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RESUMEN

TITULO: SISTEMA INTELIGENTE PARA EL PRONOSTICO DE ESCENARIOS DE
COSTOS Y FALLAS DE MANTENIMIENTO UTILIZANDO MACHINE LEARNING
COMO HERRAMIENTA GERENCIAL PARA UNA PLANTA DE BENEFICIO DEL
GREMIO PALMERO COLOMBIANO?

AUTOR: CESAR AUGUSTO DIAZ RANGEL?3

PALABRAS CLAVE: machine learning, redes neuronales y series de tiempo,
costos de mantenimiento, eficiencia global de equipos (EGE), prondsticos.
DESCRIPCION: La agroindustria del aceite de palma es el sector mas
representativo en el &mbito de cosechas oleaginosas a nivel internacional. La
productividad industrial y estabilidad financiera han sido afectadas por diversos
factores, entre los cuales se encuentra la falta de herramientas para el analisis de
informacion de procesos para la toma de decisiones a nivel estratégico. Este
proyecto tiene como propésito desarrollar una herramienta inteligente utilizando
redes neuronales (machine learning) para el prondéstico de escenarios de costos y
fallas de mantenimiento, la cual permitira a la gerencia de planta extractora de aceite
de palma y subproductos, estimar con mayor precision el desempefio futuro a partir
del analisis de parametros operacionales y de costos para la gestién de produccién
y del mantenimiento, en conjunto con el comportamiento estacional de la oferta de
fruto. Este proyecto tiene como fases: consolidacion de bases de datos, exploracion
de patrones y extraccion de caracteristicas, seleccion de técnicas dentro de
machine learning (redes neuronales y series de tiempo), entrenamiento de red
neuronal y validacion, generacién de resultados a modo de posibles escenarios bajo

condiciones reales de las plantas de beneficio.

1 Trabajo de grado.
2 Facultad de ingenierias fisicomecanicas. Escuela de ingenieria mecanica. Director: PhD. David Alfredo Fuentes Diaz.

3 Cenipalma. Programa de Procesamiento. Codirector: PhD. Jesus Alberto Garcia Nufiez.
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ABSTRACT

TITLE: INTELLIGENT SYSTEM FOR ESCENARIOS FORECASTING OF COSTS
AND MAINTENANCE FAILURES USING MACHINE LEARNING AS
MANAGEMENT TOOL FOR A PALM OIL MILL OF THE COLOMBIAN OIL PALM
FEDERATION.*

AUTHOR: CESAR AUGUSTO DIAZ RANGEL5®

KEYWORDS: machine learning, artificial neural network and time series,
maintenance costs, overall equipment effectiveness (OEE), forecasting.
DESCRIPTION: The palm oil agroindustry is the most representative sector in the
international field of oilseeds. The industrial productivity and financial stability have
been affected by multiple factors, among which is the lack of tools for the analysis of
process information for strategic decision making. The purpose of this project is
develop an intelligent tool using neural networks (machine learning), to forecast of
scenarios by costs and maintenance failures. This intelligent tool will provide to palm
oil mill managers, more accurately to estimate future performance, based on the
analysis of operational and cost parameters of production and maintenance process,
considering the seasonal demand of oil palm fruit. This is the sections of this project:
consolidation of databases, exploration of patterns and extraction of characteristics,
selection of machine learning technique (neural networks and time series), neural
network training and validation, generation of results as possible scenarios with real

conditions of palm oil mills.

4 Master's Thesis.
5 Facultad de ingenierias fisicomecanicas. Escuela de ingenieria mecanica. Director: PhD. David Alfredo Fuentes Diaz.

6 Cenipalma. Programa de Procesamiento. Codirector: PhD. Jesus Alberto Garcia Nufiez.
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INTRODUCCION

Las plantas de beneficio demandan herramientas que les permitan tomar decisiones
a nivel gerencial con el fin de incrementar la confiabilidad del negocio y por ende su
rentabilidad, cuyo impacto deseado apunta hacia el incremento de la eficiencia de
los procesos industriales ligados a la extraccion de aceites y aprovechamiento de

biomasa, entre otros frentes de negocios.

El siguiente proyecto propone el desarrollo de un sistema inteligente capaz de
pronosticar escenarios de costos asociados a condiciones de produccion y
mantenimiento, permitiendo simular escenarios de desempefio para la planta piloto,
bajo determinadas condiciones e indicadores previamente suministrados. La
propuesta de valor esta orientada hacia la construccion de un sistema para
simulacién de escenarios utilizando las herramientas y técnicas dentro de machine
learning’, partiendo de datos existentes en planta de beneficio, transfiriendo los
mismos a las etapas de consolidacion de bases de datos, depuracion y calidad de
informacion, seleccion y aplicacibn de herramientas avanzadas, evaluacion y
validacion, presentacion de resultados en forma de escenarios de costos de
mantenimiento y fallas en ventanas temporales asociadas a la fluctuacion y

disponibilidad del fruto de palma de aceite para la planta (Bell, 2015).

Como hipotesis a sustentar, se establece que la implementacion de una herramienta
para el prondstico de escenarios de costos y fallas de mantenimiento, le permitira a
la gerencia estimar con mayor precision el desempefio de la planta de beneficio, a
partir del analisis del comportamiento estacional de la oferta de fruto en la zona junto

con los parametros operacionales de los procesos y gestiéon del mantenimiento.

7 Machine learning: aprendizaje automatico o aprendizaje de maquinas. Es el subcampo de las ciencias de la computacién y una rama de
la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender.(Nilsson, 2016)
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Este documento detalla el desarrollo del proyecto, iniciando con el marco teérico
compuesto por el contexto del procesamiento y beneficio a partir del fruto de la
palma de aceite, Cenipalma y Fedepalma como dos organizaciones con el mismo
ADN institucional. Siguiente a lo anterior se especifican los resultados del
diagnoéstico global de productividad industrial de las plantas de beneficio en
Colombia, principales indicadores estratégicos para la toma de decisiones a nivel
gerencial y directivo, oportunidades de mejora y aspectos de alto interés para el
proyecto, hasta llegar al estandar y especificacion de una planta de beneficio a nivel
general. En este nivel se detalla la métrica de costos por cada uno de los procesos
productivos y de soporte para el procesamiento en planta.

Posteriormente se abre el nuevo horizonte sobre Ciencia de los Datos (Data
Science), en donde se mencionan las herramientas mas promisoras de los Ultimos
10 afos, iniciando con machine learning, Deep learning, data Mining y finalmente,
Big Data. Las diversas configuraciones de redes neuronales, formas de medir la
eficiencia de prondéstico y otros aspectos de gran importancia para el disefio de

sistemas de aprendizaje supervisado, residen en este apartado.

Finalmente, se desarrolla la seccion sobre disefio, programacion, entrenamiento y
validacion de la red neuronal para el prondstico de los escenarios de costos. Estos
escenarios fueron disefiados con base en situaciones hipotéticas al dia de hoy, pero
con gran posibilidad de llegar a cumplirse dada la variabilidad econémica y politica
del pais, la cual finalmente termina impactando en la cadena de la palmicultura

nacional.
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1 GENERALIDADES DEL PROYECTO

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las plantas de beneficio demandan herramientas que les permitan administrar la
informacion de los procesos y equipos para el posterior aprovechamiento de los
indicadores generados. Uno de los principales componentes diferenciadores de la
agroindustria palmera radica en la disponibilidad y fluctuacién de la materia prima,
es decir, el fruto de la palma de aceite. De acuerdo con lo indicado en el diagndstico
realizado por Cenipalma (Diaz R. & Garcia N., 2016), el indicador componente del
OEE?® con mayor impacto es la disponibilidad de planta, afectada principalmente por
la fluctuacién del fruto en las plantaciones, fendmenos a su vez asociados a ciclos
de cosecha (incluye tipo de material genético sembrado y edad), condiciones
climaticas, enfermedades y plagas, condiciones edafoldgicas, y condiciones socio-

econdmicas de la region.

Es por lo anterior que en el mercado de los sistemas CMMS® y ERP*? disponibles
para la agroindustria, no se encuentran aplicaciones para prondéstico de escenarios
a la medida del contexto palmero, debido a que las estructuras de los sistemas
existentes han sido generadas a partir de otras industrias (ej. Oil&Gas) y sistemas
de manufactura (ej. bebidas, alimentos, vehiculos), sectores industriales en donde
se cuenta con mayor control y confiabilidad en lo referente a materia prima para sus

procesos.

Una solucion flexible y con gran potencial de crecimiento iria mas alla de gestionar

indicadores, permitiendo a los gerentes y directores de planta constituir sistemas

8 OEE: acronimo de Overall Equipment Effectiveness, en espafiol, Eficiencia Global de Equipos (EGE).

% CMMS: acrénimo de Computerized Maintenance Management System, en espafiol, Sistema computarizado para gestion de
mantenimiento.

10 ERP: acrénimo de Enterprise Resource Planning, en espafiol, Sistema de planificaciéon de recursos empresariales.
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expertos para la asistencia en la toma de decisiones de forma oportuna y precisa,
especialmente para planear actividades de mantenimiento para las épocas valle o
de baja oferta de fruto en las zonas palmeras. Por otra parte, las plantas de beneficio
cuentan con datos altamente variados y heterogéneos, partiendo desde la cantidad
de fruto procesado al dia y mdltiples parametros que se determinan a partir del
mismo (ej. proveedor, lote, enfermedades, fecha de cosecha, calificacion de calidad,
potencial de aceite, material genético sembrado, entre otros), indicadores de
programacion y uso del tiempo (tiempo programado, efectivo, paradas
programadas), indicadores de mantenimiento (MTBF!!, MTTR'?, MTTF!3, OEE,
intervenciones y rutinas, inventarios y repuestos, costos detallados por rubros),
hasta llegar a indicadores de gestion ambiental. Uno de los problemas mas criticos
para la agroindustria palmera en el pais radica en el desconocimiento de
herramientas para la gestion y analisis inteligente de la informacioén al igual que la
ausencia de estandares nacionales en lo referente a su gestion, principalmente en
lo relacionado con sistemas productivos y mantenimiento de plantas. Es por esto
gue la propuesta de un sistema inteligente basado en machine learning con técnicas
de redes neuronales con series de tiempo junto con el andlisis estadistico, se
convertiria en una potente linea base para desarrollar multiples simulaciones,
partiendo de la generacibn de escenarios de costos vinculando rubros de
produccion, mantenimiento y calidad del proceso, contribuyendo a la linea de
respuesta para la toma de decisiones empresariales. Ademas, el desarrollo de este
proyecto podria sentar las bases para otros estudios posteriores relacionados con
la generacion de sistemas basados en otras técnicas, por ejemplo, utilizando redes

bayesianas, arboles de decision, légica Fuzzy, regresion multiple, entre otras.

11 MTBF: acronimo de Mean Time Between Fails, en espafiol, Tiempo Promedio entre Fallas
2 MTTR: acrénimo de Mean Time Between Repairs, en espafiol, Tiempo Promedio entre Reparaciones (sistemas reparables)
B3 MTTF: acrénimo de Mean Time To Fail, en espafiol, Tiempo Promedio para Fallar (sistemas no reparables)
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema inteligente para el prondstico de escenarios de costos y fallas
de mantenimiento, aplicando machine learning con integracion de redes neuronales
y analisis estadistico, con el fin de presentar escenarios de costos de mantenimiento

como punto de partida para la toma de decisiones a nivel gerencial.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Construir un inventario bibliografico y tecnologico con las diversas
alternativas para pronostico de escenarios, al igual que la consolidacion y
depuracion de la base de datos con KPIs a partir del estado del arte sobre
los indicadores de disponibilidad y de fruto por proveedor, gestién de
produccion y mantenimiento en el contexto agroindustrial palmero.

»= Desarrollar un analisis de sensibilidad estadistica entre los indicadores de
desempeiio y oferta estacional de fruto, teniendo en cuenta el impacto sobre
los costos de mantenimiento y frecuencia de fallas.

= Desarrollar la red neuronal con series de tiempo ajustada segun el andlisis
de sensibilidad y relacién con los vectores respuesta (costos y fallas),
realizando posteriormente el entrenamiento, evaluacion y validacién con la
base de datos de KPIs previamente normalizada.

= Consolidar los escenarios de costos de mantenimiento y los eventos
asociados durante la ventana de analisis para cada escenario, teniendo en

cuenta la época y disponibilidad de fruto para la planta piloto.
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3 JUSTIFICACION DEL PLAN PROPUESTO

Este proyecto tiene como principal fin el desarrollar una solucion enfocada al
pronéstico de escenarios con costos y fallas de mantenimiento para una planta
piloto de extraccion de aceite de palma, a partir del uso de las herramientas y
metodologias contenidas dentro de machine learning, especificamente relacionadas
con analisis estadistico de variables y prondstico a través de redes neuronales con
series de tiempo(Bell, 2015). La estructura propuesta parte desde la consolidacion
de bases de datos, depuracion y calidad de informacion, seleccién y aplicacion de
herramientas avanzadas, evaluacion y validacion, presentacién de resultados
relacionados con costos de mantenimiento y fallas asociadas a cada escenario

generado.

Es posible hacer el desarrollo del proyecto a través de R-Studio'# utilizando librerias
y modulos tales como Tensorflow!® para la integracion de redes neuronales y
Shiny*® para el desarrollo de GUI'" o interfaz visual para usuarios. También es
posible realizar el proyecto utilizando la integraciéon de R en Visual Studio??,
migrando las bases de datos hacia el motor de SQLServer'®. Es posible crear un
proyecto utilizando lenguaje .NET bajo modelo MVC?® con la integracion de
SQLServer. Sin embargo, por cuestion de tiempo para desarrollo del proyecto, se

escoge el ecosistema para desarrollo de aplicaciones Matlab.

14 R-Studio: es un entorno de desarrollo integrado para el lenguaje de programacion R, dedicado a la computacidn estadistica y graficos.

15 TensorFlow: es una biblioteca de cddigo abierto para aprendizaje automatico a través de un rango de tareas, y desarrollado por Google
para satisfacer sus necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar patrones y
correlaciones, analogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos.

16 Shiny: es un paquete de R-Studio para el disefio de interfaz de usuario via web.
17 GUI: acrénimo de Graphical user interface, en espafiol, Interfaz grafica para usuarios.

18 Visual Studio: es un entorno de desarrollo integrado para sistemas operativos Windows. Soporta multiples lenguajes de programacion,
tales como C++, C#, Visual Basic, inclusive lenguajes no nativos como R.

19.5QL Server: es un sistema de manejo de bases de datos del modelo relacional, desarrollado por la empresa Microsoft.

20 MVC: acrénimo de Modelo Vista Controlador.
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En lo referente a la programacion de la red neuronal y desarrollo de la aplicacion
con interfaz de usuario, se utilizara Matlab debido a que facilitaré la integracion tanto
de bases de datos (migradas directamente hacia su Workspace), como la
programacion de las aplicaciones en su interior. Uno de los productos principales
del proyecto es la generacion de la aplicacién con la cual se puedan pronosticar
condiciones de mantenimiento y produccion, a partir del ingreso de bases de datos
previamente depuradas por el usuario. Se utilizé cédigo tipo m.file para cristalizar el
algoritmo de red neuronal por definir, posteriormente se realizara la interfaz de
usuario usando las herramientas GUI dentro del ecosistema Matlab. Como producto
entregable también se generd una aplicacion ejecutable en plataforma Windows, a
partir de la aplicacion MCC (empacador de coédigo en ejecutables) de Matlab,
encargada de empacar y crear instaladores para aplicaciones desarrolladas dentro

del mismo entorno.

Finalmente, la aplicacion de prondstico junto con los escenarios generados, serviran
como linea base para la toma de decisiones a nivel de ingenieria directamente en
los procesos de la planta, al igual que permitira tener mayor certeza y fundamento
técnico al momento de definir el presupuesto y prioridades de la planta para los

proximos afios.
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4  ANALISIS DE LITERATURA RECOPILADA

4.1 MARCO TEORICO

4.1.1 Centro de investigacion en palma de aceite, Cenipalma.

El centro de investigacion Cenipalma ha cumplido 25 afios desarrollando
investigacién, brindando servicios especializados e integrando al gremio palmero
colombiano. Por su parte, la Federacidén nacional de palmicultores, Fedepalma, en
conjunto con representantes importantes del gremio y del gobierno nacional, dieron
fundacion al centro de investigacion. Posteriormente, Fedepalma se encargaria de
los asuntos gremiales y politicos del gremio. Cenipalma inicialmente se conformé
por la necesidad del gremio palmicultor por solucionar los problemas de sanidad
ambiental, especificamente relacionada con la enfermedad de pudricion de cogollo
la cual tuvo su impacto mas alto por la afectacién alrededor de 70 mil Ha entre
Santander y Tumaco (Cenipalma, 2016). Posteriormente se conformaron
programas de investigacion especializados en cada etapa de la cadena productiva
del aceite de palma, aceite de palmiste, almendra y subproductos. En la Figura 1 se

puede apreciar la conformacion global de la federacion.
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Figura 1. Estructura global de la federacion
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Fuente: documentacidn institucional Fedepalma.

Gestion Comercial
Estratégica @g
cenipalma

El centro de investigacion esta organizado a modo de programas de investigacion,
extensién, campos experimentales, servicios técnicos especializados y servicios
compartidos. En la Figura 2 se sustenta la organizacién de Cenipalma, en donde el
Programa de Procesamiento es el encargado de investigar, desarrollar y generar
soluciones a nivel de plantas de beneficio en general, relacionado principalmente
con la productividad y competitividad del negocio, biorefineria (aprovechamiento de
biomasa), calidad y usos del aceite y otros productos, nutricién y salud humana, y
la generacion de valor agregado a partir de los principales productos generados a

partir del beneficio del fruto de la palma.
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Figura 2. Estructura organizacional de Cenipalma.
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Fuente: documentacion institucional Fedepalma.

4.1.2 Contexto operacional

El aceite de palma y aceite de palmiste son los principales productos generados por
la palmicultura a nivel mundial. A nivel general, los productos oleaginosos y
subproductos obtenidos del beneficio del fruto de la palma de aceite, parten desde
el cultivo y cosecha en campo, etapa crucial para estos productos debido a que su
cantidad de aceite por racimo y calidad final, dependen principalmente de las
condiciones agroclimaticas, fertilizaciéon del suelo, practicas agronémicas, entre
otros factores que son motivo de estudio por parte de los programas de agronomia,

biologia y mejoramiento genético, entre otras areas especializadas en Cenipalma,
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Centro de investigacion e innovacion tecnologica en palma de aceite. En la Figura

3 se indican las etapas para obtencion del aceite de palma.

Figura 3. Cadena productiva del aceite de palma

PALM OIL

SUPPLY CHAIN

NOTE: Volumes in this infographic are averages.
There is a lot of variation In processing, transport capacity, and ingredient use.

Fuente: RSPO Roundtable on Sustainable Palm Oil, 2017.

Una vez el fruto es cosechado, se transporta a las plantas extractoras, en donde se
daré su beneficio para generar productos de alto valor tales como aceite de palma
crudo, aceite de palmiste crudo, fibray tusa. Una vez el aceite es extraido, se envia
hacia plantas de refinacién para obtencion primaria de productos, conformando
clientes nacionales e internacionales. A partir del aceite de palma y del aceite de
palmiste se obtienen miles de productos, primordialmente a nivel alimenticio
humano y animal, biocombustible (biodiesel) y subproductos, entre los cuales
aparece la generacién de energia eléctrica para su posterior interconexién con la

red nacional de distribucion, segun el caso.

28



En la Figura 4 se detalla la distribucion de plantaciones y extractoras en el pais,
separando las areas a nivel de zonas palmeras las cuales integran departamentos,
posteriormente a nivel de nucleos palmeros alrededor de las plantas de beneficio.

En Colombia existen 4 zonas palmeras

Figura 4. Panorama nacional de la palmicultura.
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Fuente: Cenipalma (Fedepalma, 2017).
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4.1.3 Estandar de procesos y productos obtenidos en planta de beneficio

Una vez los racimos de fruto fresco (RFF) llegan a la planta de beneficio, se inician
diversos procesos netamente mecanicos para la separacion del fruto de los racimos
vacios (tusas), extraccion del aceite crudo de palma, separacion de nueces Yy fibra,
recuperacion de aceite, obtencion de nuez y extraccidon de aceite de palmiste. En la
Figura 5 se muestran los principales productos y subproductos generados en planta

de beneficio.

Figura 5. Productos y subproductos obtenidos a partir del fruto de la palma de aceite.

Plantacion

Almendras
Cuesco Aceite de

Efluentes desde proceso ﬂ palmiste crudo

3
. /
RS

Sistema tratamiento
aguas residuales

Cosecha y transporte

Racimo de fruto Tusa sin prensar  Aceite recuperado de tusa Tusa prensada

Fuente: Programa de Procesamiento, Cenipalma, 2018.

Fuente: Cenipama (Fedepalma, 2017).

Los procesos en planta de beneficio se pueden dividir a modo de modulos
compuestos por areas de trabajo (Figura 6), conformando unidades de proceso que
intercambian materia prima y productos entre si, areas de servicios y soporte,
sistemas relacionados con aprovechamiento mediante biorefineria (biomasa, biogas
y subproductos).
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Figura 6. Esquema general de proceso en una planta de beneficio.

