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Para la obtencion de productos derivados de la madera en una planta de celulosa,
previamente se requiere que ésta sea tratada en diferentes procesos. El sistema Power Feed
de una planta celulosa, es el primero dentro de la produccion y cumple la funcion de
alimentar a todo el proceso con troncos de madera cortada en bruto mediante un
transportador de tambor, hacia el proceso de descortezado. Las detenciones no
programadas debido a fallas imprevistas en el transportador de tambor generaron costos
de ineficiencia cercanos a los 7.694,4 [USD/h], durante el periodo de produccion en el afio
2018. Sin embargo, para controlar esta situacion, los procesos de gestion de
mantenimiento dentro de la planta utilizaron registros de los tiempos de funcionamiento
diarios del transportador de tambor, considerado como equipo critico, para asi, aplicar el
modelo de Uso de vida de Weibull a estos datos e intentar predecir el préximo evento de
falla, y posteriormente poder realizar acciones de mantenimiento preventivo de forma
anticipada. Sin embargo, la gran desventaja del modelo de uso de vida de Weibull es que
sus resultados se basan en la probabilidad de que un equipo se encuentre operativo a
intervalos de tiempos fijos, sin considerar el comportamiento variable de los procesos, lo
que puede resultar en algunos casos en un exceso de intervenciones y, por lo tanto, de
recursos. A raiz de esto, distintos estudios actuales han comprobado que es posible mejorar
la precision con la que se realizan estas predicciones mediante el uso de modelos de
regresion y de Machine Learning, ya que, estos Gltimos tienen la capacidad de manejar
datos multivariados de gran dimension, y de extraer relaciones ocultas dentro de los datos
en entornos complejos y dindmicos, como lo son los entornos industriales. Por tal motivo,
el principal objetivo del presente proyecto de titulo es proponer la implementacion de una
nueva metodologia de prediccion, la cual se basa en un modelo de regresion SARIMA,
junto con un modelo basado en datos (o de ML), llamado: Support Vector Regression
(SVR), para la mejora en el desempefio de los procesos de gestién del mantenimiento
industrial. En el estudio realizado, se logra determinar que el modelo de regresion
SARIMA de parametros: (p,d,q)(P,D,Q,s) = (4,1,0)(2,0,0,5), junto con un modelo
basado en datos SVR, de hiperparametros: (kernel = rbf, C = 10000, epsilon =
0.05, gamma = 0.1), supera al modelo de Uso de vida de Weibull de pardmetros: (a =

24,66; B = 5,308; y = 0), en cuanto a las métricas de rendimiento utilizadas para



evaluar errores de bias, exactitud y precision, logrando aumentar el MTBF estimado,
pasando de 22,72 a 23,56 [h] entre intervenciones de mantenimiento, con una minima
desviacidon estandar. Por lo tanto, debido a su capacidad de superar al modelo de Weibull
al disminuir los errores de prediccion, aumentar en un 3,7% la cantidad de horas de
funcionamiento medio (MTBF), con una minima desviacion, se seleccionay propone este
modelo predictivo como el mejor candidato para predecir fallas en el equipo en estudio,
ya que asi, es posible proyectar y programar de manera optima las intervenciones de
mantenimiento. De esta manera, se comprueba que, al aplicar un modelo de regresion
junto con un modelo de ML, es posible superar en rendimiento al modelo clésico de

prediccion utilizado actualmente por la industria.
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INTRODUCCION

La gran cantidad de datos recopilados por los sistemas industriales actuales,
contienen informacidn sobre procesos, eventos y alarmas que ocurren a lo largo de una
linea de produccion. Cuando estos datos se procesan y analizan, es posible extraer
informacién y conocimientos valiosos del proceso y la dindmica de operacion de un
sistema. Mediante la aplicacion de un modelo de prediccion basado en datos (o de
Machine Learning), es posible encontrar resultados estadisticos interpretativos que
favorecen la toma de decisiones estratégicas dentro de una organizacion, logrando
anticipar eventos futuros con una alta precision. Esta metodologia es aplicable en distintas
areas, y brinda sus respectivas ventajas como, por ejemplo: reduccion de la cantidad de
fallas y detenciones inesperadas en equipos industriales, reduccion de inventarios de
repuestos, aumento de vida uatil de items mantenibles, reduccion de costos de
mantenimiento, aumento en la produccidn de una linea de procesos, entre otros (Carvalho,
2019). Como es posible apreciar, las ventajas mencionadas tienen una fuerte relacion con
los procedimientos aplicados en el &rea del mantenimiento predictivo (PdM), debido a que
es posible programar y planificar de manera mas anticipada y efectiva. Aplicar estas
metodologias, permite llevar a cabo de mejor manera las funciones vitales que requiere
una organizacion para una gestion exitosa de sus procesos. Al proyectar estas acciones en
el tiempo, es posible también, promover politicas de mantenimiento adecuadas para el
sistema productivo. Para obtener estas proyecciones de eventos futuros, se utilizan
herramientas matematicas que utilizan férmulas de calculo basadas en parametros
definidos por sus autores. En la actualidad, la distribucién de Weibull es el modelo clasico
de prediccion utilizado por la industria. La principal desventaja de este modelo es que
entrega valores de prediccion a tiempos de intervalos fijos y constantes, asumiendo que
las condiciones de operacion son siempre las mismas, sin considerar del todo la
variabilidad de los procesos en funcion del tiempo como una variable la cual, en realidad,
tiene un comportamiento inconstante o mutable. Por tales motivos, se propone la
implementacion de metodologias que utilizan modelos de regresion y Machine Learning
para la mejora en el desempefio de la prediccion de fallas. En el Capitulo 1 se presentan
definiciones clave para contextualizar el estado del arte actual del Machine Learning (ML)
y su relacion con el mantenimiento industrial (PdM). En el Capitulo 2, se definen
metodologias de trabajo y se presentan los modelos propuestos para la prediccion del
proximo evento de falla de un equipo critico, perteneciente a una planta de celulosa. Se
valida la propuesta, analizando y comparando los resultados de las métricas de evaluacion
del modelo de prediccion clasico utilizado en la industria y los modelos propuestos en el

Capitulo 3. La propuesta presentada se basa en el articulo de investigacion desarrollado



por (Baptista, 2017), en donde se comprueba de manera experimental que, los tiempos a
intervalos fijos de cambio de una valvula de presurizacion perteneciente a un avion,
estimados mediante el modelo de Weibull, muestran un menor rendimiento de prediccion
en comparacion con el modelo propuesto. Por lo tanto, se inicia este estudio partiendo
desde la hipétesis de que un modelo de prediccion, conformado por un modelo de
regresion SARIMA y, otro basado en datos SVR, supera en rendimiento al modelo de
prediccion clasico utilizado en la industria. La propuesta de valor es contribuir hacia la

mejora del estado del arte en este tipo de problemas.



OBJETIVOS GENERAL Y ESPECIFICOS

OBJETIVO GENERAL

Proponer la implementacion de una metodologia que utiliza modelos de regresion

y Machine Learning para la mejora en el desempefio de los procesos de gestion del

mantenimiento industrial, mediante la prediccion de fallas de un equipo critico

perteneciente a una planta de celulosa.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Definir el Machine Learning y su relacion con los procesos de gestion del
mantenimiento industrial actual, mediante la definicion del modelo de prediccion

clasico para la contextualizacion el estado del arte.

Proponer una metodologia de prediccion basada en un modelo de regresion junto
con un modelo de Machine Learning, mediante un marco de trabajo y la definicion
de los modelos a utilizar para la obtencion de los valores de rendimiento generados

en cada ciclo de entrenamiento.

Evaluar la propuesta de una metodologia de prediccion, mediante la comparacion
de las métricas de rendimiento obtenidas en los distintos modelos entrenados para

la mejora en el desempefio de los procesos de gestion del mantenimiento industrial.



CAPITULO 1: ANTECEDENTES GENERALES




1 ANTECEDENTES GENERALES

1.1 MACHINE LEARNING Y SU APLICACION EN EL MANTENIMIENTO
PREDICTIVO

Para comprender el Machine Learning (ML), primero es necesario entender que
es una rama de la Inteligencia Artificial (IA). Por definicion, la inteligencia es la facultad
de la mente humana que permite aprender, entender, razonar, tomar decisiones y formarse
una idea determinada de la realidad. En ciencias de la computacion, la 1A es la disciplina
que intenta replicar y desarrollar la inteligencia y sus procesos implicitos a través de
computadoras. Puede entenderse como un programa de computacion disefiado para
realizar determinadas operaciones que se consideran propias de la inteligencia humana,
como el autoaprendizaje (Riial, 2022). De esta manera, el ML puede ser representado
como una de las subcategorias de la 1A, como se muestra en la Figura 1-1.

Artificial Intelligence

Figura 1-1. La inteligencia artificial y algunas subcategorias

Fuente: https://www.percepcioneseconomicas.cl/data-science/

En la actualidad, esta capacidad de aprendizaje esta siendo aprovechada e
incorporada en procesos y equipos industriales, incluso en el area de mantenimiento, en
donde existen procesos de gestion que utilizan indicadores para tomar decisiones. Por
ejemplo, se utiliza el tiempo medio entre fallas (MTBF) de un equipo para intentar


https://www.percepcioneseconomicas.cl/data-science/

predecir eventos de fallas, el cual se determina mediante el modelo clésico de prediccion
utilizado por la industria, llamado modelo de uso de vida de Weibull. A lo largo del
tiempo, se ha comprobado que éste entrega buenos resultados y que se logra obtener
beneficio a partir de su implementacion. Sin embargo, estos procesos se encuentran
actualmente en plena evolucion. Hoy en dia, es posible utilizar modelos de regresion y de
ML para mejorar la precision con la que se realizan estas predicciones, mejorando asi
también, los procesos de gestion del mantenimiento logrando aumentar el beneficio

obtenido al aplicarlos.

1.1.1 Definicién de Machine Learning

Podemos definir el Machine Learning (ML), también conocido como
Aprendizaje Automatico, como la ciencia de hacer que las computadoras actlen sin estar
explicitamente programadas. Es la préctica de usar algoritmos para analizar datos,
aprender de ellos y luego hacer una determinacion o proyeccién sobre algo. EI ML incluye
técnicas estadisticas que permiten a las maquinas mejorar ciertas tareas basandose en la
experiencia (aprendelA, 2022). En la actualidad, nos vemos involucrados dia a dia con
estos sistemas al proporcionar informacion en distintas plataformas digitales. El sistema
de recomendacion de peliculas de Netflix o el sistema de clasificacién de correos no
deseados de Gmail son algunos ejemplos de algoritmos de ML. EI ML tiene como objetivo
construir sistemas informaticos que mejoren automaticamente con la experiencia y se basa
en el uso de algoritmos que puedan entregar informacion de interés en base a un conjunto
de datos, como lo son, por ejemplo, las series de tiempo. De esta manera, dentro del ML

podemos encontrar distintas formas de aprendizaje:

I.  Aprendizaje supervisado: Este tipo de aprendizaje supone que partimos de una
serie de datos en donde se conoce el valor del atributo objetivo (en este caso, la
prediccién), para el conjunto de datos que disponemos. Esto le permitira al
algoritmo poder aprender y establecer una funcion capaz de predecir el atributo
objetivo para un nuevo conjunto de datos (Healt Data Miner, 2022). Las dos

grandes familias de algoritmos supervisados son:

i.  Algoritmos de Regresion: Se aplican cuando el resultado a predecir es un atributo
numérico. En la regresion, se entrena un algoritmo para identificar una relacion
funcional entre los parametros de entrada y salida. El valor de salida es una funcion
de los parametros de entrada. La exactitud de un algoritmo de regresion se calcula
en funcidn del error entre la serie de datos de entrada y la serie de datos de salida

prevista por la funcion



Algoritmos de Clasificacion: Se aplican cuando el resultado a predecir es un
atributo categorico. En la clasificacion, se entrena a un algoritmo para clasificar
los datos de entrada en variables discretas. Durante el entrenamiento, los
algoritmos reciben datos de entrada de entrenamiento con una etiqueta de
clasificacion (Tibco, 2022).

Aprendizaje no supervisado: Los métodos de aprendizaje no supervisado son
algoritmos que basan su proceso de entrenamiento en un conjunto de datos sin
etiquetas o clases previamente definidas. Es decir, a priori no se conoce ningiin
valor objetivo o de clase, ya sea categérico o numérico. El aprendizaje no
supervisado esta dedicado a las tareas de agrupamiento, también llamadas
clustering o segmentacion, donde su objetivo es encontrar grupos similares en el
conjunto de datos (Healt Data Miner, 2022).

Reinforcement Learning: Aprendizaje reforzado. Este tipo de aprendizaje intenta
conseguir que una IA aprenda a decidir mediante su propia experiencia. Es decir,
que, ante una situacion determinada, sea capaz de seleccionar por si misma la
mejor accion a ejecutar en ese momento mediante un proceso interactivo de prueba
y error a base de reforzar positivamente cada vez que se aproxima o logra un
objetivo (ACCIONA, s.f.).

Procesamiento de Lenguaje Natural o Natural Language Processing: Rama de la
IA que ayuda a las computadoras a entender, interpretar y manipular el lenguaje
humano (SAS Institute Inc., 2022). Se enfoca en la comprension, el manejo y la
generacion del lenguaje natural por parte de las maquinas. Es la interfaz entre la
ciencia informatica y la lingiistica y, por ende, se basa en la capacidad de la
maquina para interactuar directamente con los humanos (DataScientest, 2022).

Aprendizaje profundo o Deep Learning: Es un tipo de ML que imita la forma en
que los humanos obtienen ciertos tipos de conocimiento. El aprendizaje profundo
incluye estadisticas y modelos predictivos. Es extremadamente beneficioso para
los cientificos de datos que tienen la tarea de recopilar, analizar e interpretar
grandes cantidades de datos; el aprendizaje profundo hace que este proceso sea
mas rapido y sencillo (Tech Target, 2021). ElI Deep Learning lleva a cabo el
proceso de ML usando una red neuronal artificial que se compone de un nimero
de niveles jerérquicos. En el nivel inicial de la jerarquia, la red aprende algo simple
y luego envia esta informacion al siguiente nivel. El siguiente nivel toma esta

informacién sencilla, la combina, compone una informacién un poco mas



compleja, y se lo pasa al tercer nivel, y asi sucesivamente (Indra Sistemas S.A.,
2021).

