisis de estructura si fallara una maquina con 2 dias de desfase

Una vez hecho el andlisis de la estructura de si fallara una maquina con 1 dia de
desfase, hay que verificar como se comportan los resultados si se aumenta el desfase a 2 dias.
Para conseguir este objetivo, se compararan los resultados usando 10.000, 15.000, 20.000 y

25.000 datos para construir el arbol de regresion y clasificacion con el desfase de 2 dias.
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Porcentaje de clasificacion vs N° de datos
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Graéfico 11: Porcentaje de clasificacion vs N° de datos con 2 dias de desfase (Elaboracién propia)

En el porcentaje de clasificacion correcta de los componentes, se puede ver que el
mejor de los casos es el de 15.000 datos para construir el arbol, mostrando que, a diferencia
del caso de desfase de 1 dia, el mejor de los casos no es necesariamente el del arbol que se
construye con mas datos, lo cual lleva a pensar que no siempre mas es mejor en esta
metodologia. Al hacer el analisis por componente la respuesta es la misma a excepcion del
componente 1, el cual tiene sus mejores resultados en el arbol con 10.000 datos. Finalmente,
solo queda destacar que el componente con mejores resultados es el componente 4,
mostrando que para este caso los datos que se entregan se acomodan mejor, pero aun asi no
se puede hablar de una buena prediccion, ya que el valor més alto es de un 68,8%. Con esta
informacion, se solidifica el hecho de que hay que hacer un analisis previo antes de usar la
herramienta, ya que lo mas probable es que en este caso como las variables clasificadoras no
se acoplan bien, aumentar la cantidad de datos que se ingresan solo aumenta las posibles

respuestas y perjudica a la prediccion.
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N° de nodos vs N° de datos
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Grafico 12: N° de nodos vs N° de datos con 2 dias de desfase (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar en el grafico de los nodos, hay un crecimiento de estos a
medida que aumentan los datos de construccion al igual que en el caso anterior, pero los
valores son mayores, siendo el de 10.000 datos con 1 dia de desfase 65 nodos y el de 2 dias
de desfase 190 nodos. Esto se puede ver explicado por el hecho de que como no hay una
buena relacion entre las variables, cuesta llegar a nodos homogéneos, produciendo una

division excesiva.

Por dltimo, queda analizar el indice de Kappa y el indice Sensitivity para esta

estructura con 2 dias de desfase.
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Gréfico 13: Indice vs N° de datos en el analisis de estructura de si fallara una maquina con 2 dias de desfase
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Se comprueba lo dicho anteriormente, el tamafio con la mejor prediccion es el de

15000 datos y por lo tanto no necesariamente méas datos implican una mejor prediccion.

Respecto al valor del indice de Kappa, este es mayor a 1, mostrando que hay una

concordancia, pero no es alta, lo cual se contrapone con lo obtenido en un dia de desfase

donde los resultados fueron mucho mejores.

A continuacion, se muestra una tabla que contiene los valores del indice de Kappa las

pruebas ejecutadas, para asi resumir los resultados.

Tabla 30: Tabla de potencia de prediccion (Elaboracién propia)

mantencion o falla (20.000
datos)

Prueba 1 dia de desfase 2 dias de desfase
Analisis de errores (20.000 0,59 -0,01
datos)
Analisis de mediciones 0,16 0,19
(20.000 datos)
Analisis de dias desde una 0,14 0,17

88



Anélisis de la estructura de si
fallara una maquina (10.000
datos)

0,86

0,33

Analisis de la estructura de si
fallara una maquina (15.000
datos)

0,88

0,45

Analisis de la estructura de si
fallara una maquina (20.000
datos)

0,93

0,45

Analisis de la estructura de si
fallara una maquina (25.000
datos)

0,95

0,44

Para finalizar esta seccion, se agrega el arbol de 10.000 datos con 1 dia de desfase

completo.
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llustracién 33: Arbol de clasificacion con 10.000 datos y 0,001 de impureza (Elaboracién propia)

90



5.5.6. Analisis de la estructura de tiempo sin fallas

En el analisis de esta estructura, hay un cambio importante, ya que la variable a
clasificar es cuantitativa, por lo que ya no se utilizara el indice de Gini, sino que la varianza.
Junto con lo anterior, la cantidad de datos disponibles se reduce considerablemente, ya que
para esta estructura se utilizan solo las fallas, dejando un total de 399 datos para la
construccion del arbol y 171 datos para la prueba del mismo, lo que es un 70% para la

creacion y un 30% para la prueba.

De los datos de prueba se puede obtener que hay prondsticos mayores, menores e
iguales a el valor real, lo que en simples palabras se puede explicar, como el hecho de que la
falla es después de lo que corresponde, antes de lo que corresponde y justo el dia

correspondiente.