DIAGRAMA ESTANDAR DE PROCESOS EN PLANTA DE BENEFICIO

@%cenipa!m iS

Programa de Procesamiento anos
Division de ony 2

SIN: SERVICIOS INDUSTRIALES (ISS) |
—{ GVA'_ GENERACION DE VAPOR (SG) |

|_RAPC: RECUPERACION ACEITE DE PALMA (CPOR) | [—{_EE:ENERGIAELECTRICA(PG) |

_| TAC: TRATAMIENTO AGUA PARA CALDERAS (WT SG) I
|_RAP: RECUPERACION ALMENDRA DE PALMA (PKR) | [_A&D: ALMACENAMIENTO_Y DISTRIBUCION (S&D) |

- | STAR: SISTEMA DE TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES (WT POME) I
I APL: EXTRACCION ACEITE DE PALMISTE (CPKO I
BIO: BIOREFINERIAS

| APC: EXTRACCION ACEITE DE PALMA (CPO) ]

PRODUCCION

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016).
Las etapas que componen el procesamiento industrial de forma estandar en una
planta de beneficio son:

= Recepcion

» Esterilizacion

= Desfrutado

= Digestion

* Prensado

» Clarificacion

» Recuperacion de aceite

» Recuperacion de nuez

= Extraccién aceite de palmiste

En la Tabla 1 se especifican las definiciones de cada mddulo, al igual que la
delimitacién y conformacion interna a modo de areas de proceso. Generalmente en
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las plantas de beneficio, se registran indicadores de desempeiio y eficiencia por
procesos especificos, al igual que por producto y subproducto obtenido.

Tabla 1. Modulos de produccion, servicios industriales, otras areas y Biorrefinerias.

/ SIGLA EN SIGLA EN . .
NOMBRE DEL MODULO INGLES ESPAROL DEFINICION DEL MODULO
CPO EAPC Médulo de produccién encargado de la extraccion de aceite de
MODULO EXTRACCION (Crude Palm| (Extraccion de |palma crudo a través de las prensas de RFF (Racimos de Fruto
ACEITE DE PALMA CRUDO Oil Aceite de Palma |Fresco) digerido. En este médulo se incluyen los sistemas de
Extraction) Crudo) clarificacién dindmica (extraccion de aceite)
] CPOR RAPC Médulo de produccién encargado de la recuperacion de aceite de
MODULO DE RECUPERACION .. |palma crudo a partir de los lodos usando centrifugas, equipos de
(Crude Palm| (Recuperacion IR :
DE ACEITE DE PALMA oil de Aceite de |r€cuperacion dindmica y prensado de raquis/tusas, entre otros
CRUDO Recover equipos para este fin. En este médulo se incluyen los sistemas de
y) | Palma Crudo) L T - B =
separacion dindmica (recuperacion de aceite y separacion de lodos)
- PKR RAP Modulo de produccién encargado de la recuperacion de almendra a
MODULO RECUPERACION DE (Palm (Recuperacion artir de la nuez que ha quedado en la torta separada previamente
ALMENDRA DE PALMA Kernel de Almendra de ge la fibra a travéqs de Ia?:olumna neumatica P P
Recovery) Palma) ’
CPKO EAPL . . » .
MODULO EXTRACCION|(Crue Paln| (Exracain e V4441 02 oduccin encargads e exuacen de scele e
ACEITE DE PALMISTE Kernel Oil Aceite de gilos do alnfacenamiemo p yimp
Extraction) Palmiste) )
ISS
A (Industrial SIN Maédulo que comprende las areas de Generacion de Vapor, Energia
MODULO SERVICIOS Services (Servicios Eléctrica, Tratamiento de Agua para Calderas, Tratamiento de
INDUSTRIALES - .
and Industriales) |Efluentes y Recuperacion de Agua.
Support)
Médulo encargado de desarrollar escenarios de biorefineria:
- Biogas
] BIO BIO - B!ogés + cogeneragién
MODULO DE BIOREFINERIAS (Biorefinery)| (Biorefineria) - B!ogri\s + compostaje
- Biogas + pellets
- Biogas + pirdlisis lenta (biocarbén)
- Biogas + pirdlisis rapida (bioaceites)
MODULO
ALMACENAMIENTO, s&D
DISTRIBUCION Y (Storage A&D Médulo encargado del almacenamiento, distribucién y
COMERCIALIZACION DE and (Almacenamiento|comercializacién de APC, APL y biomasa (tusa, cuesco, fibra y torta
ACEITE DE PALMA CRUDO, Distribution) y Distribucién) |para alimentacién animal).
ACEITE DE PALMISTE Y
BIOMASA

En la Tabla 2 a continuacion se especifican las areas que componen los mdédulos
en planta de beneficio. Es importante tener en cuenta este estandar debido a que el

proyecto especifica informacion e indicadores por cada una de éstas areas.

Tabla 2. Especificacion de areas de acuerdo con los modulos.

” i SIGLA EN SIGLA EN £ p
MODULOS AREAS INGLES ESPAROL DESCRIPCION DE AREA
FFB
. RECEPTION REC Area que comprende la recepcion de RFF previamente
L RECEPCION (Fresh Fruit (Recepcién) |pesada en bascula.
L Bunches)
APC Area encargada de la esterilizacién de RFF, ayudando
i EST a la separacion de la nuez y almendra, facilitando la
2. ESTERILIZACION | STERILIZATION A, separacion de los frutos de las tusas, y se reduce el
(Esterilizacién) " )
efecto de la enzima lipasa encargada de promover la
acidez y degradacién del aceite a extraer.
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FRUIT DES Area encargada de desprender los frutos de las tusas
i DESFRUTADO SEPARATION (Desfrutado) |o raquis.
. DPR Area encargada de digerir y prensar el fruto,
4, DIGESTION Y DIGESTION AND (Digestion 'y  |obteniendo el licor de prensado (mezcla de aceite,
PRENSADO PRESSING o L -
L Prensado) agua, solidos livianos y soélidos pesados).
P CLA Area encargada de clarificar el licor de prensa a través
5 CLARIFICACION | CLARIFICATION (Clarificacién) |de la clarificacién estética o clarificacion dindmica.
P RAPC
RECUPERACION CPOR .| (Recuperacion |Area encargada de recuperar el aceite de palma crudo
6. DE ACEITE DE | (Crude Palm Oil . : ) -
PALMA CRUDO Recovery) de Aceite de |a partir de los lodos extraidos anteriormente.
| RAPC Palma Crudo)
PRT i ;
7. PRENSADO DE EFB PRESSING | (Prensado de Area encar_gada de recuperar el aceite presente en las
TUSA/RAQUIS T tusas/raquis.
usas)
. RAP Area encargada de recuperar la aimendra a través del
RECUPERACION PKR . . P )
8. RAP DE ALMENDRA DE | (Palm Kernel (Recuperacion romp|m|9,nto de Ia'r?uez. Este proceso inicia partir de la
de Almendra de [separacion neumatica de la torta de prensado en
PALMA Recovery) h
Palma) nueces y fibra.
p EAPL
EXTRACCION PKO 2 5 » .
0. APL ACEITE DE (Palm Kernel Oil (Eﬁra(l:uodn de Area_encargada de la extraccion del aceite de
PALMISTE Extraction) ceitede |paimiste.
Palmiste)
Area encargada de la generacion de vapor para el
sG GVA proceso. Para el caso de las calderas a baja presion se
10. GENERACION DE (Steam (Generacion de usa el vapor para eI_ proceso, en el caso de las
VAPOR . calderas a alta presion el vapor ademas del proceso,
Generation) Vapor) - P .
se usa para cogeneracion de energia eléctrica a través
L de energia térmica.
ENERGIA PC(%l;Igl\iéerE EE INT Area encargada del suministro de energia eléctrica
11. ELECTRICA Generation at (Energia para uso en la planta partiendo desde el transformador
INTERNA g Eléctrica Interna) [eléctrico.
L SIN Palm Qil Mill)
PG-OUTSIDE
‘ EE EXT
ENERGIA (Power (Energia Servicio proveniente desde la empresa que suministra
12. ELECTRICA Generation from nerg 10 prove = p q
’ Eléctrica energia eléctrica en la region.
EXTERNA Electrical
Externa)
L Company)
WT-SG
TRATAMIENTO DE (Water TAC Area encargada del tratamiento de agua requerida en
13. AGUA PARA Treatment for | (Tratamiento de |condiciones fisco-quimicas especificas para su uso en
CALDERAS Steam Agua Calderas) [las calderas.
Generation)
TRATAMIENTODE | WT-POME STAR
EFLUENTES Y (Water (Sistemade  [Modulo encargado del tratamiento de efluentes del
14. RECUPERACION | Treatment and | Tratamiento de |proceso y recuperacion de agua para vertimientos o
BIO DE AGUA PARA Palm Qil Mill Aguas reuso en el proceso.
L VERTIMIENTOS Effluents) Residuales)
: BIO BIO Area encargada de la obtencién de beneficios a partir
15. BIOREFINERIAS (Biorefinery) (Biorefineria) |de los escenarios de biorefineria.
MODULO
IALMACENAMIENTO,
DISTRIBUCION Y|
COMERCIALIZACION ALMACENAMIENTO S&D A&D Médulo encargado del almacenamiento, distribucion y
16.DE  ACEITE  DE| Y DISTRIBUCION (Storage and |(Almacenamiento|comercializacion de APC, APL y biomasa (tusa,
PALMA CRUDO, Distribution) y Distribucién) |cuesco, fibra y torta para alimentacién animal).
IACEITE DE]
PALMISTE Y|
BIOMASA

Fuente: documentacion interna proyecto Plan Excelencia Industrial, Cenipalma
(Diaz, Montero, Guevara, Cepeda, & Barrera, 2013).

El anterior estdndar de procesos y productos por modulos y areas de procesos,
contienen equipos criticos designados de acuerdo al impacto generado a causa de
paradasy fallas (Diaz et al., 2013). Para los siguientes equipos indicados en la Tabla
3, se generan indicadores de seguimiento dado el alto impacto a la continuidad del
proceso, confiabilidad operacional, calidad del producto dado que el tiempo perdido
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contribuye a la degradacion quimica del aceite, impactando finalmente en la
rentabilidad del negocio.

Tabla 3. Equipos y sistemas criticos por modulos.

. Materia
. . " Velocidad de . Productos
No. Equipo Mdédulo Area : Prima )
Procesamiento Obtenidos
Procesada
. ” Principal: toneladas de
Prensa de Digestion y Toneladas de Toneladas de o
1. APC EAPC Prensado REF/h REE APC Secundario: tusas,
torta de prensado
Principal: toneladas de
> Prensa de RAPC Prensado de | Toneladas de Toneladas de APC recuperado.
' tusas/raquis Tusas Tusa/h Tusa/Raquis Secundario: tusas
prensadas
Principal: toneladas de
. Recuperacion 3 3 APC recuperado.
3. Centrifuga RAPC de APG m? de lodos/h m* de lodos Secundario: lodos y
agua
Principal: toneladas de
Separacion Recuperacion 3 3 APC recuperado.
4 dindmica RAPC de APC m* de lodos/h m* de lodos Secundario: lodos y
agua
Molinos Recuperacion Principal: toneladas de
5. rompedores RAP de Almendra Toneladas de Toneladas de Almendra recuperada.
de Nuez/h Nuez L
" de Palma Secundario: cuesco
nuez/ripplers
L Principal: toneladas de
6 Prensa de EAPL E)irca;féogede Toneladas de Toneladas de APL. Secundario:
’ APL/expellers : Almendra/h Almendra toneladas de torta de
Palmiste .
palmiste
Sistema de Extraccién de Principal: toneladas de
extraccion . Toneladas de Toneladas de APL. Secundario:
7. o EAPL Aceite de :
quimica de : Almendra/h Almendra residuos para
Palmiste : e
APL tratamiento especifico.

Fuente: documentacion interna proyecto Plan Excelencia Industrial, Cenipalma
(Diaz et al., 2013).

4.1.4 Panoramade produccion mundial de cosechas oleaginosas y costos de

produccion.

La agroindustria oleaginosa a nivel mundial®!, produce alrededor de 573 millones
de toneladas anuales acumuladas a final del 2017 (USDA, 2018), posicionandose
como uno de los productos con mayor participacion en el grupo de cultivos. Dentro

del grupo de cosechas oleaginosas y su posterior beneficio, el sector agroindustrial

21 En orden descendente en volumen de produccion, los cultivos oleaginosos estdn compuestos por palma de aceite, soya, colza, girasol,
palmiste (almendra de palma), cacahuate, algoddn, coco y oliva.
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de la palma de aceite y sus derivados, tienen al Aceite de Palma Crudo (APC)??
como el producto mas comercializado con produccion de 69,72 millones de
toneladas anuales acumuladas a final del 2017, equivalentes al 35% de la
produccion mundial de productos oleaginosos (USDA, 2018). Por su parte el Aceite
Crudo de Palmiste (APL), segundo producto de la cadena oleaginosa de la palma,
ha registrado 8,11 millones de toneladas correspondientes al 4% como cuota en
este grupo (USDA, 2018).

Figura 7. Produccion mundial de cosechas oleaginosas.

18,39 MT
28,37 MT )
14% % 8,11 MT
4%
6,03 MT

3%

5,15 MT
3%
3,54 MT
3,27 MT 2%
2%
Qil palm (aceite de palma) = Qil soybean (aceite de soya)
Qil rapeseed (aceite de colza) m Qil suflowerseed (aceite de girasol)
® Qil palm kernel (aceite de palmiste) Oil peanut (aceite de cacahuate)
= Qil cottonseed (aceite de algoddn) = QOil coconut (aceite de coco)

Fuente: indicadores anuales, USDA. (USDA, 2018)

En las plantas de beneficio en Colombia, al finalizar el afio 2017, se han extraido
alrededor de 1,6 millones de toneladas de APC (t APC) (Fedepalma, 2017),
ubicando al pais en la cuarta posicion en el listado mundial de mayores productores
de APC, cuyos referentes principales en igual escala de tiempo son Indonesia con
38,5 millones de toneladas y Malasia con 20 millones de toneladas de este producto
(USDA, 2018) (Figura 8).

22 APC: abreviatura en espafiol de Aceite de Palma Crudo, En inglés se conoce como CPO, Crude Palm Oil.
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Figura 8. Produccién mundial de Aceite de Palma y participacion por paises.
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Fuente: tomado de (LMC International, 2017; USDA, 2018).

Uno de los indicadores mas relevantes en la agroindustria y usado en el ejercicio de
benchmarking es el costo nominal para procesar en planta de beneficio 1 t de APC,
el cual para Colombia se encuentra alrededor de 100 USD (Mosquera, M., et al.
2016) (equivalente al 25% de los costos a través de la cadena productiva, cuyo valor
total es de 398 USD/t APC), en contraste con los valores alcanzados por Indonesia
Malasia de 52 y 61 USD/t APC respectivamente (LMC International, 2017).

Figura 9. Produccién mundial de Aceite de Palma y participacion por paises.
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Fuente: LMC Int.. Informe generalde cultivos oleaginosos. Estados Unidos, Febrero 2017,
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Fuente: ajustado de (Diaz R. & Garcia N., 2016) e informe general cultivo
oleaginosos LMC (LMC International, 2017).

La brecha de costos entre Colombia y los referentes asiaticos ha sido objeto de
andlisis por parte de Cenipalma, debido a que parte de las oportunidades de mejora
diagnosticadas a nivel de produccion y mantenimiento se ven reflejadas en este
indicador. Partiendo del diagndstico realizado por Cenipalma utilizando el indicador
de Eficiencia Global de Equipos (EGE)?*(Diaz R. & Garcia N., 2016), los resultados
al 2016 con plantas piloto en las diversas zonas palmeras indicaron valores de OEE
alrededor del 63%, valor influenciado por la estacionalidad del fruto en las zonas. El
posterior analisis de causa raiz mostré6 multiples oportunidades en cuanto a
planeacién y programacién de actividades de produccién y de mantenimiento
(cumplimiento de planes por debajo del 60%), fallas y paradas no programadas
(superior al 30% del tiempo de produccién programado), variacion de capacidad de
procesamiento (inferior al 87% de capacidad nominal) y factores operacionales
diversos (ausencia de estdndares y practicas). Actualmente algunas plantas se
encuentran en proceso de mejoramiento continuo gracias al diagnostico anterior,
sin embargo, se ha generado la necesidad de contar con herramientas inteligentes
para la toma de decisiones a nivel gerencial y directivo, basadas en datos historicos
e integrando recursividad de sistemas expertos para la optimizacion de procesos de

depuracion, seleccién, andlisis y generacion de respuestas.

4.1.5 EGE: indicador clave de desempefio para el monitoreo de cambios en
la disponibilidad de planta, rendimiento de equipos y calidad del

proceso (Stamatis, 2010).

= Generalidades sobre el indicador

El indicador EGE u OEE es una jerarquia de métricas que se centran en la eficacia

con que se utiliza una operacién de fabricacién o seccion del sitio. Los resultados

23 OEE: acronimo de Overall Equipment Effectiveness, en espafiol, Eficiencia Global de Equipos.
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se expresan en una forma genérica que permite la comparacién entre unidades de
fabricacion en diferentes departamentos, organizaciones, maquinas e industrias. En
esencia:

» EGE es una medida que identifica el potencial del equipo.

» EGE identifica y rastrea las pérdidas.

» EGE identifica ventanas de oportunidad.

Y su objetivo principal es aumentar la productividad:
= Disminuir el costo
» Aumentar la conciencia de la necesidad de la productividad de la maquina
= Aumentar la vida atil del equipo

Los resultados de estos objetivos son:
= Aumentar ganancias
*= Obtener (0 mantener) una ventaja competitiva
= I|dentificar la propiedad del equipo

» Reducir los gastos

Como medida, el OEE mide cémo se usa el equipo de capital efectivo mediante la
identificacion de restricciones y como las restricciones afectan al EGE. La
efectividad se mide al multiplicar la disponibilidad y la eficiencia del rendimiento por
la tasa de produccién de calidad del producto. Los célculos reales son:

Tiempo Neto Produccién

Di ibilidad de Planta =
Isponibiticad e FLanta Tiempo Planificado Operacion

4-1
_ (Tiempo disponible — Tiempo de inactividad) ( )
- Tiempo Planificado Operacién
Rendimiento de Equi _ Velocidad o capacidad de equipos real 4 2)
enatmiento ge Squipos = Velocidad o capacidad de equipos nominal @
. Unidades defectuosas o materia prima por fuera de estandar
Calidad de Proceso = (4-3)

" Unidades totales fabricadas o materia prima potencial posible

En la Figura 10 se muestra la estructura de calculo para el indicador.
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Figura 10. Estructura de célculo del indicador EGE y los indicadores base.
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Velocidad teérica/capacidad real Microparadas,
de procesamiento pérdidas de velocidad

Disponibilidad
de Planta

Rendimiento
de Equipos

Calidad potencial del proceso
Calidad final del Pérdidas
proceso del proceso
%Disponibilidad %Rendimiento %Calidad del
0, -

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

Calidad del
Proceso

= EGE comprende las Seis Grandes Pérdidas

Las seis grandes pérdidas en equipos o maquinas en general son principalmente:

1. Fallas del equipo que producen pérdidas inesperadas de tiempo.

2. Ajuste de equipos, o tiempos muertos, que producen pérdidas de tiempo al
iniciar una nueva operacion. Por ejemplo, el cambio de formato para procesar
otro tipo de materia prima.

3. Marchas en vacio, esperas y detenciones menores (fallas menores)
ocurridas en el transcurso de la operaciéon. Se producen pérdidas de tiempo,
ya sea por problemas en la instrumentacion, pequefias obstrucciones, etc.

4. Velocidad de operacion reducida, cuando el equipo no funciona a su
capacidad maxima. Esto produce pérdidas productivas al no obtenerse la

velocidad disefiada en el plan de produccién.
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5. Defectos en el proceso que producen pérdidas de produccion al tener que
rehacer partes de él, o al reprocesar productos defectuosos o completar
actividades no terminadas.

6. Pérdidas de tiempo relacionadas con la puesta en marcha de un proceso

nuevo, marcha en vacio, periodo de prueba, etc.

A continuacion en la Figura 11 se muestra el esquema de grandes pérdidas dentro

del concepto del indicador de Eficiencia Global de Equipos u OEE.

Figura 11. Produccion mundial de Aceite de Palma y participacion por paises.
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*TEEP: setoma como produccidn méaximatedricaen eltiempo total calendario (24 horas * 365 dias), usado en sistemas de manufactura.

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

Se considera que un valor EGE de clase mundial es del 85% o superior. En la Tabla
4 se muestran los referentes de las industrias en general, hasta llegar a los
resultados del diagndstico realizado por Cenipalma, incluyendo los resultados

consolidados por un autor en Malasia (Baluch, Abdullah, & Mohtar, 2012).
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Tabla 4. Referente de indicador EGE en otras industrias comparado con plantas de
la agroindustria palmera.

Calificacion

Excelencia
Clase

Mundial

95%

E
85%
1 Aceptable
75%

E
65%
l Inaceptable

*APC: Mddulo Aceite
de Palma Crudo o

Sector Industrial %O0OEE Nivel de Competitividad
Industria Aeronautica (fabricantes y 99,999999%
ensambladores). = E lent
Generadoras y distribuidoras de energia xcelente
P 99,999%
f'z’:t’t'c_a-G ST — (Clase Mundial)
ndustria Gas&Oil (cadena productiva 98,987%
completa). =
Industria productora de papel. 95,94% Buena
Procesadoras de alimentos en general para . .
consumo humano & P 93,93% (Camino a Clase Mundial)
49,50%

Plantas de beneficio en Colombia, %EGE
(APC*) promedio de 4 plantas con
informacion en CeniSiiC Cenipalmaa 2016 (4
de 70 plantas existentes en el pais).