1.1.2 Machine Learning vy su aplicacién en el Mantenimiento Predictivo

Una buena gestion de mantenimiento supone mejorar la condicion del equipo,
reducir las tasas de fallas del equipo y minimizar los costos de mantenimiento, al tiempo
que se maximiza la vida util del equipo. La estrategia de aplicar un tipo de Mantenimiento
Preventivo (PvM) basado en el modelo de Weibull, permite anticiparse a la falla
resultando en un intercambio de repuestos con vida Gtil remanente media (MTBF). Por
otro lado, el Mantenimiento Predictivo (PdM) utiliza herramientas predictivas para
determinar cuando son necesarias las acciones de mantenimiento. Se basa en el monitoreo
continuo de la integridad de la méaquina o de un proceso, lo que permite realizar estas
acciones solo cuando es necesario. Ademas, permite la deteccion temprana de fallas
gracias a herramientas predictivas basadas en datos histéricos, como lo son las técnicas de
ML. Generar modelos de ML para realizar predicciones sugiere tomar decisiones basadas
en un conjunto de datos, logrando asi obtener mayor beneficio en ahorros debido a la
implementacidn de estos modelos. Por este hecho, la estrategia PAM es la que mas destaca
entre las demas, y llama la atencion en la era de la Industria 4.0 por su capacidad de
optimizar el uso y gestién de activos. Sus ventajas incluyen: maximizar el tiempo de uso
y operacion de los equipos, retrasar y/o reducir las actividades de mantenimiento y reducir
los costos de materiales y mano de obra. EI ML se ha convertido en una herramienta
poderosa para desarrollar algoritmos predictivos inteligentes en muchas aplicaciones. Los
modelos de ML tienen la capacidad de manejar datos multivariados de gran dimensién, y
de extraer relaciones ocultas dentro de los datos en entornos complejos y dindmicos, como
lo son los entornos industriales. Sin embargo, el rendimiento de estas aplicaciones

depende de la eleccion adecuada de la técnica de ML (Carvalho, 2019).

Basados en la investigacion realizada por (Carvalho, 2019) para la prediccion de
eventos de falla, se aplicara en el Capitulo 3 un algoritmo de ML supervisado de regresion,
auna serie de tiempo correspondiente a un registro de fallas de un equipo industrial critico,
perteneciente a una planta de produccion de celulosa. Este sera el conjunto de datos de
entrada con el cual se realizara el entrenamiento y la prediccion del préximo evento de

falla.



1.2 CASO DE ESTUDIO

1.2.1 Descripcion del proceso

Para la obtencién de productos derivados de la madera en una planta de celulosa,
previamente se requiere que ésta sea tratada en diferentes procesos, hasta lograr extraer la
celulosa de sus fibras, con la cual se produce posteriormente el papel y otros subproductos
derivados. El proceso Kraft, también conocido como pulpeo Kraft, es usado en la
produccion de pulpa o pasta de celulosa. La planta en estudio tiene como produccién
anual, por disefio, 1.000.000 de toneladas de celulosa seca, y su proceso completo se puede

representar mediante la siguiente imagen (Figura 1-2):

Figura 1-2. Proceso de produccion de celulosa Kraft.

Fuente: Apuntes Ingenieria de Confiabilidad | (ARANGUIZ, 2021).

1.2.2 Descripcion del equipo

El sistema Power Feed de una planta celulosa, es el primero dentro de la
produccion. Este cumple la funcién de alimentar a todo el proceso con troncos de madera
cortada en bruto, mediante un transportador de tambor hacia el proceso de descortezado.

Se transportan rollizos de madera de Pino Radiata a traves de 9 cadenas con zapata, las
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cuales se encuentran sobre una meza de concreto con cubierta de acero como se observa

en las Figuras 1-3 hasta la Figura 1-6 respectivamente, mostradas a continuacion:

Equalizing
bin with
screw
feeder

Drum
discharge
conveyor

Powerfeed -
Drum infeed
conveyor

Debarking
Drum

conveyor
Short end

separator

conveyor
under drum

Figura 1-3. Disposicion sistema de alimentacion Power Feed. A la izquierda se muestra
el equipo en estudio, el cual consiste en un transportador de tambor transportando
rollizos de Pino radiata mediante cadenas con zapata, hacia el proceso de

descortezado y astillado.

Fuente: Apuntes Ingenieria de Confiabilidad | (ARANGUIZ, 2021).
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Figura 1-4. Plano detalle y dimensiones generales del sistema de alimentacién Power
Feed. El equipo tiene un largo y un ancho aproximados de 32 por 6 metros

respectivamente.

Fuente: Apuntes Ingenieria de Confiabilidad | (ARANGUIZ, 2021).
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Figura 1-5. Vista interior, sistema de alimentacion Power Feed. Aca se pueden apreciar
las 9 cadenas con zapata encargadas de transportar los rollizos en bruto de Pino
radiata mediante un transportador de tambor hacia el proceso de descortezado y

astillado.

Fuente: Apuntes Ingenieria de Confiabilidad | (ARANGUIZ, 2021).

Figura 1-6. Vista extendida de las cadenas con zapata del sistema de alimentacion Power
Feed.

Fuente: Apuntes Ingenieria de Confiabilidad | (ARANGUIZ, 2021).
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1.2.3 Descripcidn de la serie de datos de entrada

En este estudio, se analizara el registro diario de las detenciones no programadas
del sistema Power Feed, producidas por el transportador de tambor, el cual es uno de los
equipos criticos dentro del proceso de produccion de celulosa. En adelante denominado
como “equipo 1001”. Se trabajard, en base a la informacién disponible sobre el registro
de los tiempos de funcionamiento diarios, en un periodo comprendido entre el 06-01-2018
y el 10-07-2018. Se cuenta con total de 186 muestras (serie de datos de entrada
representados en la Tabla 1-1), las cuales se utilizaran para implementar la metodologia
de prediccion de eventos de falla aplicando modelos de regresion y ML, con el fin de
mejorar la precision con la que se programan las mantenciones preventivas del equipo
1001.

Tabla 1-1. Registro de tiempos de funcionamiento (en horas) de los primero cinco dias

de operacion del equipo 1001

Fecha T fun [h]
06-01-2018 20,42
07-01-2018 15,67
08-01-2018 23,50
09-01-2018 22,00
10-01-2018 22,82

QB WIN|FP =

Fuente: Base de datos del equipo 1001.

Se espera que la implementacion de un modelo de prediccion logre disminuir los
costos de ineficiencia debido a detenciones no programadas de la planta de celulosa. Para
el andlisis final de la evaluacion del modelo propuesto, se debe tener en cuenta que el

costo de ineficiencia para ese periodo fue de 7.694,4 [USD/h].
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1.3 MODELO CLASICO DE PREDICCION

1.3.1 Modelo de Uso de vida de Weibull

En (Baptista, 2017) se define el modelo de uso de vida o Life Usage (LU), como
un modelo probabilistico que tiene por objetivo determinar la esperanza de vida media o
esperanza de falla de un equipo, utilizando una distribucién de Weibull. Se ha utilizado
ampliamente en el area de confiabilidad, principalmente por su capacidad para tratar con
tamanos de muestra pequefios. En este modelo, los tiempos de funcionamiento del equipo
se ajustan a una distribucién de probabilidad para caracterizar el comportamiento de falla.
El modelo se basa en una distribucidn continua, y permite modelar: el comportamiento de
probabilidad instantdnea de fallas f(t), Confiabilidad R(t), Mantenibilidad F(t),
Esperanza de funcionamiento E(MTBF) y la Tasa de fallas A(t), mediante los parametros
Alfa (a), Beta (f) y Gamma (y).

La funcién de densidad o probabilidad de falla instantanea, también llamada
probabilidad de falla instantanea es la probabilidad de que un componente o sistema falle
dentro de un instante predefinido a partir del instante de inicio de servicio. La funcién de
densidad de falla propuesta por el modelo de Weibull consta de tres parametros: Alfa (a),

Beta (8) y Gamma (y), y se define como:

A iy A

f(t)={E a (1)
0

t<o0

Donde alfa () es el factor de escala, beta (8) es el factor de forma 'y gamma (y),
es el factor de localizacién o tiempo libre de fallas. La distribucion de Weibull de dos
parametros se obtiene cuando "y " se pone a cero, hecho que no afecta en el analisis de

datos propuesto para este proyecto de titulo.

En un caso real, el estudio de la confiabilidad también se puede realizar mediante
una distribucion de Weibull si se tienen los pardmetros alfa («), beta (8) y gamma (y), en
donde la teoria plantea que esta relacionada, ademas, con la Mantenibilidad o funcién de

probabilidad acumulada de fallas F(t), como se muestra en la ecuacion (2):

o B
R =e (@) =1-F@) )
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En un modelo de uso de vida basado en la distribucién de Weibull, el tiempo fijo
entre dos acciones de mantenimiento preventivo generalmente se elige en funcién del
parametro de escala (a), segun la criticidad y riesgo del equipo. Este parametro,
generalmente designado como la vida caracteristica del equipo, es importante ya que
corresponde a la esperanza de vida media 0 esperanza del tiempo medio entre fallas
(MTBF) sin ajuste. Sin embargo, un MTBF ajustado segun una distribucién de Weibull

se define como:
1
E(MTBF) =y+a*F[1+E] @3)

La tasa de fallas es la probabilidad de tener una falla en un sistema o componente
a condicion de que éste haya sobrevivido hasta el instante anterior. De acuerdo con la
teoria de la confiabilidad, las fallas se pueden agrupar en tres clases distintas como se
muestra en la Figura 1-7 (curva de la bafiera), segun el comportamiento de la funcion de

tasa de fallas A(t) indicada en la ecuacion (4):

AR

A(t) =— =
O a\a R(t) 4)
= A—1
A B[t
£ h(t) =
& o \ a
= | |
= | |
gl ; |
| Iia { ] ;’3 — 1 é lig } 1 .III'I
1) Burn in Il) Operating Life |  II) Wear-gut
1 . .
Equipment Operating Life Time (t)

Figura 1-7. Representacion de la curva de la bafiera

Fuente: Forecasting Fault Events for Predictive Maintenance using Data-driven Techniques and ARMA
modeling (Baptista, 2017).
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La Figura 1-7 muestra la curva de la bafiera, la cual representa los tres estados de
falla en los que puede encontrarse un equipo o sistema y, en donde ademés las
distribuciones de Weibull, en funcion del parametro S, se pueden resumir en las

condiciones:

e Sip < 1,0 indica mortalidad infantil y una etapa de falla temprana (I): esta etapa
temprana describe el intervalo de tiempo en el que el comportamiento de falla no
estd lo suficientemente desarrollado debido a influencias desconocidas, como

problemas de disefio o configuracion incorrecta. La tasa de fallas es decreciente.

e Sip = 1,0indica una etapa de fallas aleatorias (Il): esta segunda etapa representa
el periodo donde la falla tiene una tasa constante. Valores de f muy cercanos a 1,0

indican que el equipo o sistema se encuentra en su etapa de vida operativa.

e Si B > 1,0 indica una etapa de fallas por desgaste (I11): esta tercera etapa ocurre
en el fin del ciclo de vida del equipo. En él, el equipo tiende a tener més fallas por
desgaste debido al proceso de envejecimiento, por ende, la tasa de fallas es

creciente.

La gran desventaja del modelo LU de Weibull es que entrega valores de
predicciones en intervalos de tiempo fijo basados en probabilidades, lo que resulta en una
serie de mantenciones a tiempos constantes sin considerar otras variables que pudiesen
afectar al proceso, como se muestra en la Figura 1-8. En el modelo propuesto en el
Capitulo 2, se analiza el tiempo como una variable basada en funcion de sus valores

pasados y del ruido, por ende, se calcula de manera distinta.
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Figura 1-8. Representacion grafica del funcionamiento del modelo LU de Weibull

Fuente: Elaboracion propia. Basado en Forecasting Fault Events for Predictive Maintenance using Data-
driven Techniques and ARMA modeling (Baptista, 2017).

1.3.2 Aplicaciéon del modelo de uso de vida de Weibull

Para realizar una prediccién mediante el modelo de uso de vida o LU de Weibull,
primero se deben calcular los pardmetros alfa, beta y gamma en base al conjunto de datos
ordenando los datos de la variable de interés de menor a mayor como se muestra en la
Tabla 1-2:

Tabla 1-2. Orden ascendente de los primeros cinco valores de la serie de tiempos de
funcionamiento “tfun [h]”, para el calculo de parametros del modelo de LU de
Weibull

tfun [h]

6,00
9,33
10,08
10,17
10,58

OB IWIN|FP| ~+

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.
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Luego, para cada tiempo de funcionamiento (ordenados de manera ascendente),
se calcula la Probabilidad de falla acumulada F(t) y su Confiabilidad R(t), en funcion
del valor del indice “t”. Ademas, se debe realizar una transformacion logaritmica a los
tiempos de funcionamiento “tfun” y a los valores de Confiabilidad R(t), como se muestra

en la Tabla 1-3, y luego graficar estos valores (Figura 1-9).