Tabla 31: Prediccion de la estructura de tiempo sin fallas (Elaboracion propia)

N° de datos
Después 85 49,7%
Antes 38 22,2%
Justo a3 28,1%
171

De la tabla anterior se puede ver que en el 50,3% de los casos la maquina recibira la
mantencion, pero solamente en el 28,1% de los casos el pronostico acert6 al valor. De la
informacion anterior, surge la duda en el caso de los prondsticos que indican que la falla se
produce antes, ya que es importante saber que tan antes indica el pronostico que falla la

maquina.
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Tabla 32: Rangos de los dias anticipados de mantenimiento (Elaboracion propia)

N® de datos
[-10,0[ 0 0,0%
[-20,-10[ 15 39,5%
[-30,-20[ 8 21,1%
Menores 15 39,5%
38

En la imagen anterior, se puede apreciar que en el 100% de los casos se muestra que
la falla es a lo menos 10 dias antes de la falla real, ademas en cerca del 40% de los datos, se

indica que la prediccion es antes de 30 dias de la falla real.

Los resultados anteriores, no parecen ser alentadores, pero no se puede indicar que es
producto de la herramienta, ya que puede ser que falten datos o que dependiendo a qué tan
largo plazo, el indicar cuando va a fallar la maquina es complicado, tomando en cuenta que
los datos de las mediciones son independientes del componente, por lo que la falla de otros
componentes dentro del periodo de medicion puede ensuciar la prediccion. Una forma de
comprobar esto seria tomar mediciones que sean exclusivas de cada componente dentro de
lo posible, para evitar que los efectos producidos por los otros componentes afecten a la

prediccion, si es que hay establecida una dependencia funcional entre estos.

Ahora, se analizara el cambio de los resultados producto de un aumento de la

impureza.

Para hacer este analisis se utilizaran impurezas de 500, 1.000 y 1.500 (Las impurezas
son mayores en este caso, porque no se esté utilizando el indice de Gini) y se mostraran los

resultados para cada una de ellas.

Se puede comenzar analizando los datos de antes, después y justo.
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N° de datos vs Impureza
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Gréfico 14: Tiempo de la prediccion (Elaboracion propia)

Se puede ver que los datos de antes y después son claramente mayores que los valores
de justo (A excepcion del caso de pureza maxima) tomando en cuenta que este Gltimo solo
tiene un valor alto con impureza 0, en cambio en los casos impureza 500 y 1.000 su valor cae
a 5 datos. Lo anterior se entiende tomando en cuenta que, si se permite impureza en los nodos,

el valor del nodo se calcula como el promedio ponderado de los valores que contiene el nodo.

|Actual: %s. Predicted: ¥s6@{225: '@%', 195: '@%', 1ee: "%, 165: "@%', 135: "4%", 105: '6%', 75: ‘1%, 45: "34%°, 1508: 'Jl

lustracién 34: Nodo con impureza (Elaboracion propia)

En la imagen anterior se muestra un nodo y se puede apreciar que hay varios
resultados con sus respectivos porcentajes, por lo cual lo que se hace para obtener un valor
anico es multiplicar cada valor con su porcentaje y sumarlos todos. Con esto aclarado, se
explica que los valores justos sean menores, tomando en cuenta que el resultado es poco
probable que sea exacto. Siguiendo en esta misma linea, se puede juzgar la calidad de la

prediccion, por la cantidad de dias que tiene de desfase con el valor real.
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N° de datos en el intervalo de los datos Antes vs
Impureza de los nodos
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Grafico 15: N° de datos en el intervalo de los datos Antes vs Impureza de los nodos (Elaboracién propia)

Se puede ver que, en el intervalo de 0 a 10 dias, sin impureza, no hay ningun dato,
pero cuando se trabaja con mas impureza, aumenta la cantidad de valores, pero no en la
misma proporcién que la caida de los valores justos. Finalmente queda indicar que la mayor

cantidad de las predicciones indican que la falla es 30 dias 0 més antes de la falla real.

Como andlisis complementario se puede ver la caida de los nodos.

N° de nodos vs impureza
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Grafico 16: N° de nodos vs impureza (Elaboracion propia)
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Para poder ver mejor los cambios, se agregan algunos valores intermedios de
impureza. Se puede apreciar que los valores caen, pero no tan fuertemente en un principio

como en los casos antes expuestos.
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6. CONCLUSION

Uno de los principales elementos que se pueden rescatar del presente documento es
la forma de trabajar la base de datos, ya que lo que se muestra es la posibilidad de utilizar la
herramienta para obtener la informacion o el analisis que se requiere, pero no solo basta con
saber como estructurar la base, sino también es relevante saber si dicha estructura rinde frutos
y en un caso mas especifico que la herramienta entregue una prediccion correcta. Para dar
respuesta a esta pregunta, se usé una base de datos de prueba y se descubrid que a pesar de
que el indice Accuracy es alto, no se puede decir que la prediccion es buena, ya que esto
depende de la composicion de la variable a clasificar, ya que para el caso expuesto como la
densidad de valores “No” es muy alta, es facil que una mala prediccion solo entregue valores
“No” y por ende el resultado de la prediccion muestre valores correctos (Base de datos
desbalanceada). Es por lo anterior que es relevante determinar qué elementos son los que nos
indican si se cumple el objetivo 0 no y para este caso se puede usar el indice Sensitivity y el

indice de Kappa.