(Meta inicial 75%)
Se debe establecer
segun la planta
Ver detalle EGE por
planta a continuacion

Inaceptable
(Muy baja competitividad)
45 mil t APC
= $36 millones USD

CPO, Crude Palm Oil.
** 1 billon USD =
$1,000,000,000 COP.
*** N.BALUCH,
Maintenance
Management
Performance of
Malaysian Palm Oil
Mills, University Utara

Plantas de beneficio en Malasia, %EGE (APC)
promedio de 41 plantas con informacién a
2011 segun estudio de Nazim Baluch (373
plantas activas, del total 434 existentes).

62,00%
(Meta 85%)

Segun literatura
encontrada

Inaceptable
(Muy baja competitividad)
Pérdidas por ineficiencias alrededor de
7,05 billones** USD

Malaysia, 2012.

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016).

La medicion EGE también se usa comunmente como un indicador de rendimiento
clave (KPI) junto con los esfuerzos de fabricacion ajustada para proporcionar un
indicador de éxito. Esto se puede ilustrar mejor con una breve discusién de las seis
métricas que componen el sistema. La jerarquia consta de dos medidas de nivel
superior y cuatro medidas subyacentes. EGE y el rendimiento total del equipo
efectivo (TEEP) son dos mediciones estrechamente relacionadas que informan la
utilizacién general de las instalaciones, el tiempo y el material para las operaciones
de fabricacion. Estas métricas de vista superior indican directamente la brecha entre
el rendimiento real y el ideal.

El EGE cuantifica el rendimiento de una unidad de fabricacion en relacion con su
capacidad disefiada, durante los periodos en los que estd programado su
funcionamiento. Por otro lado, TEEP mide la efectividad de EGE en horas

calendario, es decir, 24 horas por dia, 365 dias por afio.
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Ademas de las medidas anteriores, hay cuatro métricas subyacentes que

proporcionan una comprension de por qué y donde existen las brechas de

rendimiento EGE y TEEP. Estas medidas son:

Tiempo: la parte de la métrica TEEP que representa el porcentaje del tiempo
total del calendario que esta realmente programado para la operacion.
Disponibilidad: la parte de la métrica EGE representa el porcentaje de tiempo
programado para que la operacion esté disponible para operar. A menudo se
denomina tiempo de actividad.

Rendimiento: la parte de la métrica EGE representa la velocidad a la que el
area de trabajo se ejecuta como un porcentaje de su velocidad disefiada.
Calidad: la parte de la métrica EGE representa las Unidades buenas
producidas como un porcentaje de las Unidades totales iniciadas.
Comunmente conocido como Rendimiento de primer pase o Rendimiento de

primer tiempo (FTT).

En la Figura 12 se muestra la composicién para el indicador EGE y TEEP

Figura 12. Conformacién de EGE u OEE segun Seis Grandes Pérdidas.
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= Cédlculo del indicador EGE:

El EGE divide el rendimiento de una unidad de fabricacion en tres componentes
separados pero mensurables: disponibilidad, rendimiento y calidad. Cada
componente apunta a un aspecto del proceso que puede ser objeto de mejora. El
EGE se puede aplicar a cualquier area de trabajo individual, o enrollarla a niveles
de Departamento o Planta. Esta herramienta también permite profundizar para
analisis muy especificos, como un numero de pieza en particular, turno de trabajo o
cualquiera de varios otros parametros. Es muy poco probable que cualquier proceso
de fabricacién pueda ejecutarse al 100% del EGE. Muchos fabricantes comparan
su industria para establecer un objetivo desafiante; 85% no es raro. La formula de

calculo para el EGE es:

OEE = Disponibilidad de Planta X Rendimiento de Equipos X Calidad del Proceso (4-4)

4.1.6 Diagnostico y oportunidades de mejora detectadas en plantas de

beneficio en el pais.

A partir del estudio sobre las condiciones durante el procesamiento del fruto de la
palma de aceite llevado a cabo por Cenipalma desde el 2012, se utiliza la
informacion cuyo diagnostico parte desde el indicador de costo real por tonelada
procesada de APC. Este indicador condensa efectos exdgenos tales como
normatividad y contexto social segun el pais, como aquellos que se han logrado
identificar segun las Seis Grandes Pérdidas del TPM para la etapa industrial. Esto
ha sido uno de los objetivos del proyecto denominado Plan de Excelencia Industrial
(PEI) desarrollado por Cenipalma, quienes, en conjunto con las plantas de beneficio,
han llevado a cabo diversas investigaciones dirigidas hacia el diagnostico de las
causas raices y la generacion de soluciones a los problemas de alto impacto. Dentro
de los estudios realizados, a partir del 2012 se han caracterizado alrededor de 14
plantas piloto alrededor del pais (a 2017 existen 71 plantas de beneficio en

Colombia), con relacion al desempefio y eficiencia global de los procesos,
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correlacionados a su vez con otros parametros de referenciacion internacional (Diaz
R. & Garcia N., 2016).

Dentro de los diversos KPIs estudiados, uno de los indicadores mas representativos
es el OEE, cuya estructura se conforma a través de la multiplicacion porcentual de
indicadores  secundarios:  Disponibilidad de planta (programacién vy
aprovechamiento del tiempo para produccion), Rendimiento de equipos (velocidad
y capacidad de procesamiento), y Calidad del proceso (eficiencia y pérdidas de
calidad durante el proceso). Dada la importancia para promover el mejoramiento
continuo, este indicador ha sido usado y mejorado por organizaciones e industrias
de Clase Mundial, cuyos estandares de eficiencia se encuentran por encima del
95%, estableciendo diversos rangos de calificacion transversales a cualquier

proceso productivo o de desarrollo.

De acuerdo con los resultados consolidados al corte del 2016, para las plantas piloto
en Colombia el indicador OEE fue de 49.50%, cuyo decrecimiento respecto al
59.33% alcanzado en el 2015, fue parcialmente causada por la baja oferta de
racimos de fruto fresco (RFF) provenientes desde las plantaciones, al igual que por
la alta variabilidad climética y problemas relacionados con el manejo agronémico
del cultivo (sanidad ambiental y aspectos de su biologia). Por parte de la fase
industrial y de procesamiento, el PEI se ha centrado en el diagnostico e
identificacion de las causas raices que son de alcance para las plantas, al igual que
la planeacion y programacion de acciones encaminadas hacia la solucion de los
problemas encontrados, entre los cuales figuran la persistencia de falsos

paradigmas.
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Figura 13. Muestra de plantas evaluadas a través del indicador EGE (OEE).
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Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

Especificamente el valor de 49.50% del indicador OEE, para 4 plantas piloto
evaluadas, estuvo conformado por la Disponibilidad de Planta con 60,67%,
pardmetro afectado por 8.185 horas de paradas (produccion y mantenimiento),
equivalentes al 39% de las 20.811 horas totales programadas para produccion y
desarrollo de sus operaciones. En la

Figura 14 se indican los resultados por cada una de las plantas piloto.

Figura 14.Indicadores especificos componentes del EGE.
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Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)
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En la Figura 15 se especifica la segmentacion de paradas y fallas, entre otras

variables de interés, partiendo del tiempo programado para procesar, tiempo de

paradas de produccion y fallas de mantenimiento.

Figura 15. Distribucion de tiempo en paradas, fallas y tiempo de operacion.
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analizadas: 4 Tiempo Total Fin procesamiento (prensas) Falla/parada
Afia: 2017 Paradas y Fallas, (prensas) 2,6% Falla/parada energia || generacién vapor
Rango capacidad nominal: 8.185h 2,8% eléctrica 1,7% Problemas de
22-30tRFF/h 39% 2,0% calibracion y ajuste
0,5%
Mantenimiento
Programado
6,2% Falla/parada
Tratamiento Agua
\ 0,5%
Operativa/factor
humane
10,3% Problemas de

disefio y
capacidad
0,2%

Tiempo Neto
Produccidn,
12.625h
61%
Limpieza general
11,6%

Tiempo Programado
Produccidn

Mantenimiento no

programado
(100%) Falta de fruto 43,9%
20.811h (proveedores)
17,8%

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

El analisis de causa raiz (ACR), ha identificado 4 tipos de paradas relacionadas con

produccion y mantenimiento, donde las paradas de produccién fueron 3,743 horas

(46% del tiempo total de paradas). En este grupo, los principales problemas se

relacionaron con la insuficiencia de materia prima o falta de RFFs (18% del tiempo

total de paradas con 1.459 horas), problemas operacionales y factor humano (10%

del tiempo paradas con 840 horas), y limpieza y preparaciéon de arranque del

proceso (12% del tiempo total de paradas con 946 horas). Por otra parte, el tiempo

perdido por fallas de mantenimiento fue de 4.442 horas (54% del tiempo total de

paradas), siendo la parada con mayor frecuencia y criticidad identificada, el

mantenimiento no programado con 3.594 horas (44% del tiempo total de paradas).
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Figura 16. Andlisis de causa raiz en plantas piloto:
establecimiento de criticidad para paradas y fallas
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Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

A nivel general, la acumulacién de impactos por las paradas de produccién y por las
fallas de mantenimiento, ha generado el costo de oportunidad de 224.000 toneladas
de RFF (equivalentes a 45.000 toneladas de APC no extraidas), materia prima que
no fue procesada durante el tiempo programado de operacion, cuya potencial
comercializacion equivaldria a 40 millones USD, ingreso para las 4 plantas piloto de

la muestra.

La velocidad de procesamiento o el rendimiento de equipos del 87,70%, se ha visto
afectado principalmente por las micro-paradas, cambios de frecuencia (segun los
valores nominales / de disefio), trabajo en vacio e inestabilidad en la capacidad de
procesamiento. Estos problemas han causado como impacto negativo 1.604 horas
adicionales (jornadas de trabajo extendidas y horas extras). Alrededor de 350.000
toneladas de RFF fueron procesadas por las plantas piloto de muestra, sin embargo,
podrian haber procesado 586.000 toneladas de RFF, donde la produccion potencial
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de 237.000 toneladas de RFF podria haber sido aprovechada, y por consiguiente
se hubiesen extraido alrededor de 50.000 toneladas de APC (7.5 millones de USD

como potencial por comercializacion).

De manera similar, el indicador de calidad del proceso fue superior al 90% de
acuerdo con la informacion registrada por el sistema CeniSiiC®24, en las 4 plantas
del andlisis, por lo que la prioridad del estudio se ha centrado en proporcionar
soluciones a los problemas relacionados con la disponibilidad de planta y el

rendimiento de equipos.

Figura 17. Impactos sobre tiempo, velocidad y calidad del proceso.

Condiciones nominales de procesamiento en 4 plantas piloto

NENEREEETGEL LYo M EN LI 20,811 horas en 12 meses | [REREWLELDLLMEILEEIILEELLN 28,17 t RFF/h Potencial de Aceite 21,73%

Disponibilidad Tiempo programado para operacién (turos de trabajo) 20.811 horas programadas de produccion
de Planta Ro prog para op ) durante el 2016
12 626 h f h Programadas Produccion
. ada o . 416 h
60,67% Tiempo neto de operacién 626 horas fueron usadas 8.185 horas 2.114 horas 3 4157 oras
para procesamiento de paradas No Programadas Mantenimiento
6.071 horas 4,769 horas
Rendimiento | Capacidad o velocidad nominal 28,17 t RFF/h capacidad COSTO DE OPORTUNIDAD POR TIEMPO:
de Equipos de procesamlento nominal de prensado 8.185 horas de paradas y fallas:
- 224 mil t RFF no procesadas durante el tiempo
. . do:
C: dad o velocidad 24,70 t RFF/h. ] ) ‘ A programa .
87,70% | [ on o e 24,70 t RFF/h capackdad % horas = 45 mil t APC = 36 millones de USD = 108 mil
p real de prensado sobretiempo] .o, millones de COP
Calidad 21,73%
de Proceso | Potencial de Aceite ——
promedio COSTO DE OPORTUNIDAD POR VELOCIDAD:
— 1.960 horas requeridas a causa de pérdidas en capacidad de
L - prensado:
Tasa de Ext % 1,52
93,02% asa de Extraceion 20.22% 52% pérdidas = 9 millones USD = 26 mil millones COP
de Aceite promedio en APC
Eficiencia Global de COSTO DE OPORTUNIDAD POR CALIDAD:
. o 49,50% 1,51% en pérdidas durante la extraccién de APC ocasiona
EQUIPOS (A’EGE} (contraste con meta de las plantas 1,5%):
=551 mil USD = 1.635 millones COP

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)

24 CeniSiiC: sistema integrado de informacion para las plantas de beneficio en Colombia, desarrollado por Cenipalma.
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En la Figura 18 se muestra un ejemplo de las causas raices identificadas en una de
las plantas piloto analizadas. En este caso se puede observar la presencia de
objetos extrafios dentro de los cargamentos de RFF al llegar a la extractora, lo cual
evidencia la ausencia de buenas practicas agrondmicas al momento de la cosecha
y relacionado con la logistica del fruto. El impacto generado sobre la confiabilidad
de equipos, disponibilidad de planta y rentabilidad del negocio est4 alrededor de
500 mil USD durante el 2015.

Figura 18. Ejemplo de causa raiz identificada, objetos extrafios y deficiencias en
calidad de fruto en planta piloto.

Tornillode
prensa roto por
objeto extrafio en
RFF

|

Parada de linea
de prensado

99 horas perdidas durante el 2015 por estos eventos
1 semana de proceso (16 horas diarias en promedio se trabajan en esta planta al afio)

Costo de oportunidad de acuerdo con el tiempo programado para procesar:

3.478 t RFF que se dejaron de procesar (impacto del 1,5% sobre 240.000 t RFF/anual)

757 t APC que se dejaron de extraer

Fuente: tomado de (Diaz R. & Garcia N., 2016)
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4.1.7 Definicion de estructura de costos de mantenimiento en una planta de
beneficio.

A continuacion, se especifican los indicadores y rubros relacionados con costos por
tonelada de RFF y por tonelada de Aceite, en el contexto de las plantas de beneficio

en Colombia:

costo (COP)Proceso costo (COP)Proceso

Ton RFF

Indicador 1 = (4-5) Indicador 2 = (4-6)

Ton Aceite

Estos indicadores comprenden Unicamente el proceso de extraccién de APC el cual
consta de:
1. Recepcion.
Esterilizacion.
Desfrutacion y prensado de tusas.
Digestion y prensado.
Clarificacion.

Recuperacion de almendra.

N o o A~ WD

Servicios Industriales.
Los Indicadores estan definidos de la siguiente manera:

Costo (COP)Proceso €y +C;+C3+ C,+ Cs
Ton RFF B Ton RFF

Indicador 1 = (4-7)

Costo (COP)Proceso  Cy+ Cy+ C3+ Cy + Cs
Ton CPO B Ton CPO

Indicador 2 = (4-8)

Donde:

C, = Costo (COP) Mano de Obra
C, = Costo (COP)Energia

C; = Costo (COP)Mantenimiento
C, = Costo (COP)Otros

Cs = Costo (COP)Transportes

Cada uno de los costos (C; a Cs), se deberan especificar de la siguiente manera:

50



= COSTOS MANO DE OBRA (C;):

Comprende operarios desde la bascula hasta la recuperacion de almendra,
operarios de calidad, operarios de mantenimiento, jefes de turno en producciony en
mantenimiento. Criterio general: Todo el personal de las secciones descritas que

devenguen horas extras. El costo incluye prestaciones de ley.

= COSTOS ENERGIA (C5):

Definido como el costo de energia CPO (hasta recuperacion de almendra) por
tonelada de RFF y tonelada de aceite.

Ton RFF~ Ton RFF (4-9) TonCPO  Ton CPO

(4-10)

Donde:

C; = Costo (COP) Energia generada
Cr = Costo (COP) Energia Red Publica
Cpg = Costo (COP) Energia Planta de Emergencia

e Los costos para cada uno de estos items se calculan como:

costo (COP)

Energia (kW — hr) consumida X W — T

(4-11)

e Se requiere especificar para cada planta el costo del kwW/hr

e En cuanto al costo de energia generada por turbina, cada planta la calcula
individualmente teniendo en cuenta que hay condiciones similares. Si se
encuentran diferencias muy grandes se sometera a discusiones en ejercicios

posteriores.

= COSTOS DE MANTENIMIENTO (C3)

Los elementos que componen el costo por mantenimiento seran:
e Costos consumibles: Incluyendo lubricantes, soldaduras etc.
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e Costos repuestos: Incluye materiales y herramientas.

¢ Incluye servicios externos y outsourcing

Cs Ce + Crep+Cs Cs Ce + Crep+Cs
TonRFF ~  TonRFF_+12) TonCPO ~ Toncpo  +13)
Donde:
C. = Costo (COP) Consumible. Cs = Costo (COP) Servicios.

Crep = Costo (COP) Repuestos.

= COSTOS OTROS (C,)

En este item, se incluirian otros elementos o insumos necesarios para el buen

desarrollo de la operacion. A saber:

Cs  _ Ccomb+Cip+Cirap+CEL*CEPP (4-14) Cs  _ CcombtCip+CiLap+CEL+CEPP (4-15)
Ton RFF Ton RFF Ton CPO Ton CPO
Donde:
Ccomp = Costo (COP) Combustible CiLap = Insumos de Laboratorio
C;p = Costo (COP) Insumos de Proceso Cg. = Elementos de Limpieza

Cgpp = Elementos protec.personal

= COSTOS TRANSPORTE (Cs)

Contemplan todos los costos asociados al transporte de personal y subproductos.

CS _ CPer+CSub (4-16) CS _ CPer+CSub
Ton RFF Ton RFF Ton CPO Ton CPO

(4-17)

Donde:
Cper = Costo (COP) Personal.
Csup = Costo (COP)Subproductos.
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4.1.8 Cienciade los datos o Data Science aplicado a la industria

La ciencia de los datos o Data Science es un campo en crecimiento constante, el
cual involucra métodos cientificos, procesos y sistemas para extraer informacion a
partir de datos de entrada, estructurados o no estructurados(Liu, 2015). La ciencia
de los datos se concibe como la unificacion de estadisticas, andlisis de datos,
aprendizaje automatizado y cualquier método relacionado para comprender y
abstraer informacion de los fendbmenos reales, a través de técnicas, metodologias y
teorias adaptadas desde otros campos con mayores antecedentes como las
matematicas, estadistica, ciencia de la informacién y de la computacion. (Hayashi
C., Yajima K., Bock HH., Ohsumi N., Tanaka Y., 1998). En la Figura 19 se aprecia
el ambiente dentro del cual interactian las diversas areas que componen la ciencia
de los datos.

Figura 19. Ambiente de intercambio entre metodologias y técnicas dentro de Data
Science o Ciencia de los Datos.
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Fuente: Conceptual map of data science. Data science puzzle explained/2.
Disponible en http://www.kdnuggets.com/2016/03/data-science-puzzle-
explained.html/2. Noviembre 2018.
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4.1.9 Definiciones de las principales areas dentro de la Ciencia de los Datos:

Machine learning, Deep learning, Data Mining y Big Data.

= Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional inspirado en el
comportamiento observado en la unidad bioldgica indispensable para el
procesamiento de informacion: neurona (Figura 20). Estas redes estan conformadas
por diversas neuronas conectadas entre si, con el fin de transmitir sefiales que
posteriormente integraran un dato especifico, el cual previamente fue normalizado
o estructurado a un nivel entre 1 y 0, con el fin de reducir la redundancia y pérdida
de informacion por cifras decimales. La informacion de entrada atraviesa la red
neuronal (donde se somete a diversas operaciones para tratamiento de sefales)
produciendo valores de salida, los cuales generalmente se reajustan a las
condiciones reales o estudiadas a través de estas redes (Van Gerven & Bohte,
2017). Cada neurona esta conectada con otras a través de enlaces, en donde el
valor de salida de la neurona anterior es multiplicado un valor llamado peso. Estos
pesos en los enlaces pueden incrementar o inhibir el estado de activacion de las
neuronas adyacentes. Del mismo modo, a la salida de la neurona, puede existir una
funcion limitadora o umbral, que modifica el valor resultado o impone un limite que
se debe sobrepasar antes de propagarse a otra neurona. Esta funcion se conoce

como funcién de activacion.

Figura 20. Neurona biolégica y el homologo digital de red neuronal artificial.
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A cartoon drawing of a biological neuron (left) and its mathematical model (right).
Fuente: tomado de Activation Functions in Neural Networks, disponible en

https://lisaacchanghau.github.io/post/activation functions/. Febrero, 2019.
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= Funciones de activacion

Las funciones de activacion se utilizan para mapear, escalar, normalizar o liminar el
dominio de cada neurona, respecto a la informacion que procesara, verificando los

efectos a la salida de la neurona.

Tabla 5. Tipos de funciones de activacion neuronal.

Representacion

L. Grafica
matematica

Funcién

i)
Lineal: 1
Generalmente se utiliza cuando se desea
incrementar o decrecer rapidamente la f (x) =xx x
proporcion de los datos a analizar, dada
la ganancia a.

Rampa: i)
Cuando una funcion lineal es limitada al
rango [-g, +g], se convierte en la +Y X >y | TUTUTITTZD el
funcién rampa, donde g(-g) es el valor fix) = < IXl <
méaximo y minimo respectivamente que b
puede tomar la neurona. Esos valores -Y x <Y
son los que se refieren al nivel de
saturacion de la sefial. -1

Escalon:
Esta funcion solamente responde ala | | e
sefial de entrada, entregando +g si la f(x)_{ﬂ’ 0
entrada es positiva y entregando -g si es cualquier otro S R
negativa, donde d y g son escalares
positivos_ ............. A

AW

Sigmoide: |
Esta es la funcién de activacion més x e
cominmente utilizada, con forma de S, fX)=(1+e™) 1 /
es acotada y no decreciente, provee una R
respuesta no lineal.