Tabla 1-3. Calculo de probabilidad acumulada de falla F(t), Confiabilidad R(t) y
transformacion logaritmica aplicado a los primeros cinco tiempos de funcionamiento

para el calculo de los parametros de Weibull

t tfun [h] FO | R@® [ Ln(fun) | Ln(-Ln(R()))
1 6,00 0,0038 | 0,9962 | 1,792 5,583
2 9,33 0,0091 | 0,9909 | 2,234 -4,603
3 10,08 | 0,0145 | 0,9855 | 2,311 4,227
4 10,17 | 0,0198 | 0,9802 | 2,319 -3,910
5 1058 | 0,0252 | 0,9748 | 2,359 -3,668

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

Grafico "Ln(tfun) vs Ln(-Ln(R(t)))" para la obtencion de
los pardmetros de Weibull

2,000

0,000

1600 1,800 2000 2200 2400 2600 2,800 3,000.--43200 3400

€ 2000y _ 5 3084x - 17,014 T
T R2 = 0,5318 ..o #®
5 -4,000 F M
° R ® Ln(-Ln(R(1)
-6,000 ......... Lineal (Ln(-Ln(R(t)))
-8,000
Ln(tfun)

Figura 1-9. Grafico “Ln(tfun) vs Ln(-Ln(R(t)))” para la obtencion de los parametros de
Weibull

Fuente: Elaboracion propia.
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A. Pardmetros de Weibull

Realizado esto, se procede a calcular los parametros del modelo de uso de vida
de Weibull. Por definicion, g corresponde a la pendiente de la recta generada por la
regresion lineal ajustada a los valores de “Ln (tfun)” (eje X) y “Ln(-Ln(R(t)))” (eje Y)
mostrados en la Figura 1-9, en donde 8 = 5,308. Mientras que el valor de alfa « se obtiene

de la interseccion "a" de esta. Donde:
a=—Bx*Ln(a) )

Con la interseccion a = 17,014 y la pendiente f = 5,308 conocidos podemos
obtener el valor de alfa, donde:

w = ol7) 6)

por lo tanto, los valores de los parametros de Weibull corresponden a los mostrados en la
Tabla 1-4:

Tabla 1-4. Valores de los parametros del modelo de prediccidn clasico: Uso de vida de

Weibull, obtenidos desde el conjunto de datos de la Tabla 1-1

Parametros modelo
de Weibull

a [h] 24.66
B -] 5,308
y [] 0

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

B. Esperanza del tiempo medio entre fallas

Con los parametros de Weibull obtenidos, se determina que el tiempo medio entre
fallas o, tiempo fijo entre dos acciones de mantenimiento preventivo es de 22,72 hr (Tabla

1-5), segun el siguiente célculo aplicando la ecuacion (3), donde:

1

5308 = 22,72 hrs

E(MTBF) = 0 4 24,66 * F[l +
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Tabla 1-5. Esperanza de vida media del equipo 1001, basado en el modelo de Weibull

E(MTBF) [h] | 22,72

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

Por otro lado, el modelo de Uso de vida de Weibull nos entrega informacion
relacionada con la Confiabilidad en base a sus pardmetros (a« = 24,66; f = 5,308; y =
0).

C. Probabilidad instantdnea de fallas f(t)

Esta nos indica la probabilidad de que un equipo funcione en el instante de tiempo
“t”, a condicion de que el equipo se encuentre operativo en el instante “t” anterior. Como
es posible apreciar en la Figura 1-10, a simple vista se observa que el equipo tiene una
media de funcionamiento aproximada de 23 horas, lo cual coincide con el valor MTBF
obtenido. Cercano a este tiempo de operacion, el equipo 1001 tiene una probabilidad de

fallar instantdneamente de f(t) = 0,08.

Densidad de falla f(t) equipo 1001

0,090
0,080
0,070
0,060
0,050
0,040
0,030
0,020
0,010

0,000
0,010 0 10 20 _ 30 40 50 60
Tiempo [h]

(1)

Figura 1-10. Densidad de falla o probabilidad instantanea de fallas f(t) del equipo
1001, obtenida segun parametros (a = 24,66; = 5,31; y = 0) del modelo LU de
Weibull

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.
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D. Confiabilidad y Mantenibilidad

La Confiabilidad R(t) nos indica la probabilidad de que un equipo se encuentre
operativo, en el instante en el que se desea ser utilizado para que cumpla la funcion para
la cual se requiere. Por ende, basado en los parametros calculados, se puede inferir que el
equipo 1001, durante sus primeras 10 horas de funcionamiento tiene una probabilidad del
100% de encontrarse operativo, como se muestra en la Figura 1-11, a pesar, y entendiendo
de que siempre pueden ocasionarse hechos improvistos. Por otro lado, aproximadamente
a las 30 horas de funcionamiento continuo, el equipo 1001 presenta una probabilidad de
falla cercana al 100%. Por lo tanto, el area de mantenimiento dentro de la planta de
celulosa deberia fijar las actividades de mantenimiento en el rango de operacion entre 10
a 30 horas. Basado en los parametros de Weibull calculados (a = 24,66; 8 = 5,308; y =

0), la Confiabilidad y Mantenibilidad se pueden representar de la siguiente manera:

Confiabilidad y Mantenibilidad equipo 1001
1,20

1,00

0,80
0,60
0,40

0,20

0,00
0 10 20 30 40 50 60

-0,20 )
Tiempo [h]

—— Mantenibilidad F(t) ——Confiabilidad R(t)

Figura 1-11. Confiabilidad y Mantenibilidad equipo 1001, obtenidas segun
parametros (a = 24,66; B = 5,31; y = 0) del modelo LU de Weibull

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.
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E. Tasa de fallas:

La tasa de fallas es un indicador que nos permite estimar la cantidad de fallas
ocurridas en un intervalo de tiempo “t”. De acuerdo con el gréfico de la Figura 1-12,
podemos observar que la curva tiene una tendencia positiva o tasa de fallas A(t) creciente,
lo cual nos indica que después de 20 horas de operacion continua, el equipo empieza a
generar detenciones, con una probabilidad que va en aumento a medida que se superan las
20 horas. Esto se condice con el valor de g > 1,0. Por lo tanto, podemos determinar que
el equipo 1001 del sistema Power Feed se encuentra en una etapa de fallas por desgaste,

0 sea, en el fin del ciclo de vida del equipo.

Tasa de fallas A(t) equipo 1001

5,00 Tasa de fallas A(t)

4,00

3,00

2,00

M)

1,00

0,00

60
-1,00

Tiempo "t" [h]

Figura 1-12. Tasa de fallas de equipo 1001, obtenida segun parametros
(a = 24,66; B = 5,31; y = 0) del modelo LU de Weibull

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

Todo indica que, cercano a las 20 horas de operacion del equipo 1001, la planta
de celulosa deberia fijar sus actividades de mantenimiento, en el rango de operacién entre
10 a 30 horas 0, més bien dicho, a intervalos de 22,72 horas el modelo de uso de vida de
Weibull recomienda realizar las mantenciones preventivas. Si bien esta informacion es
relevante, en el capitulo siguiente se presenta un modelo capaz de realizar una prediccion

alin mas precisa y exacta.



CAPITULO 2: METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA MEJORA EN LA
PREDICCION
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2 METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA MEJORA EN LA PREDICCION

2.1 MARCO DE TRABAJO PROPUESTO

Luego de enmarcado el problema se define a continuacion, la metodologia de

prediccion propuesta mediante en el siguiente marco de trabajo:

De manera general, la metodologia consiste en aplicar y proponer un modelo de
prediccion a una serie temporal de eventos como datos de entrada para obtener resultados
de la prediccion, como se muestra en la Figura 2-1. Luego, se mide el error de la prediccion
comparando la serie de datos de entrada original con la serie de datos predichos, mediante
las métricas de rendimiento. Si los resultados de las métricas son satisfactorios, o sea, tiene
errores minimos, podemos decir que el modelo de prediccion propuesto es aplicable y
apropiado para su uso. Sin embargo, antes de aplicar un modelo de prediccién, primero es
necesario explorar la serie de datos de entrada y obtener una idea general sobre su

comportamiento, como se describe en la Seccion 2.1.1.

NO SI Elmodelo

Ajuste del » Resultados >  Fi
modelo satisfactorios? £ m
aplicable
Ewvaluacion del modelo
ropussto
. MMeétncasde » prop
rendim ento
Modelo de Modelo Resultados de
[EATE 3BT 2 regresion | deML prediccién
i Gio _}.{p !je-ln de
predi colon propuesto

Figura 2-1. Diagrama del marco de trabajo propuesto.

Fuente: Elaboracion propia. Basado en Forecasting Fault Events for Predictive Maintenance using Data-
driven Techniques and ARMA modeling (Baptista, 2017)
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2.1.1 Exploraciéon y preprocesamiento de datos

Evaluar un modelo sin realizar previamente un analisis y preprocesamiento de
datos, genera el riesgo de obtener resultados de prediccion erroneos. En esta etapa previa,
se busca que las propiedades de una seccion de datos sean muy parecidas a las propiedades
de las otras secciones de datos. Esto se realiza mediante la descripcion, visualizacion e
interpretacion de los patrones implicitos propios de tendencia, estacionalidad y ruido de

la serie de datos, como se muestra, por ejemplo, en la Figura 2-2 mostrada a continuacion:

=

Ohserved

o

=

Trend

Leasonal

Residual

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 2-2. Ejemplo de descomposicion de las componentes de tendencia, estacionalidad

y errores residuales de una serie de datos de entrada

Fuente: Machine Learning para series temporales con ARIMA, SARIMA.
Coursera Project Network

Por lo tanto, podemos decir que, para realizar correctamente el procedimiento
propuesto, en primer lugar, se debe cumplir con la condicion de que la serie de datos de
entrada sea estacionaria, esto quiere decir, que no existan cambios sistematicos ni en la
media (sin tendencia), ni en sus variaciones (sin varianza), ni en sus fluctuaciones
periodicas (covarianza). Ademas, se requiere que la condicion de la distribucion del ruido
sea normal. La alta presencia de variacion de estas caracteristicas en la serie de datos de
entrada disminuye la capacidad de prediccion del modelo. Una serie de tiempo que cuenta

con estas caracteristicas, se puede decir que no es estacionaria. La covarianza indica el
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nivel en el que dos variables varian juntas. En la Figura 2-3, se muestra una manera de
medir la fuerza de asociacion lineal entre dos variables es usando el coeficiente de
correlacion. Cuando hablamos de correlacidn, nos referimos al concepto de covarianza en

unidades estandar.

Co-variance is not constantwith time

T

Figura 2-3. Descripcion grafica de una covarianza irregular o no constante

Fuente: Machine Learning para series temporales con ARIMA, SARIMA.

Coursera Project Network

La correlacion indica la cantidad de relacion de dependencia entre dos variables.
Se mide en un rango de [-1 ,1], en donde los valores cercanos a cero indican un bajo nivel
de dependencia, mientras que los valores cercanos a -1 y 1 indican una alta dependencia
(negativa o positiva, respectivamente). Se espera que las variables sean independientes o
gue tengan un nivel de correlacién cero o cercano a cero, ya que los altos niveles de
dependencia también generan errores de pronésticos. Sin embargo, es posible realizar
transformaciones a la serie de datos de entrada para que pueda cumplir con las condiciones
de estacionariedad. Para el caso del ruido, como se menciona anteriormente, simplemente
se espera que, idealmente, tenga una distribucion normal, ya que, es un tipo de error
irreductible (propio de la serie), por lo tanto, no es posible realizar una transformacion. El
analisis de todas estas variables (tendencia, varianza y covarianza), indica si la serie de
tiempo es 0 no estacionaria y, en caso de no serlo, se deben realizar las transformaciones
necesarias a la serie para que ésta sea, al menos, lo mas estacionaria posible antes de pasar
a la siguiente etapa. Por otro lado, hoy en dia, es posible aplicar tests de estacionariedad
(0 mas bien, normalidad), a una serie de datos mediante el uso de lenguaje de
programacion Python como, por ejemplo, el test de Dickey Fuller, Ljung-Box, Chi-

cuadrado, D’Agostino y Pearson, entre otros.
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2.1.2 Entrenamiento vy prueba de un modelo

La Unica forma de saber qué tan bien se generalizara un modelo a nuevos casos
es probarlo sobre datos nuevos. El error de generalizacion (o error fuera de muestra) indica
qué tan bien funcionard un modelo a medida que se agregan datos nuevos. Una solucion
comun a este problema es tener un segundo conjunto llamado conjunto de validacion o

prueba. Por lo tanto, los pasos a seguir se pueden definir como sigue:

1. Entrenamiento: Se deben entrenar varios modelos con varios pardmetros e
hiperparametros (para el modelo de regresion y el modelo basado en datos,
respectivamente), usando el conjunto de entrenamiento, siguiendo el marco de trabajo

propuesto en la Figura 2-1.

2. Prueba: Una vez obtenidos los pardmetros e hiperparametros (para el modelo de
regresion y el modelo basado en datos, respectivamente), que mejor funcionan con los
datos de entrenamiento, se ejecuta el modelo optimizado en el conjunto de prueba. Si los
resultados de rendimiento son satisfactorios, se puede decir que el modelo aprendid bien
y es aplicable para realizar predicciones sobre nuevos datos.

De esta manera, el marco de trabajo propuesto consta, ademas, de dos etapas o
fases: la fase de entrenamiento y la fase de prueba. En la fase de entrenamiento, se espera
que el modelo aprenda el comportamiento sobre la serie de datos, para que luego sea capaz
de replicarlo en funcién de sus patrones implicitos con el menor error posible durante la
fase de prueba. Es comun utilizar el 80% de los datos para el conjunto de entrenamiento
y el 20% restante para el conjunto de prueba. Al procedimiento de optimizacion de
hiperpardmetros también se le conoce como “tuning” y consiste en un procedimiento de
validacion cruzada para la busqueda de los mejores hiperpardmetros para un modelo
basado en datos, como lo es SVR. Este procedimiento puede ser realizado de forma

automatica mediante lenguaje de programacion Python.
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2.2 MODELOS PROPUESTOS PARA LA PREDICCION

2.2.1 Autorregresive Integrated Moving Average

El modelo de regresién Autorregresive Integrated Moving Average (Media
Movil Autorregresiva Integrada), o ARIMA, es una metodologia matematica que captura
todo el historial pasado de eventos de fallas y proporciona un prondstico del proximo
evento en forma de funcion predictiva. Utiliza la serie de tiempo no solo en funcion de
sus valores pasados, sino también como un promedio movil del ruido pasado ponderado
de manera desigual. Para estimar los parametros del modelo ARIMA, ajustamos el modelo
a una serie temporal univariada de eventos. El objetivo de tener un modelo ARIMA es
tener la capacidad de realizar un aprendizaje secuencial: el modelo ARIMA captura el
historial completo de eventos pasados y genera predicciones que ayudan al modelo SVR
en el proceso de calcular sus predicciones finales. Para aplicar correctamente este modelo,
el ruido dentro de la serie debe cumplir con la condicion de ruido blanco (Z;), donde
Z, ~ Normal (0,02), es decir, que tenga una distribucion normal de media cero y
varianza constante igual a uno. Para lograr esto, es posible escalar o estandarizar la serie
de datos mediante métodos de transformacion como la normalizacion, diferenciacion,

métodos de escalado, entre otros.