Otro elemento a destacar fueron los analisis independientes de las variables
clasificadoras, ya que de esto se puede concluir que mas variables no necesariamente mejoran
la prediccion, ya que en el caso particular del componente 2 en el analisis de la estructura de
si fallara una maquina con 1 dia de desfase, el porcentaje de acierto fue de un 97%, en cambio
cuando se analizaron los errores independientemente se logré un 100% de acierto, mostrando
que a pesar de que con la herramienta se estaba llegando a bajos niveles de impureza, esto

no se relacionaba con una mejor prediccion. Es asi como se reafirma la postura de hacer estos
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analisis previos, para determinar las predicciones independientes y asi evitar que se presenten

estos casos.

En los andlisis de las impurezas, se muestra que permitir mas impureza, disminuye la
cantidad de nodos, ya que el nodo requiere de menos particiones para llegar a su pureza ideal.
Este analisis sumado al contraste entre la impureza y los porcentajes de prediccion nos
permite afirmar que es posible permitir niveles de impureza, para asi reducir los nodos sin
afectar significativamente a los niveles de prediccion (Relacidn del tamafio de arbol optimo).
Es en este punto donde hay que tener especial cuidado con la variable a clasificar, ya que
puede darse la situacién que ciertos valores se presenten en situaciones similares y al
disminuir el grado de pureza, se pierdan en un solo nodo. Este fendmeno se presento en la
estructura de si fallard una maquina con 1 dia de desfase en el componente 3, el cual después
de ciertos niveles de impureza se unia a un nodo de valores “No”, llevando su prediccion
total a 0. Es en este contexto que hay que verificar que esto no suceda al disminuir la
impureza, ya que si estamos hablando de un grupo de respuesta que se presenta con poca
frecuencia se puede perder y no se veria en el andlisis general, por lo tanto, se recomienda
tomar estadisticas de todas o la mayor parte de las respuestas. Ligado a esto se puede pensar
que, en el caso de las variables a predecir continuas, es dificil llevar un conteo de todos los
valores, pero si se puede hacer una separacion de los mismos en grupos identificables tal

como se mostrd de forma muy simplificada en el caso de la estructura del tiempo sin fallas.

Un analisis que entreg6 resultados deficientes fue el de la estructura del tiempo sin
fallas, donde las respuestas que indicaban hacer el mantenimiento en el momento correcto,
no superaron el 70%. Para este caso se plantea la tesis de que posiblemente es culpa

parcialmente de las mediciones, ya que no son para cada componente, sino en general, lo que
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puede desembocar que la informacion que entregan esté relacionada con la falla de otro
componente. Es por esto por lo que como propuesta se podria analizar la factibilidad técnica
de analizar los componentes por separado y ver gque tanto aporta este cambio a la prediccion

final.

Pasando al uso de la herramienta para determinar la causa de las fallas, se llega a la
conclusién de que la herramienta funciona como un buen apoyo visual que muestra todas las
preguntas que se hacen y sus respuestas. Es asi como se podria relacionar el arbol con la
realidad, buscando porqué el grupo de condiciones que se presentan desembocan en una falla
y como se podria dar soluciéon a estas, para asi aumentar el tiempo de vida de los

componentes.

Con lo anterior, recordando las preguntas que se hicieron en el problema de
investigacion, se puede decir que la herramienta cumple con ser un buen elemento grafico y
en algunos casos cumple en lo referente al prondstico, por lo que ciertamente puede ser visto
como un complemento a las formas de mantenimiento actuales. Sumado a lo anterior, se
destaca la forma de uso de la herramienta, la cual permite ingresar varias variables que
comunmente no son faciles de considerar, por lo tanto, existe la posibilidad tomando en

cuenta las nuevas tecnologias de tomar cada vez mas y nuevos datos para ser usados.

Finalmente, solo queda hablar sobre algunos elementos que se podrian abarcar o
podria ser objetivo de estudio en el futuro, como probar bases de datos que tengan una
estructura distinta a la planteada o bases de datos méas completas indicando que datos
efectivamente vale la pena recopilar y cuales no. También se podrian buscar nuevos criterios
de particionamiento y probarlos para ver si funcionan mejor o cuales se acomodan mas a
determinados datos.
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