., . 0 4
Combinacién de funciones a| 1, ¢ | & 7 ¢ P
partir de Sigmoide @ ) ) @
a. Limitador duro ¢. Funcidn logistica

b. Umbral I6gico d. Tangente hiperbdlica

Fuente: tomado de (Van Gerven & Bohte, 2017)
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= Arquitecturas de configuracion para redes neuronales

En la Tabla 6 se indican los diversos tipos de configuracién de redes neuronales.

Tabla 6. Descripcion de configuraciones para redes neuronales.

Tipo

Descripcion

Alimentacién hacia
adelante y perceptrones

Es la red mas simple, utilizada para modelas compuertas légicas. Se
utilizan en conjunto con otras redes mas complejas.

Funcion de base radial

Se utilizan en conjunto con otras redes mas complejas como unidad
elemental.

Hopfield

Es una de las configuraciones mas complejas por sus multiples
conexiones. Funcionan a modo de memoria asociativa similar a la
humana. Se utilizan para reconocimiento de texto.

Cadenas de Markov en
tiempo discreto

No tienen memoria a diferencia de otras redes (propiedad de Markov).
Funciona similar a las cadenas de Markov.

Maquinas de Boltzmann

Funciona con asignacion de pesos aleatorios y su aprendizaje se da
a través de la propagacion de errores hacia atras. Los patrones de
activacion son binarios.

Auto codificada
dispersa

A diferencia de la auto codificada, se expande el analisis en las capas
ocultas. Estos tipos de redes se pueden usar para extraer muchas
caracteristicas de un conjunto de datos.

Las redes neuronales
convolucionales
profundas

Ampliamente utilizadas para el procesamiento de imagenes, pero
también se pueden usar para otros tipos de entrada.

Redes de graficos
inversos
convolucionales
profundos

Estas redes intentan modelar caracteristicas en la codificacién como
probabilidades, de modo que pueda aprender a producir una imagen,
por ejemplo, un gato y un perro juntos, habiendo visto solo una de las
dos en imagenes separadas

Maquinas neurales de
Turing

En lugar de codificar una célula de memoria directamente en una
neurona, la memoria se separa. Es un intento de combinar la
eficiencia y la permanencia del almacenamiento digital regular y la
eficiencia y el poder expresivo de las redes neuronales.

Las maquinas de
estado liquido

Son un tipo de redes neuronales de punta, las activaciones
sigmoideas se reemplazan con funciones de umbral y cada neurona
es también una célula de memoria que se acumula.

Maquinas de vectores
de soporte

Optimas para problemas de clasificacion.

Redes de Kohonen

Utilizan el aprendizaje competitivo para clasificar los datos sin
supervision.

Fuente: tomado de Azimov Institute. The Neural network zoo. Disponible en

http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/. Febrero, 2019.

En la Figura 21 se muestran las diferentes configuraciones para las redes

neuronales.
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Figura 21. Arquitecturas de configuracion para redes neuronales.
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= Machine Learning

Machine Learning o Aprendizaje Automético es una rama de la Inteligencia Artificial
dedicada al aprendizaje de forma recurrente 0 automatizada. Normalmente es la
rama central en la mayor parte de las aplicaciones de Inteligencia Artificial, pero no
la Unica. Se suele ademas combinar con otras tecnologias. Por ejemplo, para
entender el lenguaje escrito, lo que una persona quiere decir, es necesario aplicar
conocimientos de morfologia, de sintaxis, de sinonimia, de estadistica, etc. Eso si,
una vez modelado, se puede utilizar para ayudar a reconocer y clasificar nuevos
textos con base en el aprendizaje previo. En la Figura 22 se observan las etapas

generales que se abordan en un proyecto de Machine Learning.

Figura 22. Proceso de desarrollo para Machine Learning.
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Fuente: tomado de (Bell, 2015).

A continuacién, se indican los pasos minimos para un proyecto con Machine

Learning:

= Recopilacion de datos: el conjunto de datos que tiene variedad, densidad y
volumen de datos relevantes ayudara a un mejor aprendizaje.

= Preparacién de los datos: esto implica solucionar problemas con el conjunto
de datos recopilados, p. manejo de valores atipicos y gestion de puntos de datos
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faltantes. Divida el conjunto de datos limpio en dos partes, una para capacitacion
y otra para evaluar el programa.

= Entrenando un modelo: elija un algoritmo apropiado y una representacion de
datos en forma del modelo adecuado para su problema. Use el conjunto de datos
de entrenamiento para entrenar el modelo.

= Evaluacion del modelo: para probar la precisidon y exactitud del modelo, use el
conjunto de datos de prueba que se guardan en el paso 2.

= Mejora del rendimiento: puede implicar elegir diferentes modelos y algoritmos,

o introducir mas variables y / o datos para entrenar el modelo.
= Métodos populares de aprendizaje automatico:

Las tareas de aprendizaje automatico generalmente se clasifican en tres grandes
categorias, dependiendo de la naturaleza de la "sefial" de aprendizaje o
“retroalimentacion” disponible para un sistema de aprendizaje. Los modelos
basados en datos se basan en técnicas estadisticas y de aprendizaje. Con el
creciente niumero de sensores en un sistema del mundo real, aumenta la posibilidad
de detectar su comportamiento y el estado actual. Por lo tanto, la mayoria de los
enfoques de la literatura reciente sobre la deteccion del tipo de falla y el
mantenimiento predictivo tienen en cuenta los modelos basados en datos. Estos
modelos son mas genéricos que los modelos fisicos y de base de conocimiento. Los
algoritmos detras de los modelos basados en datos se determinan a partir de los
datos proporcionados. En la Figura 23 se especifican las técnicas disponibles dentro

de Machine Learning.
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Figura 23. Técnicas dentro de Machine Learning
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Redes Neuronales

ing?. Machine Learning, Matlab.

Disponible  en:  https://www.mathworks.com/discovery/machine-learning.html.

Febrero, 2019.

= Aprendizaje Supervisado (Modelos Predictivos):

En el aprendizaje supervisado, se utilizan los datos recopilados en el pasado de un

sistema del mundo real. Este conjunto de datos se denomina datos historicos. Como

no todos los registros de datos recopilados se pueden usar como ejemplos de

aprendizaje, los datos deben filtrarse. Cada regis

tro de datos de entrenamiento esta

etiquetado de acuerdo con su resultado esperado. El conjunto de datos resultante

se denomina datos de entrenamiento. Se procesa mediante una técnica de

aprendizaje automatico. Esta técnica examina la
y el resultado etiquetado, y luego crea un model
dato nuevo, el modelo basado en datos intenta d
los datos aprendidos. La Figura 24 visualiza el flu

basado en datos de aprendizaje supervisado.
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En el area de la deteccion del tipo de falla y el mantenimiento predictivo, la técnica
de aprendizaje supervisado es la técnica de aprendizaje mas comunmente utilizada,
porque el sistema del mundo real es monitoreado y los datos historicos estan
disponibles. Ademas, los datos histéricos pueden relacionarse con el estado del

sistema del mundo real. Esto mejora la precision antes de que el sistema se conecte.

Figura 24. Aprendizaje supervisado.

Historic
B ﬁ
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Data Learning
é Algorithm
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Data-Driven
\Dy P ) Resue

Fuente: tomado de (Patrick Jahnke, 2015).

= Aprendizaje sin supervision:

En otros problemas de modelos basados en datos, los datos histéricos no tienen
valores objetivo correspondientes. El alcance de estos problemas de aprendizaje
sin supervision es encontrar o descubrir grupos de ejemplos similares dentro de los
datos histéricos. Este proceso se llama agrupamiento. Otro objetivo del enfoque de
aprendizaje no supervisado puede ser determinar la distribucion de datos dentro de
un espacio de entrada, en un proceso denominado estimacion de densidad. La
Figura 25 muestra el flujo de trabajo de un modelo de aprendizaje basado en datos
de aprendizaje no supervisado. Para la deteccion del tipo de falla y los problemas
de mantenimiento predictivo, la técnica de aprendizaje no supervisado es una
técnica de aprendizaje inusual, porque la estimacion de clustering y densidad de los
datos historicos no es eficiente para la deteccion precisa del tipo de falla y el

mantenimiento predictivo. En la literatura reciente sobre la deteccion del tipo de falla
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y el mantenimiento predictivo, no existe un enfoque que utilice la técnica de

aprendizaje no supervisado.

Figura 25. Aprendizaje no supervisado.

s Machine
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Fuente: tomado de (Patrick Jahnke, 2015).

= Aprendizaje reforzado:

La técnica de aprendizaje de refuerzo ha intentado encontrar un resultado adecuado
para los datos de entrada dados. A diferencia de otras técnicas de aprendizaje, no
tiene una fase de aprendizaje de datos historicos. Por lo tanto, el algoritmo de
aprendizaje automatico se basa en un esquema de prueba y error. Al comienzo de
la fase de aprendizaje, un algoritmo de aprendizaje automatico, en relacién con
algunos aspectos, define un modelo basado en datos. En consecuencia, también
se deben definir los aspectos del algoritmo de aprendizaje automatico que definen
el modelo basado en datos. Este modelo crea un resultado, dependiendo de los
datos actuales en el sistema del mundo real. Ese resultado se evaluara si coincide
con el resultado esperado. El algoritmo de aprendizaje automatico recibié esta
evaluacion como retroalimentacion sobre la calidad del resultado, a partir de la cual
el algoritmo de aprendizaje automatico propaga estrategias mas exitosas y rechaza
las no exitosas. La Figura 26 visualiza la técnica de aprendizaje de refuerzo.

Sin embargo, la técnica de aprendizaje supervisado 0 no supervisado se puede

utilizar en combinacién, por lo que el enfoque de aprendizaje automatico primero
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aprende de los datos histéricos (etiquetados o no). El aprendizaje de refuerzo es
ampliamente utilizado en modelos basados en datos, donde el resultado es una

accion.

En la literatura reciente sobre la deteccion del tipo de falla y el mantenimiento
predictivo, no existe un enfoque en el que se use la técnica de aprendizaje de
refuerzo, porque el proceso de aprendizaje ocurre en condiciones de tiempo de
ejecucion. Esto implica que una estimacion incorrecta con respecto al estado de un
sistema del mundo real podria tener consecuencias desastrosas. Pero como se
indicé anteriormente, la técnica de aprendizaje supervisado en combinacion puede
refinar un modelo basado en datos en el modo de tiempo de ejecucion, lo cual es

imposible usando Unicamente el aprendizaje supervisado.

Figura 26. Aprendizaje reforzado.
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—

-/Cun'eb —— | Data-Driven :> Result
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Fuente: tomado de (Patrick Jahnke, 2015).

= Deep Learning

Deep Learning, o Aprendizaje Profundo, es una rama del Machine Learning. Es una
de las mas novedosas, aunque sus origenes son de la década de los noventa con
la aparicion de redes neuronales. La novedad ahora es que gracias a nuevos
avances en computacion se pueden relacionar mas campos de observacién que

antes debian ser tratados de forma independiente.
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= Big Data

Big Data o Datos Masivos se refiere a nuevas tecnologias capaces de procesar
millones de datos. Es un concepto que ha cobrado fuerza desde el 2010 y coincide
con una explosion de datos digitales. El andlisis de esos datos puede ser
meramente estadistico y no conlleva necesariamente el uso de aplicaciones de
inteligencia artificial. Sin embargo, es comun que para alguna de sus tareas, por
ejemplo la deteccién de patrones a priori ocultos, si se utilicen herramientas de

machine learning.

4.1.9.1 Aplicacién de machine learning en la industria y sectores productivos
en general
En la industria y en otros sectores productivos, se encuentran multiples ejemplos de
soluciones desarrolladas utilizando machine learning, en conjunto con otras
herramientas de acuerdo con la necesidad del sector.
A nivel comercial, es posible encontrar los siguientes desarrollos a modo de
software para prondstico especializado, bajo la nueva tendencia de Industria 4.0%°;
= SAP: Sistema ERP Leonardo (aprendizaje no supervisado, indicadores
industriales y globales)
= Siemens: MindSphere (110T2¢, deep learning)
= General Electric: Predix (IloT, deep learning)
» Fanuc: robot manipulador y sistema de autoaprendizaje no supervisado.
» Kuka: robot de alta precision fabricado hasta la actualidad (IoT, aprendizaje

no supervisado)

A continuacién se muestra un ejemplo de desarrollo académico y de investigacion

aplicada, el cual tuvo aplicacion y solucién a un problema real.

25 Industia 4.0: sinénimo Cuarta Revolucidn Industrial, en donde se conjuga la industria con la ciencia de los datos y automatizacion.

26 11oT: acrénimo de Industrial Internet of the Things, en espafiol, Internet Industrial de las Cosas
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» Prediccion de la condicién del sistema maquinas de un barco a traves
de herramientas de confiabilidad analitica y redes neuronales

artificiales (Lazakis, Raptodimos, & Varelas, 2018)

El objetivo de este trabajo es proporcionar un enfoque sistematico utilizando
Machine Learning para identificar sistemas/componentes de maquinaria de barco
criticos y analizar sus parametros fisicos. Ademas, para los sistemas / componentes
principales del motor critico y sus parametros relevantes a monitorear, se
identificaran mediante la combinacion de Analisis mediante Arboles de Falla (FTA)
y Andlisis de Modos de Falla y Efectos (FMEA).

En la Figura 27 se muestra la embarcacion tipo carguera Panamax, cuyo nombre
se deriva del Canal de Panam@, dado que este tipo de barcos estan disefiados para

pasar por el canal sin problema de distancias entre puertos.

Figura 27.Barcos cargueros tipo Panamax (Cap. Max. 52 mil toneladas)

Fuente: tomado de (Lazakis et al., 2018)
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En la Figura 28 se muestra del diagrama que condensa la metodologia que integra
machine learning (ANN) con las técnicas y metodologias de mantenimiento FTA y
FMEA. Precisamente ambas técnicas de mantenimiento generan las entradas a la
red neuronal, obteniendo la estadistica de fallas, modos de fallas, tiempo de

funcionamiento, entre otros.

Figura 28. Diagrama metodologia integrando ANN, FTA y FMEA.

FTA » ANN 5| Obtain Predictions
-------“:i-------
FTA Top-down
japproach i
Obtain most critical
items of ship system | 4 b
L8 8 0 1 1 | N - [ L ] -_— : F----- ------q
3 ITime series modelling! ¥ . 1: ¢ ¢ ]
I IMe Seres mode “"EI I Predict future values I
::and analysis I—:uulI of time senes for I
. IQuantitative analysis 1 I FTA critical tems |

Il".‘vlbﬁ Bottom-up

|
|
lapproach I
Obtain failure events
Eln{l failure causes I

FMEA

Fuente: tomado de (Lazakis et al., 2018)

Finalmente en la Figura 29 se muestran los resultados de la red neuronal
configurada, en donde se muestran los prondsticos con linea punteada para
representar la temperatura de los gases de exhosto. Con el prondstico de
temperaturas se podran generar por adelantado los escenarios posibles de
impactos y consecuencias, generando informacion que podra ser retroalimentada a
la red neuronal para reentrenar y obtener resultados mas cercanos a las condiciones

reales.
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Figura 29. Prondsticos de temperatura de gases de exhosto.
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Fuente: tomado de (Lazakis et al., 2018)

4.1.10 Bibliografia localizada acerca de machine learning y analisis de

fendmenos tipo series de tiempo

Dentro de la bibliografia localizada y disponible para el desarrollo de la técnica mas
adecuada para la construccion del sistema de prondéstico, se encuentran los

recursos mencionados en la Tabla 7:

Tabla 7. Recursos bibliograficos disponibles.

Tipo de
P Fuente
recurso
Van Gerven, M., & Bohte, S. (2017). Artificial Neural Networks as Models of Neural
Libro Information Processing. Frontiers in  Computational Neuroscience (Vol. 11).
https://doi.org/10.3389/fncom.2017.00114
Hayashi C., Yajima K., Bock HH., Ohsumi N., Tanaka Y., B. Y. (1998). What is Data
Articulo Science ? Fundamental Concepts and a Heuristic Example (pp. 40-51). Springer Tokio.
https://doi.org/10.1007/978-4-431-65950-1_3
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Kamble, L. V., Pangavhane, D. R., & Singh, T. P. (2015). Neural network optimization by

comparing the performances of the training functions -Prediction of heat transfer from

Articulo horizontal tube immersed in gas-solid fluidized bed. International Journal of Heat and
Mass Transfer, 83, 337—344. https://doi.org/10.1016/j.ijheatmasstransfer.2014.11.085
Abdulkadir, S. J., & Yong, S. P. (2015). Scaled UKF—-NARX hybrid model for multi-step-
Articulo ahead forecasting of chaotic time series data. Soft Computing, 19(12), 3479-3496.
https://doi.org/10.1007/s00500-015-1833-z
Conway, D., & White, J. M. (2012). Machine Learning for Hackers: Case Studies and
Libro Algorithms to Get You Started. O’ Reilly. https://doi.org/10.1038/nchem.1001
Attaway, S. (2017). A Practical Introduction to Programmingand Problem Solving. En
Libro Elsevier (Ed.), Matlab (p. 598). Elsevier. https://doi.org/10.1016/B978-0-12-405876-
7.00001-8
J. Bell, Machine Learning: Hands-On for Developers and Technical Professionals, vol. 1.
Libro 10475 Crosspoint Boulevard Indianapolis, IN 46256: John Wiley & Sons, Inc, 2015.
Patrick Jahnke, “Machine Learning Approaches for Failure Type Detection and Predictive
Articulo Maintenance”, p. 83, 2015.
Libro N. J. Nilsson, Inteligencia Avrtificial una nueva sintesis. 2016.
I. H. Witten, E. Frank, y M. a Hall, Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Articulo Techniques. 2011.
O'Reilly Media, Big Data Now: 2012 Edition. 1005 Gravenstein Highway North,
Libro Sebastopol, CA 95472.: O'Reilly Media, Inc., 2012.
Z. Wang et al., “Failure prediction using machine learning and time series in optical
Articulo network”, Opt. Express, vol. 25, nim. 16, p. 18553, 2017.
E. D. Michie, D. J. Spiegelhalter, y C. C. Taylor, “Machine Learning , Neural and
Articulo Statistical Classification”, Technometrics, vol. 37, nim. 4, p. 459, 1994.
Compilacion
digital de Wikipedia, “Machine Learning Guide”, 2017.
archivos
C. M. Frau y R. M. Guajardo, “Comparacién de redes neuronales y regresion lineal para
Articulo estimar productividad de sitio en plantaciones forestales, utilizando geomatica”, Bosque,

vol. 27, nam. 1, pp. 3543, 2006.

Tesis de grado

D. A. G. Pasuy, “Disefio de una metodologia basada en una técnica inteligente para

andlisis de los tiempos muertos de una linea de produccion. Aplicacion en una empresa

Maestria del sector alimenticio de la zona centro de Colombia”, Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Ingenieria y Arquitectura, 2017.
P. Kim, MATLAB deep learning : with machine learning, neural networks and artificial
Libro intelligence.
Libro G. Peck, Machine Learning Techniques Using Matlab. .
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4.1.11 Metodologias de prondstico aplicadas a series de tiempo.

En este apartado se mostraran en conjunto las alternativas desde los puntos de
vista de la estadistica y la ciencia de los datos (machine learning), debido a que los
resultados mas promisorios han sido obtenidos gracias a la aplicacion conjunta de

herramientas en ambas areas.

= Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de valores, correspondientes a una variable,
ordenados segun el instante en que fueron capturados, y normalmente tomados a
intervalos regulares de tiempo, sin embargo, en la mayoria de casos d. Los datos
se pueden comportar de diferentes formas a través del tiempo, puede que se
presente una tendencia, un ciclo; no tener una forma aleatoria, variaciones

estacionales (anual, semestral, etc).

41.11.1 Métodos de prondstico

En la Figura 30 se muestran los tipos de métodos para realizacién de pronésticos.

Figura 30. Tipos de métodos para prongsticos.