Un proceso autorregresivo o AR(p), se define como ¢,(B) X; = Z,. Mientras
que, por otro lado, un proceso de media movil MA(q) se define como X, = 6,(B) Z;. De

la misma forma, un proceso de media mévil autorregresiva simple ARMA(p, q) puede ser
escrito como:
¢p(B) X; = 0,4(B) Z, Q)

donde ¢, (B) representa la suma de los coeficientes autorregresivos y 8,(B) representa

la suma de los coeficientes media movil, los cuales se calculan respectivamente como:

$p(B) = 1= 1B — = ¢, BP ®)
0,(B) =1+ 6,B + -+ 6,B1

Por lo tanto, al reemplazar (8) en (7), el proceso ARMA(p, q) (sin diferenciacién),

también se puede representar de la siguiente manera:
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q 14
X¢ :Zt+zeizt—i+z¢i Xi—i (9)
i=1 i=1

Ademas, un proceso ARMA(p,q) que considere los efectos de la tendencia de
una serie de datos, se le conoce como proceso ARIMA(p,d, q). Aca, el parametro “d”
indica la cantidad de diferenciaciones aplicadas a la serie original X, para que ésta se haga

estacionaria. Se puede representar como:
¢p(B) Y, = 04(B) Z; (10)
donde Y; es una serie X; diferenciada, de manera tal que:
Y, = VX, = (1 - B)X, (11)
y reemplazando (11) en (10) obtenemos:
(12)

¢p(B) (1 - B)* X, = 6,(B) Z,

Por lo tanto, si ahora reemplazamos (8) en (12), la serie ARIMA(p,d,q) que

considera el efecto de la tendencia de una serie X;, se puede representar como:

q p
(A=BYX, =Z+ ) 6,2+ ) i Yooy a3
i=1 i=1

Otra variante, se puede dar en un proceso ARIMA(p,d,q) que considere los
efectos de la estacionalidad. A este se le conoce como proceso
SARIMA(p,d,q,P,D, Q,s). Acd, se utilizan los parametros del proceso ARIMA(p, d, q),
pero incluye parametros autorregresivos, integrales y de media movil estacionales
representados por las letras mayusculas P,D,Q y s, donde “s” representa la cantidad u

orden de periodos observados. Un proceso SARIMA(p,d, q, P, D, Q, s) tiene la estructura:
®p(B%) $p(B) VP Y, = 0(B*) 6,(B) Z; (14)
donde Y; es una serie X, diferenciada de forma estacional de manera tal que:

VSD — (1 _ BS)D (15)
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y, reemplazando (11) y (15) en (14), se obtiene:

@p(B%) ¢,(B) (1 — B)P Y, = 0¢(B*) 6,(B) Z; (16)
®p(B°) ¢p(B) (1 - B*)? (1 — B)*X, = 04(B*) 6,(B) Z, (17)

donde ®5(B%) y 04(B*®) son los coeficientes estacionales autorregresivos y de media

movil estacionales, respectivamente:

®p(BS) =1— &,B5 — -+ — OB (18)
@Q(BS) = 1 + @135 + -+ @QBSQ

Por ende, el proceso SARIMA(p,d, q,P, D, Q, s) se define finalmente como:

q p Q P
1-BY"Q-B)*X, =Z + Z 0, Z; + Z i Yo + Z 0,2+ Z ®; Y;_; (19)
i=1 =1 =1 =1

Para seleccionar entre un modelo ARMA, ARIMA o SARIMA, se utilizara mas
adelante, un algoritmo formulado mediante lenguaje de programacion Python para
optimizar el proceso de seleccién de pardmetros, el cual indicara de forma automatica

cuales son los mejores valores que se ajustan a los datos de entrada.
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2.2.2 Support Vector Regression

El algoritmo de vectores de soporte de regresion o Support Vector Regression
(SVR) es un modelo basado en datos el cual es, en esencia, un algoritmo de clasificacién
Ilamado Support Vector Machine (SVM) adaptado para regresion, pero ambos siguen el

mismo procedimiento:

1. Crean hiperplanos que separa la muestra en clases de datos, como se muestra, por

ejemplo, en la Figura 2-4 mostrada a continuacion:

L
IR
X A
A t‘ A
Class A o a
Class B
X-hocis ”

Figura 2-4. Ejemplo de los infinitos hiperplanos posibles

Fuente: https://www.mygreatlearning.com/

2. Comparan el margen de los hiperplanos y eligen el hiperplano con el margen mas
grande. EI margen es la distancia mas corta entre el hiperplano y los puntos de

datos. Los puntos de datos en el borde y dentro del margen se denominan vectores

de soporte (ver Figura 2-5).

3. Realizan una clasificacion y/o prediccion para los nuevos puntos de datos segun el

lado del hiperplano en el que se encuentren los nuevos datos.
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Prediccion

Y-Axis

Hiperplano s

Figura 2-5. Ejemplo de hiperplano y margen suave, ajustado mediante vectores de

soporte

Fuente: Elaboracion propia. Basado en https://www.mygreatlearning.com/.

De esta manera, el algoritmo encuentra un hiperplano patrdn, sobre el cual realiza

una predicciéon del proximo evento de falla, como se puede observar también en la

siguiente imagen (Figura 2-6):

201 — fitted ko2

« original

1.51

—1.01‘_

-

T T T Y

0 2 - 6 8 10

Figura 2-6. Ejemplo de aplicacién de un modelo SVR con kernel RBF

Fuente: https://itnext.io/
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Segln la investigacion realizada por (Qinming Liu, 2021), para realizar
predicciones mediante un modelo de ML de SVR, se deben usar los datos originales de la
serie de tiempos de funcionamiento, para ajustar una funcién continua que pueda reflejar
la relacion entre los valores de entrada y salida. Por otro lado, los parametros clave de
SVR incluyen una funcion kernel, el coeficiente de la funcion de pérdida insensible
“epsilon” (¢), el pardmetro de funcién de base radial “gamma” (o) y el factor de

penalizacion C:

e Kernel: La funcién kernel transforma el conjunto de datos de entrenamiento en
dimensiones mas altas para hacerlo linealmente separable. La funcion kernel
predeterminada para la implementacion de SVR en Python, es la funcién de base
radial, mas conocida como RBF o “rbf”. Sin embargo, también puede tomar

valores como “linear”, “poly” o “sigmoid” y sus diferencias se pueden apreciar en

los datos de ejemplo de la Figura 2-7, mostrada a continuacion:

Support Vector Regression

[ [— Linear model
74 {1 — RBF model
—— Polynomial model
31 e Data
72 A
= 711
&
70 A
Eg i
Eﬂ i
&7 A
5 10 15 20 25 3o
Date

Figura 2-7. Ejemplo de distintos hiperplanos creados mediante SVR, ajustados a la serie

de datos con kernels lineales y no lineales

Fuente: https://itnext.io/

e Epsilon (&): representa el ancho de la zona insensible, también conocido como

margen suave, y juega un papel decisivo en la cantidad de vectores de soporte y la

capacidad de generalizacion del modelo. El valor € puede mejorar la capacidad de
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generalizacion; con el aumento de &, el nimero de vectores de soporte disminuird
y la complejidad del célculo algoritmico también se reducira. Para un modelo SVR
con kernel lineal, se puede observar su hiperplano y margen suave (0 zona

insensible) como se muestra en la siguiente imagen (Figura 2-8):

Y

Figura 2-8. Representacion del parametro epsilon y su relacion con la funcion de pérdida
L, del modelo SVR

Fuente: https://www.researchgate.net/

Ademas, es posible observar la relacién entre las variables de holgura, ¢;
(negativa) y &; (positiva). Estas actian como un pequefio margen de tolerancia
permitido para generar el hiperplano. Estan asociadas a datos de la muestra que
quedan fuera de la zona insensible segun el factor de penalizacion C y la funcion

de perdida L,.

e Gamma (o0): es el coeficiente para kernels rbf, poly y sigmoid. Puede verse como
el inverso del radio de influencia del vector de soporte. Cuando gamma es
pequefio, el radio de influencia del vector de soporte es alto. Si el valor gamma es
demasiado pequefio, el radio de los vectores de soporte cubriré todo el conjunto de
datos de entrenamiento y no capturara el patron de los datos. Cuando gamma es

grande, el radio de influencia del vector de soporte es bajo. Si el valor gamma es
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demasiado grande, el radio del vector de soporte sera demasiado pequefio para
evitar el sobreajuste.

e Constante (C): representa el grado de penalizacion para muestras con un error
mayor que €. Una C mas grande indica que la penalizacion por las muestras es
grande. La C mé&s pequefia muestra que la penalizacion por muestras es muy
pequefia y causara un gran error de entrenamiento. Cuando C es pequefio, la
penalizacién por clasificacion incorrecta es pequefia y la fuerza de la
regularizacion es grande. Por lo tanto, seleccionara un limite de decision con un
gran margen. Cuando C es grande, la penalizacion por clasificacion incorrecta es

grande y la fuerza de la regularizacion es pequefia.

Para la seleccion de la funcion kernel del modelo SVR, en este proyecto de titulo
se utilizara la funcion de base radial RBF, y su pardmetro o > 0 seré el factor de ancho
de la funcién kernel. Tiene una influencia importante en el efecto de prediccion de
regresion de SVR. Este tiene la capacidad de aproximar universalmente cualquier
distribucion en el espacio de caracteristicas. Con un parametro ¢ apropiado, la funcion

kernel RBF proporcionara mejores rendimientos de prediccion. Se define como:

||Xi - xj”z

557 (21)

K(xl-,xj)RBF = exp

donde x; y x; son espacios vectoriales de entrada y o representa el ancho de banda de la

funcion kernel (Alrefaee, 2022). Estos tres hiperparametros (C, o y ) con sus respectivos
kernels determinan el rendimiento del modelo SVR; por lo tanto, es necesario optimizarlos

para mejorar el efecto de prediccién de SVR.

Formalmente, un modelo de ML basado en datos se puede describir como una
funcion matematica f que intenta proporcionar estimaciones lo mas cercanas posible a la

verdadera funcion real de interés (kernel):

fir X-v (22)
0 = f({xy, ...,xf}) = Prediccién

En este caso, el modelo tiene como objetivo aproximar la funcion de tiempos de
funcionamiento del equipo 1001, en funcion de un conjunto o serie de datos de entrada

univariada, que explican las variables de caracteristicas (x) de la funcion del modelo
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predictivo f(x). Un modelo de ML también puede permitir la entrada de series
multivariadas de datos no correlacionados para realizar predicciones con mas informacion
y, por lo tanto, més precisas. Para el analisis matematico del modelo SVR, suponga un
conjunto de datos dado {x;,y;} coni =1, ..., f, donde x; € R™ es la muestra de entrada y
y; € R es el valor esperado de salida, suponga que SVR asigna muestras a un espacio de
alta dimension mediante una transformacion no lineal ¢ (x) para establecer la funcion de

regresion dada por:
Prediccion = f(x) = wx¢p(x) + b (23)

donde w representa un vector de peso o predictor, el cual esta relacionado con el tamafio
del margen y b representa un vector de error, ambos son coeficientes de la funcion de
regresion. Mientras que, ¢ (x) representa una transformacion no lineal aplicada a la matriz
(univariada o multivariada) de datos de entrada. La funcion de pérdida insensible L.,que

permite generar el margen suave, se introduce y se define como:

L(fG,y) = (P SN me st o fl 2 e (24)

0, en otro caso

por lo tanto, la funcion objetivo se puede definir como:

1
min 5 [lw|? (25)
sujeto a las restricciones:
{yi—w*xi—bgs (26)
wxx;+b—y; < €

i=1,..,N
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Los factores de tolerancia &; y &; se introducen bajo la condicion de permitir el

error de ajuste del hiperplano; entonces la funcion objetivo quedaria como:

N
1

min <§nwn2 +C) G +fi*)) @7)

i=1

sujeto a:
yi_W*xi_bS g+fi (28)
wix;+b—y; < e+ &
fir fl* =0

donde C > 0 es el factor de penalizacion, y se utiliza para controlar el castigo por errores
superiores a . Al introducir el multiplicador de Lagrange a; Yy «;, el problema anterior se
transforma en su problema dual. Al resolver aquella ecuacion, la funcion de ajuste de

regresion se puede resolver de la siguiente manera:

N
) =) (@i —a) K(xx) +b (29)
i=1

Para el problema de prediccién del siguiente tiempo de funcionamiento del
equipo 1001, perteneciente al sistema Power Feed de una planta de celulosa, se aplica esta
funcion predictiva de SVR mediante lenguaje de programacién Python, definiendo la

funcién kernel.