Métodos Métodos
Cualitativos Cuantitativos

Evaluacién ok Proyeccién Métodos
A Tecnoldgica SN
Subjetiva histdrica Causales

& - Regresion simple
- Método Delphi . - Suavizacién

- Investigaciones de exponencial
mercado - ARIMA

Fuente: adaptado de Ingenieria industrial Online. Disponible en
https://www.ingenieriaindustrialonline.com/herramientas-para-el-ingeniero-
industrial/pron%C3%B3stico-de-ventas/. Febrero, 2019.
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Para el proyecto se eligieron los métodos cuantitativos, causales:

= Regresion multiple

» Redes neuronales con series de tiempo

= Métodos por series de tiempo

Entre los métodos para pronosticar condiciones bajo series de tiempo, se detallan

a continuacion en la Tabla 1Tabla 8:

Tabla 8. métodos por series de tiempo para pronosticos.

puntos de datos del pasado

Métodos Exactitud en un plazo Identifica
ar L . ] cian del Costo
F Descripcion del metodo Usos Media -
p
series de Corto Largo punto de | relativo
. no
tiempo retomo
Planeacion de
corto a mediano
plazo para @
E El prondstico de basa enun | inventarios, 3
= promedic aritmético | niveles de ‘;" o ﬁ -
[ . "
b ponderade de um nimero | produccion ¥ 2 E : E
g de puntos de datos del | programacion. m =
& pasado =3 buenc 3
cuando hay g
-]
muchos "
productos o
Similar al promedio mévil y
da  uwn mayor — peso z =
E® exponencial a los datos E 7 g
E E mis  recientes.  Bien | lgual que e [ ® 2 B £ z
* ..
§ § adaptado para usarse con | promedic Mowvil L g g = =
T computadoras y cuando es g‘ g = 'E
necesano pronosticar um o
gran nimero de articulos =
- Un medelo lineal o no lineal
z . lgual que el
bt ajustados con los datos de . .. @
" . _ promedic mowil = L=
E series de tiempo, o E o =
5 ) pero con o o o ]
5w nomalmente mediante | . . . =3 = E = =
£ resian. Incluye las lineas mitaciones . 3 = = iy
2 =g T ) ) debido al costo 5 g = 2
§ de tendencia, polinomios, = T o
. ) . ¥ SU USO con o
g logaritmos lineales, series o
. pocos productos
de Fourier, etc.
Metodos de o
autocomelacidn que  se | Limitado debido ; -
usan para identificar las | al costo de los H
z ) . =" = i
B sEries de tiempo | productos gue i a " - ]
=
L7} subyacentes para ajustar el | reguieren de $ @ E g 2
- P . - o
é mejor maodelo. Se | pronosticos muy i = § E
necesitan exactos a corto a g
aproximadaments 80 | plazo g

Fuente: tomado de (SCHROEDER, 1996)
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4.1.11.2 Andlisis de regresion lineal multiple
Una extension natural del modelo de regresion lineal simple consiste en considerar
mas de una variable explicativa. Los modelos de regresion multiple estudian la
relacion entre:

» Una variable de interés Y (variable respuesta o dependiente).

= Un conjunto de variables explicativas o regresoras Xi,X2,...,Xp
En el modelo de regresion lineal maltiple se supone que la funcion de
regresion que relaciona la variable dependiente con las variables

independientes es lineal, es decir:

Y =080+ 51Xy + B Xo +-- -+ BpXp + ¢ (4-18)

= Evaluacion del desempefio de prondstico: Medicién del error

Para la evaluacion del desempefio predictivo se emplean diferentes indicadores que

la aproximacion de la variable pronosticada respecto a serie de datos respectiva.

Tabla 9. Indicadores para medicién de error estadistico.

Nombre de y .
o Ecuacion Utilidad
indicador
Suma
Acumulada T Indica si los pronosticos estan centrados o
CFE = Z e o
Errores t=1 descentrados respecto a los datos originales.
(CFE)
Desviacion TT | |
. MAD = =t=1" = -
Media T Se utiliza para calcular cuanto varian de su
Absoluta e, = desviacién acumulada media los valores de un conjunto de datos.
(MAD) T = ntmero de periodos analizados
Promedio del . . Mide el del (absoluto)
_1 _ 1] S i ide el tamafio del error (absoluto) en
MAPE = — APE; | == = 100
Error T(gl ) T(g ¥ )/ L .
términos porcentuales, muy atil
Porcentual APE -error porcentual absoluto. . .
Y} -valor pronosticado de Y. especialmente para variables con valores a
Absoluto Y® valor real de Y;. A
(MAPE) T: niimero de periodos. gran escala (mI”OHES).
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Raiz 1
Cuadrética RMSE = 4| S O(¥E - ey Es un estimador que mide el promedio de los
t=1
Media de errores al cuadrado, es decir, la diferencia
Error Y¢* ivalor pronosticado de Y. entre el estimador y lo que se estima
Y¥ rvalor real de Y.
(RMSE) T: nimero de periodos.
Desviacion Es una estimacion de la desviacién estandar,
Estandar del a, 1.25MAD la cual sirve para identificar sf los datos estan
Error normalmente distribuidos.

Fuente: ajustado de (SCHROEDER, 1996)

4.1.11.3 Redes neuronales con series de tiempo, técnicas dentro de
Machine Learning.
Debido a que el ambiente de desarrollo de la aplicacién es Matlab, a continuacion

se mencionan las redes tipo NARX para analisis de datos tipo series de tiempo.

= Redes neuronales no lineales autorregresivas con entrada externa

El modelo autorregresivo no lineal con entradas exdgenas (NARX, Nonlinear
autoregressive neural network with external input) es una red dindmica recurrente,
con las conexiones de retroalimentacion que incluyen varias capas de la red. El
modelo NARX se basa en el modelo lineal de ARX, que comunmente se utiliza en
el modelado de series de tiempo. Estas redes pueden aprender a predecir una serie
de tiempo dados valores pasados de la misma serie de tiempo, la entrada de
retroalimentacion y otra serie de tiempo, llamada serie de tiempo externa o exdgena

(Paluszek & Thomas, 2017). La ecuacion para el modelo NARX es:

yio) = fiwe=1), 9t =2}, ...,y —n)u(t— 1), ut -2),. .. uit—n,)) (4-19)

El siguiente valor de la sefial de salida dependiente y(t) se regresa a los valores
previos de la sefial de salida y los valores previos de una sefial de entrada

independiente (exdégena). Se puede implementar el modelo NARX utilizando una
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red neuronal de retroalimentacion hacia adelante, para aproximar la funcion f(). A
continuacion, se muestra un diagrama de la red resultante, donde se utiliza una red
de avance de dos capas para la aproximacion. Esta implementacién también
permite un modelo ARX vectorial, donde la entrada y la salida pueden ser
multidimensionales. En la Figura 31 se muestra la configuracion convencional para

este tipo de redes.

Figura 31. Configuracion clasica de red neuronal NARX.

Inputs Layer 1 Layer 2
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Fuente: tomado de (Paluszek & Thomas, 2017)

Estas redes tienen diversos tipos de aplicaciones. Se puede usar como predictor
para determinar el siguiente valor de la sefial de entrada. También se puede utilizar
para el filtrado no lineal, en el que la salida de destino es una version sin ruido de la
sefal de entrada. Las redes NARX se utilizan de forma importante en el modelado

de sistemas dinamicos no lineales.
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4.2 Marco conceptual

A continuacion, se presenta el esquema del marco conceptual para el proyecto,

cuyo final se alcanza cuando se presentan los resultados indicados anteriormente.

El proceso se podria reiniciar con el fin de continuar hacia el proceso de mejora

continua, partiendo de los escenarios pronosticados como informacion de

reentrenamiento del sistema, con el fin de incrementar la precisiéon del modelo de

prediccion previamente disefiado en la etapa de machine learning.

Figura 32. Esquema planteado para desarrollo del proyecto.

Consolidacion de Bases

de Datos

*Produccién
eOferta estacional de fruto
eFallas e intervenciones

¢Costos de mantenimiento

Presentacion de
resultados

e Escenarios de costos de
mantenimiento

Evaluacién y validacion

e Con datos del grupo
inicial.
¢ Nueva informacion

Fuente: proyecto.
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4.3 Marco legal y normativo

En lo referente al marco legal, dentro del proyecto se tuvieron en cuenta las

siguientes normas y estandares:

= [|SO55001:2014, Asset management -- Management systems, Edition 1. 2014.

= UNE-EN 16646:2015, Maintenance - Maintenance within physical asset
management. Version 2015.

= |SO 14224 y The British Standards Institution, “ISO 14224:2016”, Bsi, vol. 1999,
p. 71, 2016.
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5 METODOLOGIA

5.1 Plan de trabajo

La metodologia del proyecto seré la siguiente, la cual se ilustra en la Figura 33 con

los detalles por cada paso:

Consolidacién de bases de datos (paso 1):

De acuerdo con los archivos suministrados por la planta piloto, se procedera
a consolidar los datos inicialmente en formato MS Excel para su posterior
migracion hacia Matlab.

Se organizaran por afos, meses Yy tipo de dato por procedencia (oferta de

fruto, mantenimiento, produccion, costos, entre otros).
Exploracion de patrones y extraccion de caracteristicas (paso 2):

Se aplicaran analisis de sensibilidad y otras técnicas estadisticas, con el fin
de determinar las principales variables con mayor aporte estadistico sobre
los valores finales de costos de mantenimiento.

Aplicacion de normalizacién de datos para su procesamiento por la red

neuronal.
Implementacién de herramienta Machine Learning (paso 3):

Disefio de red neuronal con series de tiempo (aprendizaje supervisado),
utilizando cédigo M en Matlab, se incluira este desarrollo dentro de una GUI

como interfaz de usuario.
Entrenamiento de red neuronal y validacion (paso 4):

Se analizara el desempefio de la red neuronal a partir de estadisticos tales
como error medio (ME), desviacion media absoluta (MAD), error medio
cuadrado (MSE), error porcentual (PE) y MPE, entre otros parametros para

verificar desviacion de respuestas segun los datos respuesta existentes.
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Validacion con datos fuera del rango de entrenamiento inicial. Verificar si se

requiere reentrenamiento.
Generacion de resultados (paso 5):

Escenarios de costos de mantenimiento pronosticados: se presentaran de
acuerdo con la fluctuacion y disponibilidad de fruto, debido a que esta

condicion es preponderante para el desempefio y disponibilidad de la planta.
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Figura 33. Esquema general del proyecto para el desarrollo del sistema de

pronadsticos.
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Figura 34. Cronograma de actividades.
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6 PRESUPUESTO

En la Tabla 10 se podra encontrar el detalle del presupuesto estimado para la

realizacion del proyecto, detallando la contribucion para cada parte involucrada.

Tabla 10. Presupuesto estimado para el proyecto.

Cesar  Augusto | Estudiante maestria (investigador Programa de o
Diaz Rangel Procesamiento, Cenipalma) 4.500.000 6.840.000| 80% | 5.472.000 22.800
Jesls Alberto | Codirector (Coordinador Programa de o
Garcia Nufiez Procesamiento, Cenipalma) 12.000.000 | 18.240.000| 5% 912.000 3.800
David Alfredo | .
Fuentes Diaz Director de proyecto (UIS) 12.000.000| 18.240.000| 15% | 2.736.000 11.400
Costo mensual dedicacién personal e intelectual ($) 9.120.000

Cenipalma 70% |31.920.000
Costo especifico dedicacién durante 75 dias del proyecto (5 meses aprox.) ($)

uIS 30% |13.680.000

*Hora Hombre:
Calculada a partir de 30 dias X 8 horas

GASTOS GENERALES
Papeleria y Utiles escritorio 850.000

GASTO DE OFICINA

Utilizacién PC personal 620.000
Suscripcion o compra de libros y estandares 1.400.000
Gastos de viajes y viéticos en general 2.100.000
Impresion y presentacion de documentos 250.000
GASTOS DE PERSONAL Y ASESORIA 45.600.000
Imprevistos 2.000.000
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7 RESULTADOS DEL PROYECTO

7.1 Especificacion de datos de ingreso y de respuesta para los modelos de
prongstico

En la Tabla 11 se muestra la seleccién de variables de entrada y variables de
respuesta, considerando el objetivo principal del proyecto enfocado a pronosticar
costos de mantenimiento, el cual sera mas preciso al agregar otros parametros tales
como tiempo total programado y no programado tanto para mantenimiento como
para produccion, eficiencia global de equipos (EGE) dada la importancia de conjugar
eficiencia en utilizacién del tiempo, velocidad de equipos segun los valores
nominales y la calidad del proceso. Este proceso de seleccién fue soportado en el
analisis de regresion de mejores subconjuntos y en las correlaciones cruzadas entre
variables.

Como resumen de la Tabla 11 se configuran 18 variables de entrada (color verde)

y 6 variables de respuesta (color amarillo).

Tabla 11. Filtrado de variables con base en analisis de correlacion y regresion
multiple.

VARIABLES SELECCIONADAS
[Unidad medida]
TIEMPO PLANEADO OPERACION PLANTA
[h]

VARIABLES INICIALES AGRUPACION

TIEMPO PLANEADO OPERACION PLANTA

FRUTO PROCESADO (t RFF) FRUTO PROCESADO [toneladas de RFF]
FRUTO A PROCESAR TEORICO (t RFF)
TIEMPO EFECTIVO DE PROCESO (h) TIEMPO EFECTIVO DE PROCESO [h]

TIEMPO PROGRAMADO MANTENIMIENTO

TIEMPO PROGRAMADO MANTENIMIENTO [h]

TIEMPO NO PROGRAMADO TIEMPO NO PROGRAMADO
INDICADORES

MANTENIMIENTO GLOBALES DE | MANTENIMIENTO [h]

TIEMPO PROGRAMADO PRODUCCION DESEMPENO | TIEMPO PROGRAMADO PRODUCCION [h]

TIEMPO NO PROGRAMADO PRODUCCION
(]
CAPACIDAD INSTALADA DE PRENSADO [h]

TIEMPO NO PROGRAMADO PRODUCCION

CAPACIDAD INSTALADA DE PRENSADO (t
RFF/h)

CAPACIDAD EFECTIVA DE PRENSADO (t
RFF/h)

% TEA % TEA
% PERDIDAS AC/RFF

CAPACIDAD EFECTIVA DE PRENSADO [h]
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% DISPONIBILIDAD DE PLANTA

% RENDIMIENTO DE EQUIPOS

% PERDIDAS DE PROCESO

% OEE % OEE

TRM (USD)

CPO CIF ROTTERDAM (USD/TON CPO) INDICADORES | GHO EIF ROTTERDAM (USDITON CPO)
EconOmicos | [USD]

CPKO CIF ROTTERDAM (USD/TON CPKO) GENERALES

INFLACION ANUAL

Inicio y fin proceso

Aseo gg&"Rﬂﬁ'\/ﬂgg TIEMPO TOTAL PARADAS PROGRAMADAS

Capacitacion

Equipo no utilizado

PRODUCCION (h)

PRODUCCION

Falta de fruto fresco

Falta de fruto esterilizado

Arranque y parada de planta

Atascamiento de equipo por cuerpos extrafios

Disparo por sobrecarga de equipos

Operacién inadecuada

Vagoneta descarrilada

Atascamiento en ciclén y columna de fibras

Alto nivel de Lodos

Ausencia de personal

TOTAL TIEMPO
NO
PROGRAMADO
PRODUCCION,
OPERACIONES Y
OTROS (h)

TIEMPO TOTAL PARADAS PRODUCCION,
OPERACIONES Y OTROS

Mantenimiento programado

TOTAL TIEMPO
PROGRAMADO
MTTO Y
SERVICIOS (h)

TIEMPO TOTAL PARADAS MANTENIMIENTO
PROGRAMADO

Mesa de transferencia

Tolvas fruto, compuertas, unidad hidraulica

RECEPCION

RECEPCION [h]

Esterilizador N° 1

Esterilizador N° 2

Esterilizador N° 3

ESTERILIZACION

ESTERILIZACION [h]

Puente grua

Tambor desfrutador

Sinfin bajo desfrutador

Sinfin inclinado N° 1

Transportador tusa N° 1y No 2

DESFRUTACION

DESFRUTACION [h]

Elevador de fruto

Sinfin distribuidor fruto

Digestor N° 1

Digestor N° 2

EXTRACCION

EXTRACCION [h]
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Digestor N° 3

Prensa N° 1

Prensa N° 2

Prensa N° 3

Transportador de torta

Ciclon de fibras y ducto

Esclusa de fibras

Sinfines fibras N° 1, N 2, N 3, N4

DESFRIBRADO

Tamiz circular crudos

Bomba crudos

Preclarificador

Bombas preclarificador

Clarificador N° 1

Clarificador N° 2

Bomba aceite humedo

Bomba aceite terminado

Tamiz circular de lodos

Bomba desarenadora

Ciclén desarenador

Tanque pulmon de lodos

Filtrocepillo N° 1

Filtrocepillo N° 2

Deslodadora N° 1

Deslodadora N° 2

Deslodadora N° 3

Bomba y tanque aceite recuperado N° 1

Bomba y tanque aceite recuperado N° 2

Bomba y tanque aceite recuperado N° 3

CLARIFICACION

Elevador y Sinfin nuez humeda

PALMISTERIA
Tambor pulidor
Caldera N° 1
Caldera N* 2 GENERACION DE
Caldera N° 3 VAPOR
Caldera N° 4
Suministro de agua para calderas SUMINISTRO DE
Suministro de agua para proceso AGUA
Transformador y transferencia electrica TRANSMISION Y
GENERACION
Plantas Emergencia N® 1y N2 2 ALTERNA EE
OTRAS FALLAS
Dafios eléctricos en motores DE

MANTENIMIENTO
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CONSUMIBLES A

MATERIALES DE ASEO PARA MTTO

CONSUMIBLES B

PINTURAS

MATERIALES PARA CONSTRUCCION

SOLDADURAS

TUBERIAS Y ACCESORIOS

CORREAS

ACEITES Y LUBRICANTES

LAMINAS

TORNILLERIA

MATERIALES VARIOS

ELEMENTOS DE LABORATORIO

TOTAL COSTOS
CONSUMIBLES

MAQUINARIA Y EQUIPOS PLANTA

CHUMACERAS Y EMPAQUES

BOMBAS Y ACCESORIOS

RODAMIENTOS

SERVICIOS GENERALES

SERVICIOS ELECTRICOS

REPUESTOS MECANICOS TOTAL COSTOS
REPUESTOS

ELEMENTOS DE INSTRUMENTACION

REDUCTORES Y ACCESORIOS

REPUESTOS GENERALES

REPUESTOS ELECTRICOS

MOTORES Y ACCESORIOS PARA MOTORES

SERVICIOS MECANICOS

TALLER TOTAL COSTOS
SERVICIOS

TOTAL COSTOS DE MANTENIMIENTO
[millones COP]

7.1.1 Analisis de normalidad para variables de respuesta del modelo

Antes de aplicar la técnica de regresion mdultiple, se revisa la normalidad de las
variables de respuesta, con base en la prueba de Anderson-Darling la cual mide
gué tan bien siguen los datos una distribucién especifica. Para un conjunto de datos
y distribucion en particular, mientras mejor se ajuste la distribucion a los datos,

menor sera este estadistico (Minitab-Inc, 2016). A continuacion en la Tabla 12 se

muestran los resultados de dicho analisis.
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Tabla 12. Resultados prueba de normalidad Anderson-Darling para variables de
respuesta.

Prueba de normalidad

Grupo N Media IC95% Desv.Est. IC 95% Min. Mediana Mz P Decision
PROG MTTO 55 47,481 (36,822, 58,140) 39,429 (33,194, 48,571) & 36 189,03 <0,005 Mo pasa
MO PROG MT 55 13,854 (11,537. 16,171) 8,568 (7,2139.10,556) 3,06 11,11 39,41 <0,005 Mo pasa
PROG PROD 55 44,571 [37,835. 51,308) 24920 (20,979, 30,697} 41 40,43 129,58 0,008 Mo pasa
NO PROG PR 55 11,335 [9,62598. 13,040 6,3080 [5,3105. 7,7704) 0,25 10 31,03 0,106 Pasa

EGE 55 0,81091 (0,7925. 0,8293)  0,068158 (0,0574. 0,0840) 0,68 0,82 092 0,047 Mo pasa
COSTOS MTT 55 228,69 (214,39, 242,99) 52,892 (44,578, 65,155) 133,57 229,38 32834 0,302 Pasa

Fuente: desarrollado en Minitab.

De acuerdo con lo anterior, es preciso considerar que la medida de tendencia central
vélida para las variables de Tiempo no programado de produccion y Costos de
Mantenimiento, sera la media. Sin embargo, para las demas variables de respuesta,
se deberd usar la mediana, dado que los conjuntos de datos no tienen
comportamiento normal al menos por esta prueba (el valor p es menor al nivel de
significancia de 0.005). Esta consideracion se establece con el fin de evitar errores
al momento de requerir un valor estadistico representativo por variable. En la Figura
35 se muestran las distribuciones para las variables de respuesta, confirmando lo

indicado anteriormente.

Figura 35. Histogramas para variables de respuesta.

HISTOGRAMA VARIABLES DE RESPUESTA

Normal

TIEMPO_PROG_MTTO o= TIEMPO_NO_PROG_MTTO TIEMPO_PROG_PROD TIEMPO PROG MTTO
20 M T Media 4748
i Desv.Est. 39.43
15 2 2 N 55

TIEMPO_NO_PROG_MTTO

" A - Media  13.85
8 | | Desv.Est. 8,569
N 55

= 4 4 TIEMPO_PROG_PROD
B B Media 4457
1= 0 ] [} Desv.Est. 24,92
g -40 0 40 80 120 160 0 8 1B 24 32 40 0 30 60 90 120 N 55

E 6 TIEMPO_NO PROG PROD %O0EE COSTO_MILLONES TIEMPO_NQ PROG_PROD
w — 8 Media 1134
ey Desv.Est. 6,308
2 s N 55
[] 75 %OEE

. Media 08109
50 4 Desv.Est. 0,06816
N 55

£ 25 2 COSTO_MILLONES
Media 2287
0 00 0 Desv.Est. 52,89
0 6 12 18 24 30 0,66 0,72 0,78 0,84 0,90 0,96 120 160 200 240 280 320 N 55

Fuente: desarrollado en Minitab.
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7.1.2 Analisis regresion de mejores subconjuntos

Uno de los criterios para sustentar la eleccion de las variables fue el resultado de la
matriz de analisis de regresion para mejores subconjuntos. Este método identifica
los modelos de subconjuntos que generan los valores de R? mas altos a partir de
un conjunto completo de las variables predictoras que se especifiquen. La regresion
de los mejores subconjuntos es una manera eficiente de identificar modelos con los
gue pueda alcanzar sus metas utilizando el menor nimero posible de predictores.
Los modelos de subconjuntos pueden estimar los coeficientes de regresion y
pronosticar las respuestas futuras con varianzas mas pequefias que el modelo
completo utilizando todos los predictores (D.C. & R.E., 2008).

Respecto a los indicadores estadisticos, se considerd para el analisis (Minitab-Inc,
2016):

» R-cuad.: mientras mayor sea el valor de R2, mejor se ajustara el modelo a
los datos. El R2 siempre se incrementa cuando se agregan predictores
adicionales a un modelo.

» R-cuad.(ajust): se usa el R2 ajustado cuando se requiere comparar modelos
que tengan diferentes nimeros de predictores. EI R2 siempre aumenta
cuando se agrega un predictor al modelo, incluso cuando no haya una mejora
real en el modelo. El valor de R2 ajustado incorpora el nimero de predictores
del modelo para ayudar a elegir el modelo correcto.

» R-cuad.(pred): se utiliza el R2 pronosticado para determinar qué tan bien el
modelo predice la respuesta para nuevas observaciones. Los modelos que
tienen valores mas grandes de R2 pronosticado tienen mejor capacidad de
prediccién. Un R2 pronosticado que sea sustancialmente menor que el R2
puede indicar que el modelo esta sobreajustado. Un modelo sobreajustado
se produce cuando se agregan términos para efectos que no son importantes
en la poblacion.

= Cpde Mallows: el Cp de Mallows compara la precision y el sesgo del modelo

completo con los de los modelos que tienen los mejores subconjuntos de
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predictores. Un valor del Cp de Mallows que esta cerca del niumero de
predictores méas la constante indica que el modelo produce estimaciones
relativamente precisas y no sesgadas.

= S varianza: se utitliza S para evaluar qué tan bien el modelo describe la
respuesta. Utilice S en lugar de los estadisticos R2 para comparar el ajuste
de los modelos que no tienen una constante. S se mide en las unidades de
la variable de respuesta y representa la distancia que separa a los valores de
los datos de los valores ajustados. Mientras mas bajo sea el valor de S, mejor

sera descrita la respuesta por el modelo.

En Gltima fila de la Tabla 13 se muestran los valores maximos para R? con 65.4%,
R? ajustado con 53.1%, R? prondstico con 44.1%. Al elegir el valor de R? mas alto
se indica que deberian elegir 18 predictores (variables de entrada) para alcanzar
dicho valor como limite minimo, a pesar de que el valor de varianza (S) no sea el
mas bajo. Respectivamente, el valor Cp Mallows esta cerca de la cantidad de
predictores sugerida, dado que el valor resultante es 19 (generalmente es Cp +

constante).
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Tabla 13. Regresion de los mejores subconjuntos predictores.

- =<
= olg|2|E 2
3 H g 21813z ¢l|3]x< o|E |2 g |g ‘81 g
EEEERERERHEEEEERE: I HERE
g| B g £ E i [2|S(5|g|g|S|a|s|s|e|o|6|2|S|/8|3(2¢g
= é = = o g g g |E 2|z |k |9 |2 |@ g o 8 3 8 =l E
1 3 3 W |BlE|s R[22 2 ElE|E|E |2 | 5
< SIE|Z|E €8] |d
| E %I %| g
L= o
1 18,60 17,00 12,40 3370 4.82E107| X
1 5,30 4,50 0,00 46,60 517E:07| X
2 25,70 22,90 17,30 28,30| 4,64E407| X X
2 25,20 22,30 14,50 28,90 4,66E+07| X X
3 38,70 35,10 30,40 16,80 4,236E407| X X X
3 33,70 29,80 22,20 22,00 4438407 X X X
4 45 380 41,50 35,50 11,40 4,04E407| X X X X
4 4290 38,40 32,10 14,40 4 156407 X X X X
5 48,20 42,90 35,80 10,90 4,00E407| X X X X X
5 48,20 42,90 36,50 11,00 4,00E407| X X X X X
[ 53,30 47,40 42,50 7,60 3,B4E407| X X X X X X
[ 51,90 45,90 35,60 9,10 3,89E+07( X X X X X X
7 56,90 50,50 42,10 5,80 3,72E407| X X X X X X X
7 54,80 48,10 41,90 8,00 3,81E407| X X X X X X X
8 58,90 51,80 4410 5,70 3,67E407| X X X X X X X X
8 58,90 51,70 41,70 5,80 3,67E407| X X X X X X X X
9 60,80 53,00 41,70 5,80 3,63E407( X X X X X X X X X
] 50,30 52,40 42,40 5,30 3,65E:07| X X X X | X X X X X
10 51,80 53,10 41,00 5,80 3,62E:07| X X X X | X X X X X | X
10 51,60 52,90 41,70 7.00| 3,63E:07| X X X X | X X X X X | X
11 52,50 52,90 37,20 810 3,63E:07| X X X X | X X X X X | X X
11 52,40 52,80 39,40 810 3,63E:07| X X X X | X X X X X | X X
12 53,20 52,70 36,20 9,30  3,64E:07| X X X X | X X X X X | X X X
12 £3,00 52,40 37,00 9,50| 3,65E:07| X X X X | X X X X X | X X X
13 53,70 52,20 34,80 10,80) 3.66E107| X X X X | X X X X X | X X X X
13 63,70 52,20 34,80 10,80) 3.66E+07| X X X X | X X % X N X X X
14 54,30 51,80 33,90 12,20 367E:07| X X X X | X X % X N X % X X
14 54,10 51,50 33,80 12,40| 3,68E407| X X X X | X X % X N X % X X
15 54,70 51,20 32,70 1370| 370E407| X X X X | X X X X N X % X N
15 54,60 50,90 33,20 1390| 370E+07| X X X X | X X X X N X % X N
16 65,00 50,20 32,10 1550| 3,73E:07| X X X X | X X X X X | X X % X N X
16 65,00 50,20 27,90 1550| 3,73E:07| X X X X | X X X X X | X X % X N X
17 65,40 49,50 29,20 17,00 376E+07| X X X X | X X X X X | X X % X N X %
17 65,10 49,00 27,70 17,40| 378E:07| X X X X | X X X X X | X X % X N X %
18 65,40 48,10 24,10 19,00 381E:07| ¥ X X Kol ox X X X Kol ox X X X Kol ox X X X
65,4 53,1 44,1 3,62E+07 35 33 31 29 27 25 23 21 19 17 15 13 11 5 3 1
MAXIMO | MAXIMO | MAXIMO MiNIMO CONTEO DE PREDICTORES

Fuente: anéalisis mediante Minitab

7.1.3 Anaélisis de correlacion entre variables del modelo

El andlisis mediante coeficiente de correlacion o indicador de Pearson permite

identificar el comportamiento entre variables sin importar el tamafio o unidad de

medida, dado que el indicador de Pearson se normaliza entre 0y 1 (D.C. & R.E,,

2008). Este valor de correlacion (r) se interpreta de varias formas de acuerdo con el

signo:
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= Sir =1, existe una correlacion positiva perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables denominada relacion directa:
cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace en proporcion
constante.

= Si0<r<1,existe una correlacion positiva.

= Sir =0, no existe relacion lineal. Pero esto no necesariamente implica que
las variables son independientes: pueden existir todavia relaciones no
lineales entre las dos variables.

= Si-1<r<0, existe una correlacién negativa.

= Sir = -1, existe una correlacion negativa perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables llamada relacion inversa: cuando

una de ellas aumenta, la otra disminuye en proporcion constante.

De acuerdo con la Tabla 14, la franja color amarillo agrupa a las 6 variables de
respuesta, identificando que las relaciones con las demas variables de entrada,
incluso entre el mismo grupo de variables de salida, contiene relaciones variadas
de incremento y decremento. De forma general se aprecia que la relacion entre los
costos totales de mantenimiento y las variables de tiempo de paradas por cada area
es negativa, lo cual es l6gico dado que, al reducir las fallas y tiempo perdido en
estas areas, el costo de mantenimiento también se reduce dado que requerira
menos insumos, repuestos y mano de obra respecto al escenario en donde las fallas
llegan al punto mas alto de ocurrencia. Con este analisis se comprueba la seleccién

de variables para su posterior integracién al modelo de pronéstico.
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Tabla 14. Anélisis de correlacién total de variables.

z z 9 g § E Q g g3 g a\
AHEEBHE IHHEHERHEHAH IR
S S8 2 8|8 s a el B B 5 5205e|8 <5y 8|58 EL2 & | §
g2 2|8 E L |2 6 |E |8 |y || |E2|EE % | E 5|8 |E|SF|E e8| & | %
AR AR AR SIS g |8 E|g|Ele|s] ¢ 4
g | a 0 § R L ° E E E H > s
] g [ F|F F|E
RECEPCION 1,000
ESTERILIZACION 0,213] 1,000 0213 0213
DESFRUTACION 0238] 0.261) 1,000 0,238 0261
EXTRACCION 0,377) 0,088 0435 1,000 0,098 0,435
DESFIBRADO 0,005] -0,038 0,079 0,000 1,000 -0,038 0,079
CLARIFICACION 0,175] 0,069 0,141] -0,005( 0023( 1,000 -0,008 0,175
PALMISTERIA -0,000| 0298 0271 0284 0438) 0,172 1,000 -0,090 0438
GVA -0,022| -0,086| -0,034) -0,014| 0,034) 0,256) -0,098) 1,000 -0,098 0,256
PTA -0,079| -0,039| 0,080 -0,052( -0,011| 0,011| 0314 -0,080| 1,000 -0,080 0,314}
GEE 0,058| -0,085| -0,036| -0,076] 0,002( 0,030| -0,053| -0,028| 0,142( 1,000 -0,076 0,142
OTRAS_MTTO -0.118| 0079] 0270 -0139) 0112] 0,016) 0,255 -0,025) 0,595| 0,209] 1,000 0138 0595
TIEMPO_EFECTIVO 0,077 0,128 0,288 0,309| 0388[ -0,062| 0488| 0,170| -0,022{ -0,017| -0,130| 1,000 -0,130 0,488
TIEMPO_PLANEADO 0,095 0,159 0,240| 0,283| 0,176( -0,044| 0,339| 0,196 -0,126( -0,019| -0,270| 0,863| 1,000 0270 0,863
(CAP_PRENSADO_NOMINAL -0.112| 0,090 0,142| -0,115) -0,002] 0,080/ 0,028| 0,201| 0,142| 0,133| 0,386 -0,284| -0,260{ 1,000 -0,284] 0,388
(CAP_PRENSADO_EFECTIVA -0,058| 0,087| 0349) 0033| 0191) 0,192) 0134] 0,253 0,019] -0,031] 0,230| -0,114] -0,217| 0,702 1,000 0217 0702
RFF_PROCESADO 0054 0,184 0456 0310 0435 0,068 0520 0.286|-0,025(-0,042| -0,016| 0862) 0,689| 0,091 0400 1,000 -0,042 0,862
TEA 0,004] -0,015] -0,132| -0,031| -0,343[ 0,175] -0,258] 0,031| -0,211( -0,109| 0,368 -0,206| -0,170( 0,047| 0,133| -0,124| 1,000 -0,368 0,175
CPO_CIF_ROTTERDAM -0,188| 0,037| 0,034 -0,159| 0,373| 0,098| 0,146] -0,079] -0,230| -0,230] -0,100| -0,059| -0,019|-0,145 0,182| 0,053 -0,118 1,000 -0,230 0,373
HOEE 0,119 -0,017| 0,207 0,162 0210 0,090 0,088| 0,095| -0,162(-0,202| -0,297| 0352) 0,222|-0.455| 0.262| 0,459] 0,147| 0,335 1,000 04595 0459
TIEMPO_PROG_MTTO 0,044] -0,003| -0,203| -0,087| -0,392| -0,081| -0,336] -0,076 0,165| 0,044| -0,242| -0.276| 0,192]-0,201|-0505| -0,498| -0,085| -0,008| -0,309| 1000 1505 0,192
TIEMPO_NO_PROG_MTTO 0261) 0283| 0733| 0542| 0519| 0375 0541 0,144) 0108| -0017| 0228| 0554 0401 0,067| 0.337| 0,694| -0,209| 0,127| 0,282|-0417 1000 0417 0733
TIEMPO_PROG_PROD -0,146 -0,101| -0,225) -0,239| -0,348| 0,070| -0,355| 0,107| -0,157) -0,081) -0,191) -0,541| -0,168| 0,413| 0.264| -0,366| 0323| 0,136| -0,185| 0,424 -0,409( 1,000 0541 0424]
TIEMPO_NO_PROG_PROD 0077| 0.271| 0,011 -0,128( -0,265( -0,079| -0,319| -0,036| 0,034| 0,066| 0,126] -0,485| -0,468| 0,340| 0,349| -0.277| 0,267| 0,009| -0,171|-0,101| -0,244] 0,250/ 1,000 -0,485 0,349
COSTO_MTTO -0,204| -0,250| 0,100 -0,036| 0,033 -0,092| 0,111] -0,018] -0,114] -0,013] -0,035] -0,008| 0,108] 0,247| 0,016 -0,008| -0,431| -0,026 -0,327| 0,195 -0,106 0,208|-0,183| 1,000 0431 0,247

Fuente: analisis mediante Minitab

7.2 Resultados de modelos estadisticos mediante regresién multiple

A través de la herramienta Minitab, se determinaron los coeficientes para las
ecuaciones de regresion multiple de las 6 variables de respuesta, segun el Anexo

A, siendo las ecuaciones:

MODELO TIEMPO PROGRAMADO MANTENIMIENTO

TIEMPO_PROG_MTTO=145,2-0,6398*TIEMPO_EFECTIVO+0,6556*TIEMPO_PLANEADO-
4,194*CAP_PRENSADO_EFECTIVA-375*TEA

MODELO TIEMPO NO PROGRAMADO MANTENIMIENTO

TIEMPO_NO_PROG_MTTO=-
2,56+1,264*ESTERILIZACION+0,9460*DESFRUTACION+0,994*EXTRACCION+0,9037*DESFIBRAD 7.2
0+1,106*CLARIFICACION+0,596*PALMISTERIA+0,357*GVA+0,0965*OTRAS_MTTO+0,01272*TIEM B
PO_EFECTIVO

MODELO TIEMPO PROGRAMADO PRODUCCION

TIEMPO_PROG_PROD=-144,5-4,60*ESTERILIZACION-1,390*DESFRUTACION-

0,3866*TIEMPO_EFECTIVO+0,3758*TIEMPO_PLANEADO+3,389*CAP_PRENSADO_EFECTIVA+34 7.3

2*TEA -
MODELO TIEMPO NO PROGRAMADO PRODUCCION

TIEMPO_NO_PROG_PROD=-67,0+5,21*ESTERILIZACION-
1,018*PALMISTERIA+0,1407*TIEMPO_EFECTIVO+3,36*CAP_PRENSADO_EFECTIVA- 7-4
0,00620*RFF_PROCESADO

7-1
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MODELO OEE

%OEE=0,6876-0,00425*PALMISTERIA-
0,02011*CAP_PRENSADO_NOMINAL+0,02080*CAP_PRENSADO_EFECTIVA+0,000006*RFF_PROCESADO+0,4

0,395*DESFIBRADO+0,501*PALMISTERIA-0,333*PTA-
0,427*OTRAS_MTTO+0,3336*CAP_PRENSADO_NOMINAL-0,241*CAP_PRENSADO_EFECTIVA-0,748*TEA

38*TEA 7-5
MODELO COSTO MTTO
COSTO_MTTO=763312878-39772253*ESTERILIZACION-4468131*DESFIBRADO+10394940*PALMISTERIA-
31121542*PTA-2108764*0TRAS_ MTTO+8130122CAP_PRENSADO_NOMINAL-
3485353*CAP_PRENSADO_EFECTIVA-3105277934*TEA0,8421-0,512ESTERILIZACION- 26

En la Tabla 15 se muestran los indicadores estadisticos para los datos

pronosticados a través de las regresiones multiples. Cabe recordar que estos

modelos se utilizaran como referente para comparar los resultados generados

posteriormente por la red neuronal luego de su entrenamiento, en conjunto con la

referencia de los datos originales. Las celdas resaltadas en color rojo para el Tiempo

no programado produccion y para los Costos de Mantenimiento, indican valores de

R2 bajos, lo cual indica que el modelo de regresion para estas variables requerira

de otras variables distintas para dar mayor soporte a los prondsticos por regresion

multiple. El valor MAPE alto sefialado confirma el requerimiento de agregar

reformular la cantidad de variables de entrada para el modelo asociado a dicha

variable.

Tabla 15. Resultados estadisticos regresion multiple para variables de respuesta.

VARIABLES DE RESPUESTA

INDICADOR TIEMPO MTT! TIEMP TIEMPO N
ESTADISTICO EGE P-I-I-!{EOMGFI)QOAm:II-D% r\?o © PROGRAMOADO PROGRAOMACI)DO COSTOS MTTO
PROGRAMADO | PRODUCCION | PRODUCCION
S (VARIANZA) 0,091 0,057 0,044 0,085 0,149 0,188
Rcuad. 0,908 0,935 0,972 0,838 0,520 0,588
R-cuad.
(alustado) 0,899 0,929 0,965 0,818 0,471 0,516
R-cuad. (pred) 0,885 0,915 0,942 0,778 0,384 0,438
MSE 4,20E-04 1,02E+02 2,05E+00 9,44E+01 1,88E+01 1,13E+03
RMSE 2,05E-02 1,01E+01 1,43E+00 9,72E+00 4,34E+00 3,36E+01
MAD 0,016 7,371 1,101 6,690 3,416 26,113
CFE 2.69E-04 1,39E-01 1,66E-02 9,62E-02 7,83E-02 4,58E-03
MAPE 1,98% 25,60% 10,52% 21,51% 83,67% 12,64%
Pl= Lo 0,020 9,214 1,377 8,362 4,270 32,642
ERROR : : : ' ; '

A partir de la Figura 36 hasta la Figura 41, se muestran las respuestas de los

modelos de regresion mdltiple.
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Estas respuestas ofrecen un prondstico aceptable, dado que los modelos en cada

caso contintan la tendencia de los datos originales, a pesar de no llegar a los

de los datos base.
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7.2.1 Proceso de normalizacion de variables previo entrenamiento de red

neuronal

Una etapa crucial para el pronostico de datos a través de redes neuronales es la
normalizacion de variables. Este proceso optimiza el procesamiento de datos por
parte de los algoritmos de machine learning, dado que las operaciones matematicas
tendran respuestas entre rangos preestablecidos e iguales para todas las variables,
independiente de su unidad de medida. Problemas de re. Sin embargo, una mala
aplicacion de la normalizacion, o una eleccion descuidada del método de
normalizacion puede modificar erroneamente los datos, y por ende el andlisis. El
método escogido en este proyecto fue el de Escalado de variables (Feature Scaling
o MinMax Scaler) (Paluszek & Thomas, 2017).

X - er’u
Xnum Ea er'r: (7-7)

XH.':'r'HrHH:r’rf =

Tanto para las 18 variables de entrada como para las 6 variables de respuesta, se
aplicé el mismo tipo de normalizacion, teniendo en cuenta que el comportamiento
grafico no fuese notablemente distinto entre datos originales y datos normalizados,

es decir, no se observaron cambios abruptos al realizar la normalizacion.
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7.3 Programacion de aplicacion inteligente para prondstico de costos y tipos
de fallas de mantenimiento a partir de informacién histérica.

Segun se mencion6 en la justificacion del proyecto, el desarrollo de la aplicacién de
pronéstico se realizé bajo ambiente del sistema computacional de matematica
Matlab?’, especificamente utilizando la herramienta de interfaz visual GUIDE, junto
con codigo My librerias especializadas tales como Redes neuronales para series
de tiempo (Neural network time series tool - ntstool). Una vez desarrollada la
aplicacion, se realizaron pruebas de simulacion, depuracion y posterior
empaquetamiento en forma de aplicacion utilizando la herramienta de Compilador
de cddigo Matlab para aplicaciones (MCC Builder). Una vez generado el paquete
instalador de la aplicacion de prondstico, se integra con el paquete de pre requisitos
y compilador sin requerir instalacion de Matlab en el equipo anfitrion, a través del
paquete Compilador y tiempo de ejecucion (MCR Runtime). De esta forma la
aplicacion desarrollada en este proyecto podra ser ejecutada en equipos con
sistema operativo Windows 10 (preferiblemente), arquitectura 64 bits, procesador
Core i5, 17 019, memoria RAM al menos de 8 GB, espacio en almacenamiento de al
menos 500 MB.

7.3.1 Aplicacién desarrollada en Matlab utilizando GUIDE y c6digo M

Utilizando codigo M para el funcionamiento matematico general de la aplicacion y la
herramienta GUIDE para el disefio interactivo de la interfaz visual, se gener6 la
siguiente aplicacion la cual inicia con la ventana principal para configuracion de
Matlab (Figura 42). En este ambiente principal es posible controlar las variables que
se van generando en tiempo real durante el calculo, archivos externos utilizados,
depuracion de cédigo M, ejecucion de comandos generales en consola, entre otras

funcionalidades que facilitan el desarrollo de aplicaciones.

27 Matlab: abreviatura en inglés MATrix LABoratory, en espafiol significa laboratorio de matrices.
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Figura 42. Ventana principal sistema Matlab.