CAPITULO 3: EVALUACION DEL MODELO DE PREDICCION PROPUESTO




38

3 EVALUACION DEL MODELO DE PREDICCION PROPUESTO

En este ultimo capitulo, se definen las métricas de rendimiento utilizadas y se
muestran los resultados de los modelos evaluados en las fases de entrenamiento y prueba.
El resumen de los resultados de las métricas de rendimiento obtenidas de la prediccién se
presenta en la Tabla 3-10, de la Seccion 3.2.5. A su vez, el marco de trabajo que considera
el modelo de prediccidén propuesto basado en un modelo de regresion SARIMA y un
modelo de ML (o basado en datos), como el SVR, se puede expresar como se muestra a

continuacion (ver Figura 3-1):

Ajuste del | Elm“"d"h
modzlo aphc:ahle
Ewvaluacion del modelo
L propuesto
. Métncasde »
rendimi ento
Datos de entrada » SARIMA — » SVR - » Resulfadosde
prediccion
i Gio _}.{p !je-ln de
predi colon propuesto

Figura 3-1. Marco de trabajo propuesto

Fuente: Elaboracion propia. Basado en Forecasting Fault Events for Predictive Maintenance using Data-
driven Technigues and ARMA modeling (Baptista, 2017)
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3.1 METRICAS DE RENDIMIENTO

Cuando se desarrolla un modelo de prediccion, se busca que éste que sea lo méas
preciso posible ajustando iterativamente los parametros que lo definen. Sin embargo, no
es posible construir un modelo 100% preciso ya que no es posible estar libre de errores,
por lo tanto, comprender las diferentes fuentes de error, ayudara a obtener modelos mas
precisos. Para determinar que un algoritmo funcione correctamente, se hace necesario
medir el rendimiento o desempefio del modelo mediante métricas de rendimiento de
regresion. En estadistica, se utiliza el valor de la diferencia entre dos variables continuas
(series de datos calculados y observados), para asi, cuantificar la exactitud y precision de
una técnica de prediccion comparando los valores predichos frente a los observados. Las
métricas de exactitud y precision utilizadas en este proyecto de titulo incluyen, por
ejemplo, la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y la desviacion absoluta mediana
(MAD). También se incluye el tiempo medio entre fallas (MTBF), una métrica del
dominio de confiabilidad. Esta métrica se recomienda en (Saxena A., 2008), como una
métrica de costo/beneficio destinado a medir de manera abstracta el beneficio
proporcionado por los prondsticos. EI MTBF mide la relacion entre la duracion de un
componente y el tiempo que se usa antes de reemplazarlo. El uso de prondsticos deberia
reducir esta relacion al permitir que los componentes se usen por mas tiempo hasta que
estén mas cerca de fallar, lo que ahorraria dinero. La ganancia, en este caso, es la cantidad
de dinero ahorrada como resultado del uso de pronésticos, es decir, la reduccion en el
costo del ciclo de vida, mientras que la inversion es el costo de desarrollar, instalar y
mantener el sistema de pronosticos. Se espera que una inversion en prondsticos ahorre
dinero en mantenimiento y posiblemente prevenga el tiempo de inactividad durante la vida
atil del sistema. Agregar capacidad de pronostico a un sistema existente provoca un
aumento en el costo de adquisicion, debido al costo de sensores adicionales, hardware
informatico adicional y el costo de desarrollar el sistema de prondstico. Las métricas de
costo/beneficio, estan destinadas a medir el beneficio proporcionado por los prondsticos.
Todos estan influenciados por la precision con la que se predice la vida util restante o
RUL. Por ejemplo, en la relacion MTBF/MTBR, el tiempo medio entre reemplazos de
unidades puede aumentar si RUL se predice con mayor precision. Por lo tanto, la
implementacién de metodologias de prediccion es rentable a medida que se obtienen
métricas precisas. En el Anexo B, se propone un método de célculo para analizar el
costo/beneficio de la implementacion de modelos predictivos. Mientras que, en la Tabla
3-1 mostrada a continuacion, se presentan las métricas utilizadas para la evaluacion del

rendimiento de los modelos de prediccion en estudio.
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Tabla 3-1. Meétricas para la evaluacion del rendimiento de los modelos de prediccion en
estudio, correspondiente a diferentes tipos de errores entre los pronosticos y5(t), vy el

valor real yg(t) observado, en un tiempo t determinado.

n
1
Error medio ME = —Z()A’E(t) — ye(1)) (30)
n t=1
Error mediano MdE = mediana ({95 (t) — ye(£)}i=1 (31)
Raiz del Error 1 5 32)
RMSE = —z ve(t) — t
cuadratico medio nt=1(yE( ) = ¥s( ))
Error de porcentaje 1% [9:(0) — t
p - J MAPE=—2 Ye(t) — ye(t) (33)
absoluto medio nei| o ye(®)
n
] 1
Error absoluto medio MAE = —ZlyE(t) —ye ()] (34)
n t=1
Error absoluto _ .
MdAE = mediana ({|95(t) — yg(O)|}7=1 (35)

mediano

Desviacion absoluta _ _
MAD = mediana ({|yg(t) — mediana ({yg(t)}t=1)|}¢=1) (36)

media
. g . 2
Desviacion estandar Y, ((sz(t) —yp(t)) — ME) 37)
de muestra SSD = —
Tiempo medio entre LS =
MTBF =~ 9:(6) = 95(6) (39
fallos =

Fuente: Elaboracion propia. Basado en Forecasting Fault Events for Predictive Maintenance using Data-
driven Techniques and ARMA modeling (Baptista, 2017)

El Error medio (ME) representa un promedio de los errores. Puede ser positivo o
negativo. El Error mediano (MdE) corresponde a la mediana de los errores y también
puede ser positivo 0 negativo. La Raiz del Error cuadratico medio (RMSE), junto con el
coeficiente de determinacion, se considera como una de las métricas mas importantes por
su aplicacion para medir el error en modelos de ML de regresion, y corresponde a la raiz
cuadrada de la media de los errores elevados al cuadrado. Entre mayor RMSE, mayor es
el error y menos preciso el modelo. El Error de porcentaje absoluto medio (MAPE), es

otra medida de error que permite establecer el desempefio de un pronostico. Mide el
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tamarfio del error absoluto en términos porcentuales. Es una medida ampliamente utilizada
para establecer la magnitud del error de prediccion. El Error absoluto medio (MAE),
proporciona el promedio de la diferencia absoluta entre la prediccion del modelo y el valor
real; mientras que el Error absoluto mediano (MdAE), proporciona la mediana de la
diferencia absoluta entre la prediccion del modelo y el valor real. La Desviacion absoluta
media (MAD), se utiliza como una medida de dispersion estadistica, la cual es menos
sensible a los valores atipicos de una serie de datos en comparacion con la desviacion
estdndar. La Desviacion estandar de muestra (SSD), mide el grado de dispersion o
variabilidad de una muestra. Mientras mayor es la desviacion estandar, mayor es la
dispersion de la muestra. El Tiempo medio entre fallos (MTBF), corresponde a la media
del registro de los tiempos de funcionamiento del equipo en estudio. Por otro lado, y de
manera general, los errores de prediccion para cualquier algoritmo de ML se pueden

dividir en 3 tipos:

i.  Error irreducible: Es aquel que no se puede reducir, independientemente de qué
algoritmo se use. También se le conoce como ruido, y por lo general proviene de
factores como variables desconocidas que influyen en la distribucién desde las
variables de entrada a la variable de salida.

ii.  Error de bias o sesgo: Es la diferencia entre la predicciéon esperada de nuestro
modelo y los valores verdaderos. Las métricas relacionadas son el error medio
(ME) y el error mediano (MdE). Aungue el objetivo es siempre construir modelos
que puedan predecir datos muy cercanos a los valores reales, algunos algoritmos
son demasiado rigidos para aprender sefiales complejas del conjunto de datos,
como lo son los modelos de regresion lineal, por lo tanto, éstos mostraran un alto
error de bias o sesgo.

iii.  Error de varianza: Se refiere a la cantidad en que la estimacion de la funcién
objetivo cambiara, si se utilizan diferentes datos de entrenamiento. Esta
relacionado con las métricas de exactitud y precision. La funcién objetivo se
estima a partir de los datos de entrenamiento mediante un algoritmo de Machine
Learning, por lo que deberiamos esperar que el algoritmo tenga alguna variacion.
Idealmente no deberia cambiar demasiado de un conjunto de datos de
entrenamiento a otro, lo que significa que el algoritmo es bueno para elegir el
mapeo subyacente oculto entre las variables de entrada y de salida. Los algoritmos
de Machine Learning que tiene una gran varianza estan fuertemente influenciados

por los detalles de los datos de entrenamiento.
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3.2 RESULTADOS

3.2.1 Exploracion de la serie de datos

En esta Gltima seccion, se muestra el desarrollo y evaluacion de la metodologia
presentada en el Capitulo 2, para la mejora en la prediccion de eventos, mediante el uso
de los modelos propuestos presentados, en la Seccion 2.2. Para que la serie sea
estacionaria, no deben existir cambios sistematicos ni en la media (sin tendencia), ni en
sus variaciones (sin varianza), ni en sus fluctuaciones periédicas (covarianza). Ademas,
se requiere que la condicion de la distribucion del ruido sea normal.  Mediante un
gréafico de descomposicién de tendencia, estacionalidad y ruido, se realiz6 un primer
acercamiento hacia los patrones implicitos que son propios del conjunto de datos de
entrada (ver Figura 3-2).
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Figura 3-2. Arriba, se muestran los tiempos de funcionamiento del equipo 1001. En
segundo, tercer y cuarto lugar respectivamente, se muestran los graficos de
descomposicion de tendencia, estacionalidad y ruido residual del registro de los tiempos

de funcionamiento del equipo 1001.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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En este caso, es posible observar una tendencia variable con muchas
fluctuaciones y eventuales peaks muy bajos en ciertos periodos de tiempo. Podemos
observar, ademas, que existe un patrén de estacionalidad que se repite cada dos periodos
con una variacion de tiempos entre -0,5 y 0,5 horas. Mientras que el ruido residual muestra

una distribucion normal muy cercana a su media, en su gran parte.

Del histograma (ver Figura 3-3), se puede inferir que la mayor cantidad de fallas
del equipo 1001 ocurren entre las 20 y las 24 horas de funcionamiento, con una media
aproximada de 23 horas y una densidad de distribucion de fallas con una asimetria
altamente negativa. Aplicar una diferenciacion, permitiria centrar los datos para intentar

tener una distribucion normal.

Histograma y probabilidad de falla instantanea del equipo 1001
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Figura 3-3. Histograma y densidad de la probabilidad de fallas del equipo 1001

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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Un gréfico de normalidad QQ (cuartil-cuartil), es un grafico que muestra la
distribucion de un dato dado frente a la distribucion normal, es decir, los cuantiles
existentes frente a los cuantiles tedricos normales. Del grafico de normalidad QQ de la
serie de tiempos de funcionamiento del equipo 1001 (ver Figura 3-4), se observa que la
distribucion de los datos no sigue el comportamiento normal deseado (linea roja). Sin
embargo, tiene un patron que puede ser favorable para el modelo de prediccion propuesto.

Aplicar una transformacion a los datos podria mejorar esta condicion.

25 1
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]
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Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles

Figura 3-4. Grafico de normalidad QQ de la serie de tiempos de funcionamiento del

equipo 1001

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001

Por otro lado, es posible observar mediante un grafico de correlacion simple o
autocorrelacion (Figura 3-5), que existe cierto nivel de dependencia entre las variables el
cual es necesario analizar, ya que esto no es favorable para el modelo de prediccion. Esta
condicion también podria mejorar mediante alguna transformacion de los datos de entrada
0, quizas, mediante algun algoritmo de aprendizaje no supervisado de clasificacion, como
lo es el Analisis de Componentes Principales o Principal Component Analysis (PCA) el
cual no se aplica en este estudio.  Un analisis méas acabado sobre la correlacion se puede
realizar mediante la autocorrelacion parcial (ver Figura 3-6). De éstos, se puede
comprobar que realmente existe dependencia entre las variables, pero su nivel es muy
bajo. Es posible atacar esta condicién incluyendo en el modelo de regresion, un parametro

autorregresivo estacional P = 2.



45

Autocorrelation
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Figura 3-5. Gréfico de la funcion de autocorrelacion. Permite evaluar el nivel de

dependencia entre las variables de analisis

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001

Partial Autocorrelation
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Figura 3-6. Grafico de la funcion de autocorrelacién parcial. Permite evaluar el nivel de

dependencia entre un rango menor de variables de analisis

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001

Se entregan a continuacion, los resultados de estacionariedad obtenidos en el test
de Dickey Fuller (Figura 3-7 y Tabla 3-2). Esta prueba nos indica directamente, segun su
criterio, que la serie es estacionaria, ya que el valor p-value obtenido es bastante menor

que 0,05y muy cercano a cero (p value = 2,73 = 10713). Por lo tanto, es posible aplicar
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directamente nuestra serie de datos en el modelo considerando sus patrones de tendencia
y estacionalidad. Sin embargo, se debe considerar también que existe una alta probabilidad
de mejorar el nivel de prediccion de acuerdo con los andlisis anteriores, aplicando alguna

transformacion.

Rolling Mean & Standard Deviation
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Figura 3-7. Gréfico de media movil y desviacion estandar para el analisis de

estacionariedad de la prueba de Dickey Filler

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001

Tabla 3-2. Resultados de la prueba de estacionariedad de Dickey Fuller

Test Statistic -8,367
p-value 2,73E-13
#Lags Used 1
Number of Observations 184
Critical value (1%) -3,466
Critical value (5%) -2,877
Critical value (10%) -2,575

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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Para finalizar la etapa de exploracion, se realiza una Ultima prueba, para evaluar
la estacionariedad de manera parcial. Para esto, utilizamos la prueba de Ljung-Box (Figura
3-8), evaluando iterativamente distintas cantidades de rezagos, logrando determinar que
con dos rezagos la serie de tiempo se hace estacionaria, obteniendo un p value < 0,05.
Esto coincide con la informacién de los graficos de autocorrelacion obtenidos. Por lo
tanto, podemos afirmar y definir de antemano que el mejor valor autorregresivo estacional
"P" del modelo de regresion SARIMA, es 2.

Ib_stat 1b_pwvalue

2 6410851 0.040546

Figura 3-8. Resultados de la prueba de estacionariedad mediante rezagos de Dickey
Faller, obtenidos mediante lenguaje de programacion Python. La prueba nos indica que

cada 2 rezagos, la serie se vuelve estacionaria.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.