GUIDE es otra herramienta de Matlab (Figura 43), especializada en el disefio de
interfaz visual e interactiva para usuarios. La forma de programacion visualmente
es arrastrar y soltar elementos tales como botones, cuadros de texto, barras de
desplazamiento, graficas, entre otros. Una vez puesto dentro de una ventana
principal, se genera el respectivo cddigo M, en donde a través del editor de texto se
configuran las acciones y operaciones deseadas por cada elemento.

Figura 43. Interfaz de desarrollo GUIDE en Matlab, entorno principal de aplicacion.
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Una vez se ejecuta la aplicacion GUIDE junto con el cédigo M, se genera una nueva
ventana en donde se visualiza el resultado de la programacién (Figura 44). En esta
ventana se organizan por pasos cada una de las actividades a realizar. De acuerdo
con el capitulo 5 sobre metodologia del proyecto (pagina 76), el paso 1 consta de la
carga de las bases de datos para entrenamiento, posteriormente en el paso 2 se
normaliza la informacion de acuerdo con el apartado 7.3.1. sobre normalizacion de
variables (pagina 95). En el paso 3 se configura e inicia el entrenamiento de la red
neuronal con la opcion de verificar el entrenamiento a través de varios indicadores
estadisticos. En el paso 4 se verifican los resultados de entrenamiento a través del
contraste de las variables base con las pronosticadas por la red. En el paso 5 se
cargan nuevas bases de datos para realizar validaciones o nuevos prondsticos, los

cuales se pueden visualizar en el paso 6.

Figura 44. Ventana principal de aplicacion de prondstico desarrollada.
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La Figura 45 corresponde al paso 1, en donde se muestra una ventana emergente
para indicar el archivo a cargar. Se debe elegir un archivo en formato Excel (XLSX),
en donde las variables se organizan por columnas y los datos en filas de forma

cronologica (ver Anexo B).

Figura 45. Carga de archivo base de datos para entrenamiento de red neuronal.

- Sistema inteligente para el prondstico de escenarios de costos y fallas de mantenimienta o
aécenipalma utilizando machine learning como herramienta gerencial para el gremio palmero colombiano et “lE ‘

INGRESO DE BASES DE DATOS RED NEURONAL PRONGSTICO GENERADD

ESAt Paso3 entrenamiento
Elja la base de datos de entrenamiento — Resuhados

] Seleccione una base de datos a migrar x
Recuerde que el separador decimal es coma (,), los |
datos deben estar organizados por columnas, el archivo * 1 TESIS MAESTRIA GCI MTTO 2018-2019 » ACTIVA > TESIS MAESTRIA DESARROLLO > BASES DE DATOS (3]
de carga debe ser Excel version XLSX.

Orgenize = New folder E B )

& Downloads # *~  Name
Cargar base de datos P .
- TocRNCS B8DD INFORMACION 2014 2018.xisx

APP_PRONOSTIC CARGA VAUIDACION_ESCENARIO_1isx

A continuacién se ndican tas variables que ha cargado al
CARGA_DATOS_ DESNORMALIZADOS, VALIDAR xisx

sistema. BASES DE DATO

& Desktop. CARGA_DATOS_ NORMALIZADOS VALIDAR xisx
2 CARGA_DATOS NORMALIZADOS_ ENTREN.xlse

L:
[
o
|5
a
0 CARGA_DATOS_DESNORMALIZADOS ENTREN.xisc
e
o
a
o
a
a

IMAGENES

Variable | Tipo G ¢ e

FUENTE_BEDD xisx
BBOD EVENTOS 2015 A 2018 - BACKUPsxc

@ OneDrive - FEDE
Cantidad de entradas:

@ OneDrive - Persc

2 Cesar Augusto D
= This PC o PRECIOS INT CPO CPKO 2014 2018xi5x

13.1IPC_Total nacional.xisx
TRM DOLLAR US 2014 - 2018isx

s

Tiempo Programado Mantenimiento Tiempo No Programado Produccion
Eficiencia Global de Equipos (EGE)

File name: |CARGA_DATOS_DESNORMALIZADOS ENTRENxisx

M Error de autocorrelacion
W Correlacion cruzada de entrada-error

Paso 2.
A continuacion se nomaizar la base de datos y
proparacion para ef entrenamiento do Ja red neuronal

Normalizar base de datos

Tiempo No Programado Mantenimiento

I | Q00000000000

Proceso de carga de base de datos completado (Figura 46).

Figura 46. Proceso de carga de base de datos completado.
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En la Figura 47 se muestra el mensaje de normalizacion de base de datos

completado, paso obligatorio antes del entrenamiento de la red neuronal.

Figura 47. Proceso de normalizacion de base de datos completado.
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En la Figura 48 se muestra el menu de entrenamiento de la red neuronal, en donde
es posible elegir entre el entrenamiento con parametros predeterminados, o la

configuracion de parametros de forma manual.

Figura 48. Menu de entrenamiento de red neuronal para elegir configuracion
predeterminada o especifico por parametro.
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En la Figura 49 se muestra la ventana emergente para la opciéon de configuracion

manual.

Figura 49. Ventana de configuracion manual de red neuronal a entrenar.
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Entre las opciones configurables se encuentra:
1. Funcion de entrenamiento:

a. Bayesian Regularization (trainbr’): (predeterminado) se
recomienda este tipo de técnica de entrenamiento de acuerdo con
referencias sobre redes neuronales para series de tiempo, incluso
aplicables para series del tipo caotico o con estadistico media
diferente en cada periodo de analisis. Los estadisticos R2 y RMSE
muestran mejores comportamientos respecto al uso de otras
funciones, incluso el tiempo de convergencia al error minimo es
mas bajo (Kamble, Pangavhane, & Singh, 2015).
Levenberg-Marquardt (‘trainlm’)

BFGS Quasi-Newton (‘trainbfg’)

Resilient Backpropagation (‘trainrp’)

® 2 0 T

Scaled Conjugate Gradient (‘trainscg’)

101



—

Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (‘traincgb’)
Fletcher-Powell Conjugate Gradient (‘traincgf)

= «Q

Polak-Ribiére Conjugate Gradient (‘traincgp’)

One Step Secant (‘trainoss’)

J.  Variable Learning Rate Gradient Descent (‘traingdx’)

k. Gradient Descent with Momentum (‘traingdm’)

|.  Gradient Descent (‘traingd’)

2. Configuracién de retardos:

a. Entrada: cantidad de retardos y proporcion de los mismos.

b. Lazo cerrado retroalimentado: cantidad de retardos y proporcion
de los mismos.

3. Divisién de datos para optimizacion de entrenamiento:

a. Divisibn proporcional en bloques contiguos (divideblock):
(predeterminado) se usa a modo predeterminado dado que se
ajusta a series de tiempo en donde el espaciamiento es conocido.
En este caso, los datos estan organizados por meses.

b. Divisién aleatoria (dividerand)

c. Divisién por intercalamiento de datos (divideint)

d. Divisién de datos segun indice (divideind)

4. Cantidad de iteraciones durante entrenamiento: predeterminado 10.000
veces o ciclos, segun la complejidad en convergencia al error indicado.

5. Cantidad de neuronas por capas: es posible configurar hasta 5 capas
ocultas, en donde cada celda indica la cantidad de neuronas por capa. De
forma predeterminada se ha establecido solo 1 capa oculta con 30
neuronas. No se recomienda incrementar la cantidad de capas y neuronas
sin proporcion, dado que podria ocasionar entrenamientos mas lentos,
baja convergencia, valores de RMSE altos, distribucion no normal de
error, entre otros problemas. En la Figura 50 se indica la configuracion de
la red neuronal por defecto para el proyecto, sugerida dado que se

alcanzé el entrenamiento mas balanceado respecto a tiempo de
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entrenamiento, error y desempefio final. De acuerdo con el apartado 4.1.9
(pagina 53), el tipo de arquitectura es una red perceptron multicapa, con
retroalimentacion de error de adelante hacia atras (MLP Neural Network

with Backpropagation) (Paluszek & Thomas, 2017).

Figura 50. Configuracion de red neuronal para el proyecto.
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6. Objetivo error minimo entrenamiento: predeterminado se ha establecido
0 como valor minimo a buscar, es decir, la red deberd buscar que el
indicador de error estadistico, generalmente RMSE, llegue lo mas
cercano posible a ese valor.

7. Tasa de entrenamiento: velocidad de iteracién entre paso y paso de la
red. Como valor predeterminado se establecié 0.001, dado que los
indicadores de error convergieron entre 5y 10 minutos de entrenamiento.

8. Minimo de fallos en validacién: por defecto se establecié 10.000, dado
que es la cantidad de validaciones durante cada paso de entrenamiento.

9. Tasa de entrenamiento, validacion, evaluacion: (85, 10 y 5 por defecto)

a. El 85% de la base de datos se utilizara para entrenamiento.

b. El 10% se utilizara para validar que la red se esta generalizando y
para detener el entrenamiento antes del sobreajuste.

c. El dltimo 5% se usard como una prueba completamente

independiente de la generalizacion de la red.
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10. Indicador estadistico para medir el error de la red durante el
entrenamiento y validacion:

a. MSE: (predeterminado) error medio cuadratico. Se elige este
indicador dado que sobre los demas, debido a que incorpora tanto
la varianza del prondstico como su sesgo.

b. SSE: suma del error cuadrético.

c. SAE: suma del error absoluto.

d. MAE: media del error absoluto.

En la Figura 51 se muestra el proceso de entrenamiento de la red, mostrando la

ventana emergente en donde se indica el avance del proceso en tiempo real.

Figura 51. Ventana de entrenamiento de red neuronal con indicadores de
rendimiento, error, regresion, respuesta series de tiempo, entre otros.
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Entre las ventanas de gréficas a visualizar se aprecian (Figura 52):

Desempefio de entrenamiento de acuerdo a indicador estadistico (MSE por
defecto).
Estados de entrenamiento: graficas de optimizacion de entrenamiento y

validacion.
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= Histograma de error: distribucion estadistica en tiempo real del error de
entrenamiento.

» Regresion: se muestran las regresiones de entrenamiento, validacion y
evaluacion, buscando los valores de R2 6ptimos (lo mas alto posible).

» Respuesta en series de tiempo: grafica de respuesta ante entrenamiento,
validacion y evaluacion, al igual que una gréfica sobre distribucién del error.

= Error de autocorrelacion: correlacion cruzada de la sefial consigo misma.

= Correlacion cruzada de error de entrada: correlacion cruzada de la sefal

consigo misma para sefial de retroalimentacion.

Figura 52. Ventanas auxiliares durante entrenamiento de red neuronal.
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Estas ventanas se utilizaron para supervisar el entrenamiento, el cual dur6 entre 5

y 10 minutos. Se realizaron pruebas con mas capas ocultas con mas neuronas, sin
embargo, la convergencia al error minimo y los resultados luego de validacion
tuvieron un indicador de MSE por encima de 1, lo cual indica que la red tuvo
problemas por saturacion de neuronas. La configuracion anterior predeterminada
fue la mejor combinacion entre MSE por debajo de 0.001 y tiempo de entrenamiento
inferior a 10 minutos.
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En la Figura 53 se muestra el resultado final luego de converger con MSE = 2.65e-
12 al minuto 5:55.

Figura 53. Ventana de proceso de entrenamiento terminado con diagramas de redes
en lazo abierto y lazo cerrado.
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En la Figura 54 se muestra la red neuronal configurada inicialmente, con el lazo de
retroalimentacion, indicando que los errores generados al obtener las 6 variables de
salida se tuvieron en cuenta para el reentrenamiento. Posteriormente para la

validacion de prondsticos se tuvo en cuenta la estructura de red con lazo cerrado.

Figura 54. Configuracion de red neuronal resultante con retroalimentacion.
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En el paso 4 se pueden graficar las variables de respuesta de forma individual,
respecto a la base de datos de entrenamiento inicial.

Figura 55. Ventana de proceso de resultados de entrenamiento por cada variable
de respuesta.
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En la Figura 56 se muestran las 6 graficas de respuesta prondstico para

entrenamiento, segun la base de datos inicial.

Figura 56. Ventanas de graficas para cada variable de respuesta, datos de
entrenamiento contra respuesta modelo de pronéstico.
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Figura 58. Comparacion de prondstico entrenamiento variable Eficiencia Global de

A continuacion, desde la Figura 57 hasta la Figura 62 se muestran los
Equipos (EGE).

comportamientos de prondstico de forma detallada.

Figura 57. Comparacion

mantenimiento.
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Figura 61. Comparacion de pronostico entrenamiento variable tiempo programado
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7.3.2 Comparacion modelos pronostico regresion multiple y red neuronal

En la Tabla 16 se muestran los indicadores estadisticos comparativos entre los
meétodos desarrollados, siendo regresion mdultiple lineal (REG MUL) y red neuronal
(RED NEUR).

Tabla 16. Resultados estadisticos regresion multiple para variables de respuesta.

VARIABLE DE RESPUESTA

EGE
(REG MUL)
EGE
(RED NEURONAL)
PROGRAMADO
(REG MUL)
TIEMPO MANTENIMIENTO
PROGRAMADO
(RED NEUR)
TIEMPO MANTENIMIENTO
NO PROGRAMADO
(REG MUL)
TIEMPO MANTENIMIENTO
NO PROGRAMADO
(RED NEUR)
TIEMPO PROGRAMADO
PRODUCCION
(REG MUL)
TIEMPO PROGRAMADO
PRODUCCION
(RED NEUR)
TIEMPO NO PROGRAMADO
PRODUCCION
(REG MUL)
TIEMPO NO PROGRAMADO
PRODUCCION
(RED NEUR)
COSTOS DE
MANTENIMIENTO
(REG MUI)
COSTOS DE
MANTENIMIENTO
(RED NEUR)

INDICADOR
ESTADISTICO

S 0,091 | 0,009 0,057 0,005 0,044 0,004 0,085 0,008 0,149 0,015 0,188 0,018

TIEMPO MANTENIMIENTO

R-cuad. 0,908 | 0,962 0,935 0,981 0,972 0,989 0,838 0,953 0,520 0,921 0,588 0,951

R-cuad. (ajustado)| 0,899 0,911 0,929 0,961 0,965 0,977 0,818 0,931 0,471 0,907 0,516 0,937

R-cuad. (pred) 0,885 0,909 0,915 0,932 0,942 0,951 0,778 0,912 0,384 0,881 0,438 0,905

MSE 4,20E-04|3,66E-05| 1,02E+02 | 3,29E+01 | 2,05E+00 | 1,73E-01 | 9,44E+01 | 5,11E+01 | 1,88E+01 | 5,16E-01 |1,13E+03|3,88E+02
RMSE 2,05E-02 (6,05E-03| 1,01E+01 | 5,73E+00 | 1,43E+00 | 4,16E-01 | 9,72E+00 | 7,15E+00 | 4,34E+00 | 7,18E-01 |3,36E+01(1,97E+01
MAD 0,016 | 0,001 7,371 1,080 1,101 0,059 6,690 1,340 3,416 0,165 26,113 | 3,764
CFE -2,69E-04|1,11E-03| 1,39E-01 |-1,08E+00 | -1,66E-02 | -5,28E-02 | 9,62E-02 | 1,34E+00 | -7,83E-02 | -1,65E-01 |4,58E-03 |-3,61E+00
MAPE 1,98% | 0,15% | 25,60% 4,38% 10,52% 0,58% 21,51% 1,74% 83,67% 1,20% | 12,64% | 2,06%

DESV. EST ERROR | 0,020 | 0,001 9,214 1,351 1,377 0,074 8,362 1,675 4,270 0,207 32,642 | 4,705

De acuerdo con lo anterior, se observa que el desempefio del modelo de prondstico
usando la red neuronal supera al modelo de regresion multiple lineal,
especificamente al comparar el indicador de RMSE, dado que en la red neuronal
este valor es mas bajo. Igualmente, al ver el indicador MAPE, la reduccién
porcentual del error es considerable, tal es el caso de la variable Costos de
Mantenimiento, la cual pasé de 12.64% a 2.06% en reduccion de error porcentual
absoluto. Los coeficientes de determinacion también tuvieron mejoria al desarrollar
el modelo de red neuronal. Sin embargo, es necesario continuar reentrenando la
red neuronal, incluso retroalimentar el sistema con errores de nuevos pronosticos,
dado que el antecedente del tipo de redes para series de tiempo es su constante

desactualizacion.
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7.4 Escenarios generados a partir del prondstico de variables asociadas a
costos de mantenimiento y eficiencia de procesos

7.4.1 Escenario 1:incremento de paradas y fallas, reduccién en materia prima

y de su calidad

En la Figura 63 se muestran los resultados de prondstico generados a través de la
red neuronal, manteniendo la misma cantidad de periodos del entrenamiento (55
meses equivalente a 4 afios y 7 meses). En el primer escenario de simulacién se
incrementd aleatoriamente el tiempo de falla entre el 15% y 25% de la base de datos
original, para las areas de esterilizacion, extraccion, palmisteria. Igualmente se
redujo por igual la TEA en 1.5%, la cantidad de RFF procesado se redujo entre 10%
y 20%. Las demas variables permanecieron similares a la base de datos inicial
(misma usada en entrenamiento). En las graficas para cada variable, la linea color
azul corresponde al resultado estimado por regresion lineal multiple, la linea color
naranja corresponde al prondstico por red neuronal. Se agregd el resultado por
regresion multiple con el fin de contar con una referencia adicional, dado que los

datos pronosticados no existen en la base de datos original.

Figura 63. Prondstico de variables de respuesta ante nuevo escenario niumero 1.
(Usando base de datos Anexo C)
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En la Tabla 17 se aprecian los estadisticos de error y desempefio, comparando los

resultados por regresion lineal multiple y resultados a través de red neuronal.

Tabla 17. Estadisticos entre prondéstico regresiéon multiple y red neuronal escenario
1.

VARIABLE DE RESPUESTA
MSE S | 2,53E+402 8,18E+01 2,39E+02 1,25E+02 7,60E+03
RMSE 7% | 1.59E+01 9,05E+00 155E+01 | 1,12E+01 8,72E+01
MAD 0,086 12,835 7,323 12,400 9,741 78,727
CFE 8578 | -8,95E+00 -6,30E+00 9,55E+00 | -8,83E+00 | -2,67E+01
MAPE 9,89% 47,71% 56,17% 35,13% 208,92% 26,30%
PESL ST | o107 16,044 9,154 15,501 12,176 98,409

Dados los cambios mencionados anteriormente sobre la base de datos para simular
el escenario 1, se observa que la variable de tiempo no programado de produccion
muestra la mayor diferencia entre ambos métodos, en donde el pronédstico por red

neuronal resulta méas alto que lo obtenido por regresion segun el indicado MAPE.

En las plantas de beneficio, uno de los factores que genera mayores problemas en
la eficiencia general de la planta son las paradas no programadas y fallas de
mantenimiento. Los eventos no contemplados tienden a solucionarse o mitigar sus
efectos con servicios, repuestos y gastos administrativos de Gltimo momento, lo cual
genera sobrecostos no contemplados en el presupuesto anual de la planta, sin

olvidar los accidentes de trabajo y otros problemas colaterales.

Sumado a lo anterior, las condiciones de RFF procesado y TEA decrecieron de
acuerdo con la base de datos inicial, afectando negativamente las finanzas de la
planta. El factor TEA impacta directamente sobre la rentabilidad del negocio, dado
que el precio de venta y negociaciones ante clientes, dependera de los valores
historicos de TEA. Este escenario es posible encontrarlo en al menos el 40% de las
plantas de beneficio en Colombia (Diaz R. & Garcia N., 2016).
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7.4.2 Escenario 2: incremento de paradas y fallas, reduccién en materia prima
y de su calidad, descenso del precio internacional del aceite de palma
(CIF Rotterdam)

En la Figura 64 se muestran los resultados de prondéstico generados a través de la
red neuronal, manteniendo la misma cantidad de periodos del entrenamiento (55
meses equivalente a 4 afios y 7 meses). En el segundo escenario de simulacion se
incrementod aleatoriamente el tiempo de falla entre el 25% y 35% de la base de datos
original, para las areas de esterilizacion, extraccion, palmisteria. Igualmente se
redujo por igual la TEA en 3%, la cantidad de RFF procesado se redujo entre 40%
y 50%. Las demas variables permanecieron similares a la base de datos inicial
(misma usada en entrenamiento). En las gréaficas para cada variable, la linea color
azul corresponde al resultado estimado por regresion lineal multiple, la linea color
naranja corresponde al prondstico por red neuronal. Se agrego el resultado por
regresion multiple con el fin de contar con una referencia adicional, dado que los

datos pronosticados no existen en la base de datos original.