Todas las pruebas de estacionariedad aplicadas utilizan el valor “p-value” como
métrica de decisidn, sin embargo, no todas utilizan los mismos criterios de evaluacion. De
esta manera, el test de Dickey Fller (Figura 3-7), la prueba de Ljung-Box (Figura 3-8), y
el test Chi-cuadrado, mostrado a continuacion en la Figura 3-9, son los tests capaces de

detectar e indicar que la muestra tiene una distribucién probablemente gaussiana.

#Chi-Cuadrade Test:
statistic, pvalue = chisquare(df.ti)
print(‘statistics=%.3f, p=K.3f\n" ¥ (
if pvalue > @8.85:

print({ 'Probably Gaussian')
else:

statistic, pwalue))

print{ ‘Probably not Gaussian')

statistics=5%.326, p=1.088

Probably Gaussian

Figura 3-9. Resultados de la prueba de estacionariedad de Chi-Cuadrado, mediante

lenguaje de programacion Python

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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3.2.2 Datos de entrenamiento y prueba

A continuacion, se muestra en la Figura 3-10, los datos que seran utilizados en la
etapa de entrenamiento (en azul), y los que seran utilizados en la posterior etapa de

prediccion (en amarillo):

Datos de entrenamiento y prueba
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Figura 3-10. En azul se muestra el 80% de los valores de la serie de datos de

tiempos de funcionamiento (en horas), del equipo 1001, que seran utilizados para la
etapa de entrenamiento, en donde se busca definir los mejores valores para los
parametros del modelo de prediccion. En amarillo se muestra el 20% restante de los
datos, que seran utilizados para realizar predicciones con los parametros determinados

en la etapa de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001

Por ende, como se muestra en la Figura 3-10, para la etapa de entrenamiento se
utilizaran los primeros 148 valores de la serie de datos, mientras que para la etapa de
prediccion se utilizara el 20% restante, correspondiente a 38 valores. El desafio consiste
en definir los valores de los parametros de un modelo que mejor se ajuste a los datos de
entrenamiento, para luego realizar una prediccién sobre datos nuevos con la mayor

precision y exactitud posible.



49

3.2.3 Resultados de entrenamiento

Para evitar errores de sesgo (o bias), y lograr un mejor aprendizaje del modelo de
prediccion, es vital otorgar igual importancia a las variables de estudio mediante una
ponderacién homogeénea de los datos. Por ende, previo al entrenamiento, y para obtener
mejores resultados de prediccion, es necesario realizar un escalado a las variables en
estudio (Tiempos de funcionamiento “T fun” en horas y “Tiempo” en dias). Esto
corresponde a igualar o estandarizar la informacién en una misma escala. Una variable
estandarizada o normalizada, se utiliza en estadistica para comparar datos procedentes de
diferentes muestras o poblaciones. Como resultado de este proceso, graficamente la data
se mantiene con la misma distribucion anterior, sin embargo, la expresion de sus escalas
es distinta, ya que, luego de aplicar una estandarizacién, éstas son similares, como se

muestra en la Figura 3-11 a continuacion.

Datos de entrenamiento escalados

M\~ VM aed

—].I.5 -1.0 —C;.S I}ICI 05 10 15
Tiempo [dias]
Figura 3-11. Aplicacion del método de escalado a la serie de datos de

entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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Con los datos separados y escalados, y mediante lenguaje de programacion
Python, se procede a optimizar los parametros del modelo SARIMA: (p, d, q) (P, D, Q,
s), con el conjunto de entrenamiento de la Figura 3-11.  Aca se entrenan varios
modelos con distintos parametros usando el conjunto de entrenamiento, siguiendo el
marco de trabajo propuesto en la Figura 2-1. Los criterios de informacion de Akaike o
AIC son una buena medida para probar la bondad de como se ajusta matemaéticamente el
modelo. Las puntuaciones de los criterios de informacion AIC mostrados en la Figura 3-
12, miden la cantidad de informacion perdida al entrenar y generalizar el modelo
SARIMA. El AIC debe ser lo més bajo posible. EI resumen de los resultados de la
optimizacion del modelo SARIMA entrenado se muestra en la Figura 3-13, en donde
podemos verificar la mejor puntuacion AIC y otras medidas de rendimiento estadistico.
En la Tabla 3-4, se muestran los valores de los parametros del modelo de regresion

SARIMA, obtenidos desde el conjunto de datos de entrenamiento.

Ferforming stepwise search to minimize aic

ARIMA(®,True,8){d,a8,13[5] intercept ! AIC=532.319, Time=2.48 sec
ARIMA(®,True,8){d,a8,8)[5] intercept v AIC=5ZE.343, Time=2.23 sec
ARIMA(L,True,8){1,8,2)[5] intercept ! AIC=454.299, Time=2.23 sec
ARIMA(®,True,13{8,8,13[5] intercept + AIC=inf, Time=8.323 sec

ARIMACE,True,a){e,a,21[5] ! AIC=525.322, Time=2.83 zeC
ARIMA(L1,True,8){d,8,83[5] intercept v AIC=462.751, Time=2.85 secC
ARIMA(L1,True,83{d,8,13[5] intercept =454,327, Time=2.87 sec
ARIMA{1,True,8}{1,8,13[5] intercept =455.645, Time=2.17 sec
ARIMA(2,True,8){e,a,2)[5] intercept =454,2081, Time=2.13 sac
ARIMA(Z,True,8){1,8,8}[5] intercept =455.537, Time==2.8& sec
ARIMA(2,True,8){e,a,11[5] intercept =455,522, Time=2.86 sac
ARIMA(Z,True,8){1,8,13[5] intercept =455.61%, Time=2.23 sec
ARIMA(Z,True,8){d,8,81[5] intercept =444 587, Time=2.8% sec
ARIMA(Z,True,8){1,8,8}[5] intercept =445.232, Time=2.1%9 sec
ARIMA(Z,True,8){d,8,13[5] intercept =445 ,188, Time=2.18 sec

ARIMA(Z,True,8){1,8,13[5] intercept
ARIMA(4,True,8){d,8,81[5] intercept
ARIMA(4,True,8){1,a,2)[5] intercept
ARIMA(4,True,8){2,8,81[5] intercept
ARIMA(4,True,8){2,8,1}3[5] intercept
ARIMA(4,True,83{1,8,13[5] intercept
ARIMA(3,True,8){2,8,2)[5] intercept
ARIMA(4,True,13{2,8,81[5] intercept
ARIMA(Z,True,13{2,8,81[5] intercept

=445.789, Time=2.31 sec
=439.629, Time=2.8& sec
=438.835, Time=2.45 saC
=432.985, Time=2.25 sec
=432.757, Time=2.49 saC
.351, Time=2.38 sec
=447.227, Time=2.15 sacC
431.592, Time=2.44 sec
inf, Time=8.5% sec
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ARIMA(4,True,8){2,8,8)[5] =428.922, Time=@.15 s&c
ARIMA(4,True,8){1,8,8)[5] =435.872, Time=@.82 sac
ARIMA(4,True,8){2,8,1)[5] =42@.778, Time=@.24 sac
ARIMA(4,True,8){1,8,1)[5] =434,395, Time=@.15 sac
ARIMA(3,True,8){2,8,8)[5] =445,3@2, Time=8.82 sac
ARIMA(S,True,13{2,8,8)[5] =429.685, Time=2.2& sec
ARIMA(Z,True,1}{2,8,81[5] t AIC=inf, Time=8.38 sec

Best model: ARIMA(S,True,d){2,8,81[5]
Total it time: 5.734 seconds

Figura 3-12. Resultados de entrenamiento modelo de regresion mediante lenguaje

de programacion Python

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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Dep. Variable:

Warnings:

SARIMAX Results

od

18

¥ Mo, Observations:
C %}

88.62
2.88
-3.13

Model: SARIMAX(4, 1, @)x(2, &, &, 5]} Log Likelihe
Date: Mon, @7 Mov 2822 ATC
Time: 13:34:54  BIC
Sample: 2  HQIC
- 148

Covariance Type: opg

coef std err L Pz [&
ar.L1 -2.97683 a.832 -11.9584 2. oag -1
ar.L2 -@.822% & .804 -2,7G5 2. mag -1
ar.L2 -8.7838 @.182 -7.862 2. mag -8
ar.L4 -8.E958 @.188 -E.451 2. mag -8
ar.5.LE -@8.5784 @.142 -4,@48 o, mag -8
ar.s.Lla -@,2751 &.885 -4,438 o, mag -8
s1gmal 2.8675 @.a58 19,488 2. a2 2
Ljung-Baox (L1} {Q): B.71 larque-Eera (JB):
Prob{Q): 8.42 Prob({IB):
Heteroskedasticity (H): 1.11 Skew:
Prob(H) {(two-sided): B8.71 Kurtosis

[1] Covariance matrix calculated using the cuter product of gradients (complex-step).

Figura 3-13.

Resumen de los resultados de entrenamiento del modelo de regresion

mediante lenguaje de programacion Python. Ac4, el algoritmo optimizador da cuenta de

que el modelo de regresion ARIMA que mejor se ajusta a los datos de entrenamiento

corresponde a la variante SARIMA, la cual incluye pardmetros estacionales. Nota: El

nombre “SARIMAX” hace referencia a la variante del modelo ARIMA que utiliza

variables estacionales y exdgenas, las cuales no se aplican en este proyecto de titulo.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.

Tabla 3-3. Valores de los parametros del modelo de regresion SARIMA, obtenidos

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

desde el conjunto de datos de entrenamiento

Pardmetros modelo de regresion
SARIMA

w | OOtk |amo
Q1IOONO(F |~
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De acuerdo con los resultados, el mejor modelo de regresion que se ajusta al
conjunto de entrenamiento es el SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), con un AIC = 428,922.
De esta manera, podemos representar el modelo SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), como una

serie de tiempo X, estacional diferenciada. Mateméaticamente, se puede expresar como:

p=4 P=2
(=B A=B)Xe=Ze+ ) i Yoy ) @i Yooy (40)
i=1 =1

Su aplicacion al conjunto de datos se representa como se muestra en la Figura 3-
14, junto con sus resultados de rendimiento en la Tabla 3-4. Esta es una imagen referencial
sobre cdmo se ajustan los parametros del modelo de regresiéon SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0,
5), a la serie de tiempos de funcionamiento (T fun), del equipo 1001. Sin embargo, la
metodologia de prediccidn propuesta en este trabajo define que éstas predicciones son los

datos de entrada para ajustar los hiperparametros del modelo SVR.

Predicciones de entrenamiento modelo SARIMA(4, 1, 0)x(2, 0, 0, 5)

"
225 A \
| im: L
20.0 \

17.5 “

15.0 A

Tfun

12.5 A

10.0 A

757 — Tiempos de funcionamiento de entrenamiento
—— Predicciones SARIMA de entrenamiento

0 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo [dias]
Figura 3-14. Predicciones de entrenamiento del modelo de regresion SARIMA (4,

1,0) (2,0, 0, 5), sobre el conjunto de datos de entrenamiento, mediante lenguaje de

programacion Python

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python y la base de datos del equipo 1001.
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Tabla 3-4. Resultados de rendimiento del modelo de regresion SARIMA (4, 1, 0) (2, 0,
0, 5), sobre el conjunto de datos de entrenamiento

ME | MdE | RMSE | MAPE | MAE | MdAE | MAD | SSD | MTBF
0,004 | 0,372 | 2,918 | 11,081 | 1,554 | 0,695 03 [2922| 22,12

Fuente: Elaboracion propia.

Siguiendo el marco de trabajo propuesto, se deben ajustar los mejores
hiperpardmetros para el modelo SVR mediante las predicciones del modelo de regresion.
En la Figura 3-15, se muestra el algoritmo optimizador utilizado para encontrar los
hiperpardmetros que mejor se ajustan a un modelo SVR de kernel = rbf. Se buscan los
valores de “C”, “epsilon” y “gamma” de la lista “param_grid”. Como salida, se muestran
los mejores hiperparametros encontrados. Todo esto, utilizando el método de validacion
cruzada y “GridSearch”, mediante lenguaje de programacion Python. En la Tabla 3-5, se
muestran los valores de hiperpardmetros, obtenidos desde las predicciones SARIMA (4,

1,0) (2,0, 0, 5), del conjunto de datos de entrenamiento.

gsc = GridsearchiV(
estimator=SvR({kernel="rb+t"'},
param_grid={
c': [8.1, 1, 18, 188, 1eéea, 1es0a, 19098
epsilon®: [@.8815, @.881, @.81, ©.815, 8.85,
gamma': [&.881, .83, &.1, 8.3, 8.5, 8.9, 1, 1.

w0
=
o
= m
= I~

ta

cw=5, scoring='r2", verbose=False, n_Jjobs=-1)

grid_result = gsc.fit({X_train, y_arimal.predict(}}

best_params = grid_result.best_params_

best_swr = svR(kernel="rbf", C=best_params["C"], epsilon=best_params["epsilcn”],
gamma=best_params["gamma"], tol=8.881, verbose=False, max_iter=-1)

print{'Mejor puntaje: ', gsc.best_score_)
print{'Mejores parametros: ', gsc.best_params_)

Mejor puntaje: @.88388
Mejores parametros: {'C": 12888, "epsilon’: @.85, 'gamma': 2.1}

Figura 3-15. Resultados de entrenamiento del modelo basado en datos SVR,

mediante lenguaje de programacién Python

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacién Python.
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Tabla 3-5. Valores de los hiperparametros del modelo de ML: SVR, obtenidos desde las
predicciones SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5) del conjunto de datos de entrenamiento

Hiperparametros del modelo de ML.:
Support Vector Regression

kernel rbf
C 10000

epsilon 0,05

gamma 0,1

Fuente: Elaboracion propia. Base de datos del equipo 1001.

En la Figura 3-16, se muestran en rojo las predicciones del modelo de regresion,
junto con las del modelo de ML: SVR(kernel = rbf, C = 10000, epsilon = 0.05,
gamma = 0.1), en verde. Posteriormente, se entregan los resultados de rendimiento en

la Tabla 3-6:

Predicciones de entrenamiento
modelo SARIMA(4, 1, 0)x(2, 0, 0, 5) y SVR(kernel="rbf*, C=10000, epsilon=0.05, gamma=0.1)

22.5 1 Al
'
200 1 ¥

175
5 150
-
125
10.0
- Tiempos de funcionamiento de entrenamiento
7.5 1 — predicciones SARIMA de entrenamiento

—— Predicciones SVR de entrenamiento

T T T T T

0 20 40 &0 80 100 120 140

Tiempo [dias]
Figura 3-16. En rojo se muestran las predicciones SARIMA aplicadas al conjunto

de datos de entrenamiento de los tiempos de funcionamiento del equipo 1001 (en azul).
En verde se muestran las predicciones obtenidas desde el modelo basado en datos
SVR(kernel = rbf, C = 10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), sobre las
predicciones SARIMA (4,1, 0) (2,0, 0, 5).

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python.
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Tabla 3-6. Resultados de rendimiento del modelo SVR(kernel = rbf, C = 10000,

epsilon = 0.05, gamma = 0.1), sobre los datos del conjunto de entrenamiento

ME | MdE | RMSE | MAPE | MAE | MdAE | MAD | SSD | MTBF
-0,211 | 0,331 | 2,873 | 10,241 | 1,333 | 0,583 0,3 | 2922 | 22,33

Fuente: Elaboracion propia.

Como se menciona en el marco de trabajo, si los resultados de rendimiento del
conjunto de entrenamiento son satisfactorios, se puede decir que el modelo es aplicable
para realizar predicciones sobre nuevos datos. Por lo tanto, una vez optimizados los
parametros y, ademas, haber obtenido errores minimos en las métricas de rendimiento, se
debe realizar el mismo procedimiento (con los parametros SARIMA e hiperparametros
del modelo SVR, ya definidos), sobre el conjunto de datos de prueba correspondiente al
20% restante de los datos, es decir, sobre las 38 nuevas muestras (indicadas en amarillo
de la Figura 3-11).
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3.2.4 Resultados de prueba

Con el modelo de regresion SARIMA (4,1,0) (2,0,0,5), se procede a obtener

las predicciones sobre el conjunto de datos de prueba, donde se obtuvieron los siguientes

valores (mostrados en rojo), en el grafico de la Figura 3-17, junto con sus respectivos

resultados de rendimiento de las métricas de evaluacion en el error de prediccion, en la

Tabla 3-7:
Predicciones de prueba modelo SARIMA(4, 1, 0)x(2, 0, 0, 5)
24.0 1
23.5 1
£ 23.0 4
h
22.5
27.0 Tiempos de funcionamiento de prueba
— Predicciones SARIMA de prueba
150 155 160 165 170 175 180 185
Tiempo [dias]
Figura 3-17. En rojo se muestran las predicciones SARIMA aplicadas al conjunto

de datos de prueba de los tiempos de funcionamiento del equipo 1001 (en amarillo)

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python.

Tabla 3-7. Resultados de rendimiento del modelo SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), sobre

los datos del conjunto de prueba

ME

MdE

RMSE | MAPE | MAE | MdAE | MAD | SSD | MTBF

-0,077

0,13

0,479 | 1531 | 0,354 | 0,271 | 0,192 | 0,472 | 23,56

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 3-17, es posible apreciar que el modelo de regresion aplicado en el
conjunto de datos de prueba define una linea recta. Sin embargo, este ajuste entrega los
mejores resultados en cuanto a errores de prediccion frente a los valores observados.
Ademés, como se pudo observar durante la etapa de entrenamiento, el modelo
SVR(kernel = rbf, C = 10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), mostrado en verde
en la Figura 3-16, realiza un recorrido o “mapeo” sobre las predicciones del modelo
SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), por lo tanto, es de esperar que ocurra un efecto similar en
la etapa de prueba. De esta forma, como se muestra en el grafico de la Figura 3-18, es
posible apreciar que las predicciones obtenidas por el modelo SVR(kernel = rbf, C =
10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), coinciden con las predicciones del modelo
SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), sobre el conjunto de datos de prueba. Los resultados de

rendimiento finales del modelo de prediccion propuesto se muestran en la Tabla 3-8.

Predicciones de prueba
modelo SARIMA(4, 1, 0)x(2, 0, 0, 5) v SVR(kemel="rbf', C=10000, epsilon=0.05, gamma=0.1)

24.0
23.5
e 230
2
ha
225
Tiempos de funcionamiento de prueba
220 — Predicciones SARIMA de prueba
—— Predicciones SVR de prueba

150 155 160 165 170 175 180 185
Tiempo [dias)

Figura 3-18. En este gréfico, se muestran las predicciones finales de la etapa de
prueba, mostradas en verde, obtenidas desde el modelo basado en datos SVR (kernel =
rbf, C = 10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), sobre las predicciones SARIMA

(4,1,0)(2,0,0,5), las cuales se deberian mostrar en rojo.

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacién Python.
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Debido a la coincidencia entre las predicciones del modelo SVR(kernel = rbf,
C = 10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), con las predicciones del modelo
SARIMA (4, 1, 0) (2, 0, 0, 5), en esta etapa de prueba, los valores de las métricas de
evaluacion mostrados en la Tabla 3-8 coinciden con los resultados mostrados en la Tabla

3-7.

Tabla 3-8. Resultados de rendimiento del modelo SVR(kernel = rbf, C = 10000,

epsilon = 0.05, gamma = 0.1), sobre los datos del conjunto de prueba

ME | MdE | RMSE | MAPE | MAE | MdAE | MAD | SSD | MTBF
-0,077 | 0,13 | 0,479 | 1,531 | 0,354 | 0,271 | 0,192 | 0,472 | 23,56

Fuente: Elaboracion propia.
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3.2.5 Resumen de resultados

Para finalizar, se muestran a continuacion las predicciones del préximo evento
de falla obtenidas mediante el modelo de Uso de vida de Weibull en la Figura 3-19,
mientras que en la Tabla 3-9, se muestra el resumen de los resultados de rendimiento de
este modelo, incluyendo los del modelo propuesto aplicado en la fase de entrenamiento y
en la fase de prueba.

Predicciones del modelo
Uso de vida de Weibull de pardmetros a=24,66; $=5.31 del equipo 1001, afio 2018

25 1 M~ "A/\V‘,\'\/\/\ W
20.0
17.5
c
& 150
-
125
10.0 1
751 =— Tiempos de funcionamiento
Predicciones Weibull{a=24,66; p=5,31)
0 2% 50 75 100 125 150 175
Tiempo [dias]
Figura 3-19. Predicciones del modelo de Uso de vida de Weibull de parametros

(a = 24,66; B = 5,308; y = 0)

Fuente: Elaboracion propia mediante lenguaje de programacion Python.
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Tabla 3-9. Resumen de los resultados finales de rendimiento del modelo clésico de
prediccion de Uso de vida de Weibull junto con los resultados de las fases de
entrenamiento y prueba, con un modelo de regresion SARIMA (4,1,0) (2,0,0,5) y
un modelo de ML: SVR(kernel = rbf, C = 10000, epsilon = 0.05, gamma =

0.1)
Bias Exactitud Precisién Contf.
Modelo ME | MdE | RMSE | MAPE | MAE | MdJAE | MAD | SSD | MTBF
Weibull -0,322 | 0,28 | 2,692 | 7,899 | 1,074 | 0,447 | 0,333 |2,673| 22,72

Entrenamiento

SARIMA+SVR -0,211 {0,331 | 2,873 | 10,241 | 1,333 | 0,583 | 0,3 |2,922| 22,33

Prueba

SARIMA+SVR -0,077 | 0,13 | 0,479 | 1,531 | 0,354 | 0,271 | 0,192 | 0,472 | 23,56

Fuente: Elaboracion propia.

Este andlisis realizado, da cuenta de que el modelo de regresion
SARIMA (4,1,0) (2,0,0,5), junto con un modelo de ML: SVR(kernel = rbf, C =
10000, epsilon = 0.05, gamma = 0.1), cuentan con los mejores resultados en cuanto
a bias, exactitud y precision, para la prediccion de eventos de falla en el equipo 1001 del
sistema Power Feed en estudio. Por este motivo, se puede decir que éste es recomendable
para su uso, ya que supera en rendimiento al modelo de Uso de vida Weibull de pardmetros
(a = 24,66; B = 5,308; y = 0), representado en la Figura 3-19.

Con respecto al MTBF, como métrica de Confiabilidad, el tiempo promedio entre
fallas obtenido mediante el modelo de Uso de vida de Weibull de parametros (a =
24,66; B = 5,308; y = 0), es de 22,72 [h], con una desviacion estandar SSD = 2,673
horas. Mientras que, con el modelo SARIMA+SVR propuesto, se obtuvo en la fase de
prueba un MTBF de 23,56 [h] y una desviacion estandar SSD = 0,472 horas. En resumen,
el modelo de prediccion propuesto cuenta con la capacidad de disminuir los errores de
bias, exactitud y precision, ademas de aumentar en un 3,7% la cantidad de horas de
funcionamiento medio (MTBF), con una minima desviacion, logrando superar asi al

modelo de Uso de vida Weibull.
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CONCLUSIONES

Se define en el Capitulo 1, el modelo de prediccion clasico para contextualizar el
estado del arte del Machine Learning y su relacion con los procesos de gestion del
mantenimiento industrial actual. En el Capitulo 2, se propone una metodologia de
prediccion basada en un modelo de regresion (SARIMA) junto con un modelo de Machine
Learning (SVR), para ser aplicada mediante un marco de trabajo y obtener los valores de
rendimiento generados en cada ciclo de entrenamiento. EI modelo SVR, utiliza como
criterio una funcion kernel para definir de forma local el hiperplano que separard o
clasificara los datos, junto con un margen que permite incluir mayor o menor cantidad de
vectores de soporte, permitiendo asi obtener mas y mejor informacion de los errores dentro
del proceso, lo cual promueve, a la vez, la mejora del aprendizaje para un modelo de
prediccion. Sin embargo, no importa cuan bien se genere un modelo, los datos siempre
tendran cierta cantidad de ruido o error irreductible que no es posible eliminar del todo.
En el Capitulo 3, se evalla la propuesta de metodologia de prediccion, mediante la
comparacion de las métricas de rendimiento obtenidas en los distintos modelos
entrenados: Uso de vida de Weibull vs. SARIMA+SVR. De este analisis se concluye
que existen patrones reconocibles en los datos de entrenamiento, y que, por lo tanto, se
incluyen en el modelo de regresion SARIMA, pardmetros no estacionales (p,d,q) =
(4,1,0) y estacionales (P,D,Q,s) = (2,0,0,5). Mientras que, para el modelo de ML:
SVR, se utilizaron los hiperparametros (kernel = rbf, C = 10000, epsilon = 0.05,
gamma = 0.1), y para el modelo de Uso de vida de Weibull, se aplican los pardmetros
calculados en la Seccion 1.3.2: (a = 24,66; = 5,308; y = 0). De acuerdo con los
resultados de la Tabla 3-9, es posible apreciar que el modelo propuesto SARIMA+SVR,
presenta un mejor rendimiento en cuanto a errores de prediccion, en comparacion con el
modelo clésico. En cuanto a métricas de Confiabilidad, el MTBF obtenido mediante el
modelo de Uso de vida de Weibull es de 22,72 [h], mientras que con el modelo
SARIMA+SVR propuesto, se obtuvo en la fase de prueba un MTBF de 23,56 [h]. Por lo
tanto, debido a su capacidad de disminuir los errores de prediccion, aumentar en un 3,7%
la cantidad de horas de funcionamiento medio (MTBF), con una minima desviacion, se
selecciona y propone este modelo predictivo como el mejor candidato para presentar en
este proyecto de titulo, ya que, con él, se cumple la hipotesis inicial, de que un modelo de
prediccién, conformado por un modelo de regresion SARIMA 'y, otro de ML: SVR, supera

en rendimiento al modelo de prediccidn clasico utilizado en la industria.
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ANEXOS

ANEXO A: ALGORITMO PARA ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE UN
MODELO DE REGRESION SARIMA

# Importar data

df = pd.read_excel('C:\\Base de datos_Python.xlsx").sort_values(by="1i")
X=df.i

Y=df.ti

warnings.filterwarnings("ignore")

round{df,2)

#Graficar la data

plt.plot(X,¥, color = "blue')

plt.title("Tiempos de funcionamiento equipo 1801, afic 2018")
plt.xlabel("Tiempo [dias]"™)

plt.ylabel("T fun")

plt.show()

plt.clf ()

#Explorar Los datos
round(df.describe(),2)

#Descomposicion de tendencia, estacionalidod y ruido

from pylab import rcParams

rcParams[ ' figure.figsize'] = 18, 5

decomposition = sm.tsa.seasonal_decompose(df.ti, model='add®, period=2)
fig = decomposition.plot()

plt.show()

#Escalado de variables

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc_% = StandardScaler()

sc_¥ = StandardScaler()

¥ = sc_X.fit transform{X.values.reshape(-1,1) }
¥ = sc_¥.fit_transform(Y.values.reshape(-1,1))

# Dividir en datos de entrenamiento y prueba

from sklearn.model selection import train_test split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ¥, test_size=8.2, random_state=42)
print('La forma de X_train es: ', X_train.shape)

print(‘'La forma de y_train es: ', y train.shape)

print(‘'La forma de X_test es: ', X test.shape)

print(’'La forma de y_test es: ', y_test.shape)
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#Entrenamiento

model suto = pm.auto_asrima(y_train, start_p=8, start_g=o,
test="adf", # use adftest to find optimal ‘'d’
max_p=5%, max_g=5, —*# maximum p and g
m=5, # frequency of series
d=True, # Let model determine d°
seasonal=True, *# No Seagsonality
start_P=4a,
D=8,
trace=True,
random=True,

error_action="ignore"’,

suppress_warnings=True,

stepwise=True)
print{model auto.summary())

#Prusba

model 2 = SARIMAX(y_ test, order=(4, 1, @), seasonal order=(2, @, 8, 5))
model fit = model 2.fit{disp=1)

primt{model fit.summary())
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ANEXO B: ANALISIS COSTO/BENEFICIO DE IMPLEMENTAR EL MODELOQO
PROPUESTO

Antes de implementar un sistema de prediccion, es de vital importancia comparar
el Costo Global (CG) del ciclo de vida del equipo critico en estudio, con y sin uso de un
modelo de prediccion de fallas. Este considera el costo de construirlo o adquirirlo y el
costo de mantenerlo operativo, durante un cierto periodo de tiempo continuo de
funcionamiento (H). El costo de las operaciones disminuira si la vida util restante (RUL)
se predice con precision, lo que dard como resultado que se reemplacen menos
componentes antes de que sea necesario reemplazarlos y, potencialmente, menos fallas
costosas. Por supuesto, el costo de operaciones también puede aumentar debido al costo
de mantener y operar el sistema de prondstico. Entonces, el cambio en el Costo Global del
ciclo de vida causado por la adicion de la capacidad de prondstico sirve como una medida
de los ahorros netos obtenidos al agregar pronosticos al sistema. Para efectos de
evaluacion de este cambio en el Costo Global, se utiliza una métrica econémica conocida
como Retorno de la Inversién o ROI, por sus siglas en inglés. EI ROI es una métrica
econdémica que indica ganancia o pérdida, y serd positivo (ganancia), si agregar
prondsticos reduce el costo del ciclo de vida, en caso contrario sera negativo. EI ROI nos
dice la tasa de retorno de la inversion en prondsticos, lo que permite comparar la inversion
en prondsticos con otras inversiones competidoras. El retorno de la inversion ROI, va més
alla del costo del ciclo de vida al considerar también el valor del dinero en el tiempo. S6lo
se debe realizar una inversion en prondsticos, si el ROI es al menos tan alto como el de

otras inversiones potenciales con un riesgo similar (Saxena A., 2008).

En general:

ROI = Ganancia — Inversion (41)

Asumiendo el costo global de un equipo como la inversidn total a realizar dentro

de un periodo de tiempo, podemos decir:

ROI = Ganancia — Costo global (42)

Sin embargo, debemos comparar un escenario que aplica sistemas de prediccion

versus un escenario donde no se aplican sistemas de prediccion (RO/in pronssticos VErSUS

ROI¢on pronésticos)a 0 sea.
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ROIsinpronésticos = Ganancia — CGg;p pronésticos (43)

, VErsus:

ROIconpronésticos = Ganancia — CGconpronésticos (44)

Estas expresiones también son validas comparar un escenario que aplica dos o
méas modelos de predicciones distintos. Sin embargo, como se indica anteriormente, solo
se debe realizar una inversion en pronosticos, si el ROI con pronosticos es al menos tan
alto como el ROI sin pronosticos o, en su efecto, tan alto como el de otras inversiones
potenciales con un riesgo similar. De esta manera, se desarrolla a continuacion, un analisis
para proyectar y comparar el nivel de beneficio que se puede lograr obtener, al
implementar el modelo de prediccion propuesto, en contraste con el nivel de beneficio que
se obtiene al aplicar el modelo de prediccion clasico (Uso de vida de Weibull). Teniendo

en cuenta que el Costo Global del ciclo de vida de un equipo se puede calcular como:
Costo global = Costo de inversién + Costo de operaciéon (45)

o0 también como:
CG = CInversi(’)n + [Cejercicio + (1 - As) * H * Cinef] *Fa (46)

donde Cppyersion €S €l costo de inversion o adquisicion, Cejercicio €S €l costo que resulta
de hacer operar un equipo, (1 — Ay) es la indisponibilidad del sistema, H es el tiempo en
cada intervalo de operacion, Cj,.r son los costos de ineficiencia o pérdidas debido a
detenciones inesperadas y, Fa un factor de actualizacion, que corresponde al valor actual

o valor presente de una inversion.

Para el caso del equipo en estudio, se tiene que el MTBF obtenido mediante el
modelo de Uso de vida de Weibull es de 22,72 [h], mientras que con el modelo
SARIMA+SVR propuesto, se tiene un MTBF de 23,56 [h]. Por lo tanto, para cada modelo,
los valores de las métricas de Confiabilidad: Tiempo medio de reparacién (MTTR), Tasa
de fallas (1) y Disponibilidad esperada (A), varian, como se muestra en la Tabla A

mostrada a continuacion:
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Tabla A. Comparacion entre las métricas de Confiabilidad de los modelos de prediccion

clasico y el modelo de prediccion propuesto, utilizadas para programar las detenciones

preventivas del equipo 1001 en estudio

. o Modelo
Métricas de Confiabilidad Weibull SARIMATSVR
Tiempo medio de funcionamiento [h] MTBF 22,72 23,56
Tiempo medio de reparacion [h] MTTR 1,28 0,44
Tasa de fallas [1/h] A 0,044 0,042
Disponibilidad esperada del sistema [-] Aq 0,947 0,982

Fuente: Elaboracion propia.

El coeficiente entre (1 — Ag) * H * Cipor de la Ec. 46, corresponde al costo de

Destruccion de negocio, y es importante controlar para la toma de decisiones operativas y

gestion del mantenimiento. Por lo tanto, con los datos de Indisponibilidad esperada (1 —

Ag) de cada modelo, los Ciper = 7694,4 [Uhﬂ] del equipo en estudio, y un horizonte de

tiempo correspondiente a H = 4464 horas de operacién (186 dias de 24 horas cada uno),

se procede a estimar el costo de destruccion de negocio, como se muestra en la Tabla B,

a continuacion:

Tabla B. Estimacion de los costos de destruccion de negocio que se obtienen aplicando

distintos modelos de prediccion al equipo en estudio

, . . Modelo
Calculo de Destruccion de negocio Weibdli SARIMATSVR
Indisponibilidad esperada [-] 1-— A, 0,053 0,018
Horizonte de tiempo [h] H 4464 4464
Costo de Ineficiencia [USD/h] Cines $ 76944 $ 7.694,4
Destruccion de negocio [USD] | (1 — Ay) * H * Cipey $ 1831883 | $  629.710

Fuente: Elaboracion propia.
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Suponiendo que se tiene un costo de inversion Ci,persisn = 7000 [USD], un

costo de ejercicio Cejercicio = 3200 [%], una tasa de interés de mercado del 17%, y

S
aii
asumiendo, ademas, que se desea proyectar los costos globales en un periodo de 5 afios,
considerando el costo de destruccion de negocio de cada modelo de prediccion (como se
muestra en la Tabla B), podemos dar cuenta de que, si se aplica el modelo de prediccion
propuesto SARIMA+SVR, es posible obtener un aumento del 34,74% de ahorros en el
Costo Global (€G) del equipo en estudio, lo que se traduce en un ahorro monetario igual

a1.202.173 [USD], como se muestra en la Tabla C a continuacion:

Tabla C. Calculo del porcentaje de variacion de los Costos Globales (CG) que se obtiene

al aplicar distintos modelos de prediccion al equipo en estudio

, L Modelo
Célculo de la variacion de Costos Globales Weibull SARIMATSVR
Tasa de interés [%] r 0,17 0,17
Numero periodos [afios] n 5 5
Factor de actualizacién Fa 3,199 3,199
Costo de Ejercicio [USD/afio] Cejercicio $ 3200 | $ 3.200
Costo de Operacion [USD] Coperacion $ 1.835.083 $ 632.910
Costo de Inversion [USD]|  Cruversion $ 7.000 | $ 7.000
Costo Global [USD] CG $ 1.842.083 | $ 639.910
Diferencia de ahorro en costos $ 1.202.173
Porcentaje de variacion 34,74%

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar, la reduccion de indisponibilidad (o aumento de
disponibilidad) del equipo en estudio, disminuye el costo de destruccion de negocio, lo
cual implica, ademaés, una disminucién en el costo de operacion y, por lo tanto, del costo
global. Si aumentar el rendimiento de prediccion implica aumentar la vida Util restante de
un componente (por ende, su MTBF), entonces también se puede decir y aseverar que: la
implementacidn de sistemas predictivos en equipos criticos genera un impacto positivo en
los indicadores de Confiabilidad, logrando aumentar la disponibilidad esperada
A = MTBF/(MTBF + MTTR), alavez que disminuye la tasa o frecuencia media de falla
A =1/MTBF.
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Como se menciona anteriormente, solo se debe realizar una inversion en
pronosticos, si el ROI es al menos tan alto como el de otras inversiones potenciales con
un riesgo similar, por lo tanto, suponiendo que se tienen ganancias de 5.000.000 [USD] y
aplicando la Ec. 42, como se muestra en la Tabla D, se tendrd un mayor Retorno de la
Inversion si se aplica el modelo de prediccion propuesto SARIMA+SVR, en una
proporcion de un 38,07% con respecto al modelo de prediccion clasico.

Tabla D. Estimacidn del porcentaje de variacion del Retorno de la Inversion al aplicar
distintos modelos de prediccion al equipo en estudio

Inversién en pronosticos - Modelo
Weibull SARIMA+SVR
Ganancia [USD]| G $ 5.000.000 $ 5.000.000
Costo Global [USD]| €CG | $ 1.842.083 $ 639.910
Retorno de la inversion [USD] |ROI| $ 3.157.917 $ 4.360.090
Porcentaje de variacion 38,07%

Fuente: Elaboracion propia.

Mediante este analisis se comprueba que, mediante la implementacion del
modelo de prediccion propuesto SARIMA+SVR, en primer lugar, se podria aumentar el
MTBF con el que se programan las mantenciones preventivas del equipo 1001 en estudio,
lo cual implicaria, ademas, una mejora en las métricas de Confiabilidad, logrando un
aumento de la disponibilidad esperada y una disminucion del costo de operacion (junto
con el costo de destruccion de negocio), por lo tanto, se reduciria también el Costo Global
del ciclo de vida, en una proporcién de un 34,74%. Se puede proyectar, ademas, que, si se
aplica el modelo de prediccion propuesto al caso de estudio presentado, podria mejorar

también, el Retorno de la Inversion en prondsticos en un 38,07%.

Por otro lado, de esta implementacion se puede esperar también, un incremento
en la efectividad total del equipo, métrica de produccion méas conocida como: OEE, la cual
se calcula como OEE = A = Q" = n, es decir, la multiplicacion entre la disponibilidad (4),
la tasa de calidad (Q") y el rendimiento del proceso de estudio (). Asumiendo, para este
caso, que: Q"' = 0,82 y n = 0,75, y considerando los valores de disponibilidad de cada
modelo (indicados en la Tabla A), se puede esperar obtener un 3,7% de aumento en la

produccién, como se observa en la Tabla E, mostrada a continuacion:
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Tabla E. Estimacion del porcentaje de variacion esperado de la produccion que se

obtiene al aplicar distintos modelos de prediccion al equipo en estudio

Meétricas de produccion - Modelo
Weibull | SARIMA+SVR

Disponibilidad del sistema [-] A 0,947 0,982

Tasa de calidad del proceso [-] Q' 0,82 0,82

Tasa de eficiencia del proceso [-] ] 0,75 0,75

Efectividad total del equipo [%] OEE | 58,22% 60,37%
Porcentaje de variacion esperado de produccién 103,70%
Aumento esperado de la produccién 3,70%

Fuente: Elaboracion propia.
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ANEXO C: VENTAJAS Y DESVENTAJAS DEL MODELO DE PREDICCION
PROPUESTO

Ventajas:

e EIl uso de modelos predictivos permite disminuir el costo de las operaciones al
reducir la cantidad de reemplazos de repuestos, mediante un calculo mas exacto
sobre la vida util remanente de un componente, ya que podemos hacer uso de un
activo durante un mayor tiempo antes de que se genere la falla o averia, como se

muestra en la Figura A, presentada a continuacion:

Tempo

Figura A. Comparacion del impacto que genera el uso de distintas estrategias de

mantenimiento

Fuente: Basado en asignatura Gestién de Activos (BALDI, 2020).

e Debido a su naturaleza compleja y su alta capacidad de mapeo, las SVR aplican
por si mismas para series de tiempo estacionarias y no estacionarias, por lo tanto,
es posible disminuir el tiempo de exploracion y preprocesamiento en la mayoria
de los casos.

e Laventajade utilizar previamente un modelo ARIMA o SARIMA, es para generar
un aprendizaje secuencial que permita mantenerlo o mejorarlo a medida que se

van agregando datos con el paso del tiempo.
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e Los tiempos de ejecucion de estos andlisis son bastante cortos gracias a la
utilizacion del lenguaje de programacion Python.
e Es posible continuar investigando sobre estos métodos de prediccion, mediante la

aplicacion de otros modelos de ML.

Desventajas:

e Debido a su naturaleza, el modelo SVR es complejo de entender y de aplicar.

e Lavelocidad del procesamiento de datos para prediccion se ve afectada cuando no
se cuenta con algoritmos configurados apropiadamente.

e A pesar de los resultados, el modelo de Weibull sigue siendo importante para el
andlisis de otras meétricas como lo es la Confiabilidad, Mantenibilidad, Tasa de
fallas, Probabilidad de falla instantanea, etc. Por ende, no es posible descartar su
uso del todo y es recomendable aplicar ambos modelos y analizar con mas
informacidn las variables en juego, antes de tomar alguna decision.

e EI costo de implementar modelos predictivos puede no ser rentable en todos los
casos. Es necesario realizar un estudio técnico sobre la implementacion de estas
tecnologias y, asi, obtener informacion para cuantificar las inversiones y los costos
de operacion.

e Esde vital importancia que los datos de entrada a analizar reflejen de forma real y
fidedigna el comportamiento de la variable en estudio. Esto quiere decir, que los
datos sean de calidad y, asi, evitar que se analicen valores manipulados, inventados
0 erroneos. Esto podria causar efectos altamente negativos al proceso de

prediccion.