Figura 64. Prondstico de variables de respuesta ante nuevo escenario niumero 2.
(Usando base de datos Anexo D)

& z =
file Edit Yiew [nsert Tools Desktop Window Help »| file Edit View Insert Tools Deskiop Window Help w|Eile Edit View [nset Jools Desktop Window Help
NEdS K AL0UPRL- G 0B eD N de | R ALNOUDIEL- A 08 nD NEdse (kLN VPR L- G 0E eD
650 150 ¢ 350 ¢
TIEMPO A PARTIR DE BEDD VALIDACION A PARTIR DE BBDD VALIDACION |
600 ——%— Dalos base validacion ———— Datos prondstico validacion ——w— Datos ———0: o validacion
550
500 00 250
= =1 =
a g ]
Q 450 2 : S200t
8 o o
§4%0 g £ 150 1
= ] g
= 350 F 50 &
100
300
PRONGSTICO COSTOS DE MANTENIMIENTO A PARTIR DE BBDD VALIDACION . 0
——w— Dalos base validacion ——w— Dalos pronbstico validacion ]
200 = z ; : 0 )
0 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
o i Meses ', Meses Meses
) 4 Figure 5: PRONOSTICO MANTENIMIENTO NO PROGRAMADOS.. — O X | @
file Edit View lnset Tools Desktop Window Help » fle Eoit View Inset Tools Desktop Window belp w|fle Eoit View Insent Tools Deskiop Window Help
DEdS RN NUBLL- Q0B =D Qode b N9 L2 0E =D Dads kNSO L-G 0B =D
50 r - - - - =T . 1 - 50 1
TIEMPO NO A PARTIR DE BBODD VALIDAC! [PRONOSTICO NO A PARTIR DE BBDD VALIDACION
|=——s—— Datos base validacion ——+—— Datos prondstico validacion __ [ =—+——Datos base validacion ~——+—— Datos prondstico vaidacica i 095 ¢
0 aOF I
09
;w; a
8
€2 B! 085
£ £
§ ° ® 08}
s 2 gzo 075
E = |
| 07+
10 10 _— i
|PRONGSTICO EFICIENCIA GLOBAL DE EQUIPOS (EGE) A PARTIR DE BBDD VALIDACK
. ———— Datos base validacion ———— Datos prondstico validacion
0 0 08 z eSS < < Z
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 0 40 50 60 0 10 20 £ 40 50 60
Meses Meses Meses

114



En la Tabla 18 se aprecian los estadisticos de error y desempefio, comparando los

resultados por regresion lineal multiple y resultados a través de red neuronal.

Tabla 18. Estadisticos entre prondstico regresiéon multiple y red neuronal escenario

2.
VARIABLE DE RESPUESTA
INDICADOR MANTENIMIENTO MTTO NO IEMRS) IEMIROING COSTOS DE
ESTADISTICO EEE PROGRAM PROGRAMADO iﬁ%%ﬁ%"éfg,\? "F,i%%i@é’l"g,\? MANTENIMIENTO
MSE 1,53E-02 1,68E+04 4,88E+00 9,35E+02 1,77E+02 4,85E+04
RMSE 1,24E-01 1,30E+02 2,21E+00 3,06E+01 1,33E+01 2,20E+02
MAD 0,134 125,942 2,047 26,052 11,760 215,045
CFE 1,34E-01 -1,25E+02 1,82E-01 -2,47E+01 -1,14E+01 -2,02E+02
MAPE 15,55% 461,08% 13,75% 107,22% 267,21% 70,00%
DESV. EST
ERROR 0,168 157,428 2,559 32,566 14,700 268,806

Dados los cambios mencionados anteriormente sobre la base de datos para simular
el escenario 2, se observa que el cambio sobre la variable exdgena del precio
internacional del aceite gener6 afectacion a nivel general sobre las 6 variables

pronosticadas, especialmente sobre los costos de mantenimiento.

En este escenario también se afectd negativa y notablemente la cantidad de RFF
procesada y su calidad, al igual que se incremento el tiempo no programado por

paradas de produccién y fallas de mantenimiento.

Es posible la ocurrencia de un escenario de este tipo, especialmente para las
plantas de beneficio localizadas en el departamento de Santander y Cesar,
igualmente a las plantas localizadas en Tumaco (Narifio). Dada la contingencia y
alta incidencia de una de las enfermedades mas graves que ha sufrido la
palmicultura colombiana, Pudricion de Cogollo (PC), se han sembrado nuevos
materiales tipo hibrido o modificados con el fin de resistir este tipo de plagas (esta
enfermedad arrasé con alrededor de 70 mil hectareas entre Puerto Wilches y
Tumaco (Mosquera et al., 2017)). Sin embargo, este nuevo cultivar trae consigo

problemas al momento de su procesamiento en planta, debido a que los equipos
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existentes en el pais no estan adaptados para procesar fruto distinto al
convencional, pues las condiciones morfolégicas y composicion mesocarpio-nuez-
almendra son distintas a los cultivares tradicionales. Lo anterior induce a un
escenario en el cual las plantas trabajen por debajo de su punto de equilibrio
financiero, los equipos no mantengan la eficiencia general por encima del limite
nominal (EGE al menos en 60% (Diaz R. & Garcia N., 2016)), la cantidad de fruto
procesado sea inferior a lo proyectado un afo atras, la TEA se reduzca debido a la
mezcla prolongada de fruto convencional (Elais Guineensis) y fruto hibrido, entre

otras condiciones negativas para la estabilidad financiera del negocio.
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8 CONCLUSIONES

El proyecto contemplado como el desarrollo de un sistema inteligente para el
pronéstico de escenarios de costos y fallas de mantenimiento, logré6 mostrar mas
informacion de la establecida inicialmente. Este beneficio puede representar alto
valor estratégico para la gerencia de planta de beneficio, dado que puede conjugar
los efectos sobre las variables de tiempo programado y no programado de
produccion y mantenimiento, Eficiencia Global de Equipos (EGE) y costos de
mantenimiento, con el fin de generar nuevos escenarios para estar adelantado a la

situacion actual de la palmicultura a nivel global.

Partiendo del inventario bibliografico y tecnologico constituido por desarrollos
académicos y aplicados a la industrial en general, se extrajeron las mejores
caracteristicas con el fin de establecer el plan de trabajo del proyecto. Esta
metodologia permitio establecer diversas fases, iniciando por la consolidacion y
normalizacion de bases de datos, las cuales previamente fueron analizadas segun

métodos e indicadores estadisticos especificos para series de tiempo.

Las bases de datos fueron cedidas por una planta de beneficio piloto, cuyo proceso
de identificacion inicial reveld la existencia de 50 variables, de las cuales se eligieron
24 haciendo uso de métodos estadisticos de correlaciones y mejores subconjuntos.
Es importante considerar la aplicacién de la estadistica como herramienta de
exploracion del comportamiento de los datos, dado que el reconocer inicialmente su
naturaleza, permitira utilizar adecuadamente los indicadores y otros métodos

matematicos requeridos implicitamente por el entrenamiento de redes neuronales.

El método de regresion lineal multiple proporcion6 una referencia de alto valor para
el proyecto, debido a que permiti6 identificar las relaciones entre variables, variables

imprescindibles y aquellas con bajo impacto sobre el modelo de prondstico.
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El uso de Matlab como herramienta computacional y de desarrollo de software
permitié revelar las altas prestaciones y el panorama prometedor por el uso de este
sistema. Definitivamente la integracion de matematica, programacion de software,
estadistica disponible en cada etapa de la aplicacién, proporciond beneficios tales
como optimizacién en tiempo de desarrollo, depuracién y ajustas del software de

prondstico.

El uso mas alla de los resultados de prondstico por entrenamiento demostro el alto
valor de este tipo de alternativas, las cuales sirven como un método de futurista para
ayudar a disefiar los nuevos panoramas, considerando los cambios en variables
dentro del resorte de las plantas, al igual que aquellas variables tales como el precio
internacional del aceite de palma, valor tranzado por el referente mas grande en el

mundo, Malasia.
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ANEXOS

ANEXO A:
Anexo A:resultados regresion multiple realizada con MINITAB
Resultados para: REGRESION_MULTIPE_G_COSTOS.MTW

Analisis de regresion: TIEMPO_PROG_ vs. RECEPCION. ESTERILIZACI.
DESFRUTACION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15. o a retirar = 0,15

Anadlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

Regresidén 4 78362,8 19590,7 175,27 0,000
TIEMPO _EFECTIVO 1 56301,0 56301,0 503,69 0,000
TIEMPO PLANEADO 1 47107,7 47107,7 421,44 0,000
CAP PRENSADO EFECTIVA 1 9448,5 9448,5 84,53 0,000
TEA 1 785, 9 785,9 7,03 0,011

Error 50 5588, 9 111,8

Total 54 83951,7

Resumen del modelo

R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)

10,5725 93,34% 92,81% 91, 34%
Coeficientes

EE del
Término Coef coef. Valor T Valor p VIF
Constante 145, 2 32,8 4,43 0,000
TIEMPO _EFECTIVO -0,6398 0,0285 -22,44 0,000 4,08
TIEMPO PLANEADO 0,6556 0,0319 20,53 0,000 4,16
CAP_PRENSADO_EFECTIVA -4,194 0,456 -9,19 0,000 1,09
TEA -375 142 -2,65 0,011 1,06

Ecuacién de regresiodn
TIEMPO PROG MTTO = 145,2 - 0,6398 TIEMPO EFECTIVO + 00,6556 TIEMPO PLANEADO
- 4,194 CAP PRENSADO EFECTIVA - 375 TEA

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes
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Resid

Obs TIEMPO PROG MTTO Ajuste Resid est.

22 27,01 54,81 -27,80 -2,89 R
23 189,03 162,51 26,52 2,87 R
37 34,00 58,62 -24,62 -2,41 R
42 44,00 20,06 23,94 2,36 R

Residuo grande R

Estadistico de Durbin-Watson

Estadistico de Durbin-Watson = 2,05872

Graficas de residuos para TIEMPO_PROG_MTTO
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Analisis de regresion: TIEMPO_NO_PR vs. RECEPCION. ESTERILIZACI.

DESFRUTACION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15. o a retirar = 0,15

Anadlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F
Regresidén 9 3847,44 427,493 163,57
ESTERILIZACION 1 20,70 20,705 7,92
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DESFRUTACION 1 415,78 415,776 159,009 0,000
EXTRACCION 1 201,26 201,256 77,01 0,000
DESFIBRADO 1 360,79 360,790 138,05 0,000
CLARIFICACION 1 220,28 220,285 84,29 0,000
PALMISTERIA 1 30,606 30,656 11,73 0,001
GVA 1 18,63 18,632 7,13 0,011
OTRAS MTTO 1 20,89 20,895 8,00 0,007
TIEMPO EFECTIVO 1 46,51 46,513 17,80 0,000

Error 45 117,61 2,613

Total 54 3965, 04

Resumen del modelo

R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)
1,61663 97,03% 96,44% 94,86%
Coeficientes

EE del

Término Coef coef. Valor T Valor p VIF
Constante -2,56 1,20 -2,13 0,038
ESTERILIZACION 1,264 0,449 2,81 0,007 1,20
DESFRUTACION 0,9460 0,0750 12,61 0,000 1,71
EXTRACCION 0,994 0,113 8,78 0,000 1,54
DESFIBRADO 0,9037 0,0769 11,75 0,000 1,39
CLARIFICACION 1,106 0,120 9,18 0,000 1,29
PALMISTERIA 0,596 0,174 3,42 0,001 2,29
GVA 0,357 0,134 2,67 0,011 1,26
OTRAS MTTO 0,0965 0,0341 2,83 0,007 1,53
TIEMPO_EFECTIVO 0,01272 0,00301 4,22 0,000 1,95

Ecuacidén de regresidn

TIEMPO NO PROG MTTO = -2,56 + 1,264 ESTERILIZACION + 0,9460 DESFRUTACION
+ 0,994 EXTRACCION
+ 0,9037 DESFIBRADO + 1,106 CLARIFICACION
+ 0,596 PALMISTERIA
+ 0,357 GVA + 0,0965 OTRAS MTTO + 0,01272 TIEMPO EFECTIVO

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes

Resid
Obs TIEMPO NO PROG MTTO Ajuste Resid est.
6 20,580 20,770 -0,190 -0,25 X
7 14,670 11,501 3,169 2,04 R
19 21,940 17,707 4,233 2,75 R
41 26,710 22,177 4,533 3,05 R
52 22,370 21,478 0,892 1,38 X

Residuo grande R
X poco comun X

Estadistico de Durbin-Watson
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Estadistico de Durbin-Watson = 2,20611

Graficas de residuos para TIEMPO_NO_PROG_MTTO

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Analisis de regresion: TIEMPO_PROG _ vs. RECEPCION. ESTERILIZACI.
DESFRUTACION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15. o a retirar = 0,15

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

Regresién 6 28345,9 4724,3 43,71 0,000
ESTERILIZACION 1 302,7 302,7 2,80 0,101
DESFRUTACION 1 1101,8 1101,8 10,19 0,002
TIEMPO_EFECTIVO 1 20297,7 20297,7 187,81 0,000
TIEMPO_ PLANEADO 1 15166, 6 15166, 6 140,33 0,000
CAP PRENSADO EFECTIVA 1 5065,0 5065,0 46,86 0,000
TEA 1 639,7 639,7 5,92 0,019

Error 48 5187,7 108,1

Total 54 33533,7

Resumen del modelo
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R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)

10,3960 84,53% 82,60% 78,71%
Coeficientes

EE del
Término Coef coef. Valor T Valor p VIF
Constante -144,5 32,4 -4,46 0,000
ESTERILIZACION -4,60 2,75 -1,67 0,101 1,09
DESFRUTACION -1,390 0,435 -3,19 0,002 1,39
TIEMPO EFECTIVO -0,3866 0,0282 -13,70 0,000 4,13
TIEMPO_PLANEADO 0,3758 0,0317 11,85 0,000 4,24
CAP_PRENSADO EFECTIVA 3,389 0,495 6,85 0,000 1,33
TEA 342 141 2,43 0,019 1,08

Ecuacidén de regresidn

TIEMPO PROG PROD = -144,5 - 4,60 ESTERILIZACION - 1,390 DESFRUTACION
- 0,3866 TIEMPO EFECTIVO

+ 0,3758 TIEMPO PLANEADO + 3,389 CAP PRENSADO EFECTIVA
+ 342 TEA

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes

Resid
Obs TIEMPO PROG PROD Ajuste Resid est.
22 30,04 3,62 26,42 2,79 R
23 25,33 59,50 -34,17 -3,76 R
37 80,91 58,14 22,77 2,29 R
40 28,98 27,94 1,04 0,13 X
42 38,27 58,26 -19,99 -2,02 R
43 54,67 52,93 1,74 0,22 X
Residuo grande R
X poco comun X
Estadistico de Durbin-Watson
Estadistico de Durbin-Watson = 2,20431
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Graficas de residuos para TIEMPO_PROG_PROD
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Analisis de regresion: TIEMPO_NO_PR vs. RECEPCION. ESTERILIZACI.

DESFRUTACION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15. o a retirar = 0,15

Anadlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.
Regresidn 5 1115,43 223,09
ESTERILIZACION 1 350,90 350,90
PALMISTERIA 1 138,81 138,81
TIEMPO EFECTIVO 1 63,80 63,80
CAP PRENSADO EFECTIVA 1 124,88 124,88
RFF_PROCESADO 1 85,63 85,63
Error 49 1033, 26 21,09
Total 54 2148, 69
Resumen del modelo
R-cuad. R-cuad.
S R-cuad. (ajustado) (pred)
4,59205 51,91% 47,01% 38,17%
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10,58 0,000
16,64 0,000
6,58 0,013
3,03 0,088
5,92 0,019
4,06 0,049



Coeficientes

EE del
Término Coef coef. Valor T Valor p VIF
Constante -67,0 36,4 -1,84 0,072
ESTERILIZACION 5,21 1,28 4,08 0,000 1,21
PALMISTERIA -1,018 0,397 -2,57 0,013 1,47
TIEMPO EFECTIVO 0,1407 0,0809 1,74 0,088 174,08
CAP PRENSADO EFECTIVA 3,36 1,38 2,43 0,019 52,98
RFF_PROCESADO -0,00620 0,00308 -2,02 0,049 205,11
Ecuacidén de regresidn
TIEMPO NO PROG PROD = -67,0 + 5,21 ESTERILIZACION - 1,018 PALMISTERIA

+ 0,1407 TIEMPO EFECTIVO + 3,36 CAP_ PRENSADO EFECTIVA
- 0,00620 RFF_PROCESADO

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes

Resid
Obs TIEMPO NO PROG_ PROD Ajuste Resid est.
3 16,67 7,43 9,24 2,10 R
11 5,42 3,08 2,34 0,63 X
22 8,00 7,99 0,01 0,00 X
26 20,69 9,94 10,75 2,37 R
31 8,84 19,15 -10,31 -2,35 R
39 5,13 7,21 -2,08 -0,64 X
43 31,03 23,61 7,42 2,09 R X

Residuo grande R
X poco comun X

Estadistico de Durbin-Watson

Estadistico de Durbin-Watson = 2,00751
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Graficas de residuos para TIEMPO_NO_PROG_PROD
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Analisis de regresion: %OEE vs. RECEPCION. ESTERILIZACI. DESFRUTACION.

EXTRACCION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15.

Andlisis de Varianza

o a retirar = 0,15

Fuente GL SC Ajust.
Regresién 5 0,227786
PALMISTERIA 1 0,002462
CAP_PRENSADO_NOMINAL 1 0,159454
CAP PRENSADO EFECTIVA 1 0,093723
RFF_PROCESADO 1 0,007892
TEA 1 0,001008
Error 49 0,023068
Total 54 0,250855
Resumen del modelo

R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)

0,0216975 90, 80% 89,87% 88,51%

MC Ajust.
0,045557
0,002462
0,159454
0,093723
0,007892
0,001008
0,000471
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Valor F
96,77
5,23
338,70
199,08
16,76
2,14

Valor p
0,000
0,027
0,000
0,000
0,000
0,150



Coeficientes

Término Coef
Constante 0,6876
PALMISTERIA -0,00425
CAP_PRENSADO NOMINAL -0,02011
CAP_PRENSADO EFECTIVA 0,02080
RFF_PROCESADO 0,000006
TEA 0,438

Ecuacidén de regresidn

EE del coef.
0,0634
0,00186
0,00109
0,00147
0,000001
0,299

Valor T
10,84
-2,29

-18,40
14,11
4,09
1,46

Valor p VIF
0,000
0,027 1,45
0,000 2,20
0,000 2,70
0,000 1,77
0,150 1,13

$OEE = 0,6876 - 0,00425 PALMISTERIA - 0,02011 CAP_ PRENSADO NOMINAL
+ 0,02080 CAP PRENSADO EFECTIVA + 0,000006 RFF PROCESADO + 0,438 TEA

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes

Obs $SOEE Ajuste Resid
5 0,90000 0,83536 0,06464

9 0,85000 0,80558 0,04442
39 0,84000 0,83115 0,00885

Residuo grande R
X poco comun X

Estadistico de Durbin-Watson

Estadistico de Durbin-Watson

Resid
est.
3,05
2,11
0,51

o n

1,83772

Graficas de residuos para %OEE
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Analisis de regresion: COSTO_MTTO vs. RECEPCION. ESTERILIZACI.
DESFRUTACION. EXTRACCION. ...

Seleccidén de términos escalonada

o a entrar = 0,15.

Anadlisis de Varianza

o a retirar = 0,15

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Regresidn 8 8,90238E+16 1,11280E+16 8,25 0,000
ESTERILIZACION 1 2,04182E+16 2,04182E+16 15,14 0,000
DESFIBRADO 1 7,70527E+15 7,70527E+15 5,71 0,021
PALMISTERIA 1 1,20485E+16 1,26485E+16 9,38 0,004
PTA 1 6,27463E+15 6,27463E+15 4,65 0,036
OTRAS MTTO 1 7,19055E+15 7,19055E+15 5,33 0,025
CAP_PRENSADO_NOMINAL 1 2,42498E+16 2,42498E+16 17,98 0,000
CAP PRENSADO EFECTIVA 1 3,05386E+15 3,05386E+15 2,26 0,139
TEA 1 3,91715E+16 3,91715E+16 29,04 0,000
Error 46 6,20446E+16 1,34879E+15
Total 54 1,51068E+17
Resumen del modelo
R-cuad. R-cuad.
S R-cuad. (ajustado) (pred)
36725940 58, 93% 51,79% 44,15%
Coeficientes
Término Coef EE del coef. Valor T Valor p VIF
Constante 763312878 115833242 6,59 0,000
ESTERILIZACION -39772253 10222207 -3,89 0,000 1,21
DESFIBRADO -4468131 1869412 -2,39 0,021 1,59
PALMISTERIA 10394940 3394494 3,06 0,004 1,69
PTA -31121542 14429128 -2,16 0,036 1,82
OTRAS_MTTO -2108764 913313 -2,31 0,025 2,12
CAP_ PRENSADO NOMINAL 8130122 1917415 4,24 0,000 2,36
CAP PRENSADO EFECTIVA -3485353 2316301 -1,50 0,139 2,33
TEA -3105277934 576220019 -5,39 0,000 1,46

Ecuacidén de regresidn
COSTO _MTTO = 763312878 - 39772253 ESTERILIZACION - 4468131 DESFIBRADO
+ 10394940 PALMISTERIA
- 31121542 PTA - 2108764 OTRAS MTTO + 8130122 CAP_PRENSADO NOMINAL
- 3485353 CAP_PRENSADO EFECTIVA - 3105277934 TEA

Ajustes y diagndésticos para observaciones poco comunes

Resid
Obs COSTO_MTTO Ajuste Resid est.
8 162861108 233994899 -71133791 -2,02 R
20 168856267 144558613 24297654 0,94 X
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25 262147299 259098226 3049073
33 161881380 230637286 -68755906
39 282943240 283841841 -898601
47 324553068 250232529 74320539
Residuo grande R
X poco comun X
Estadistico de Durbin-Watson
Estadistico de Durbin-Watson = 1,75897
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Graficas de residuos para COSTO_MTTO
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Los siguientes anexos estan adjuntos en el CD y puede visualizarlos en base
de datos de la biblioteca UIS:

ANEXO B:
Anexo B: Base de datos para entrenamiento

Nombre de archivo digital contenido en disco del proyecto:
BBDD_ENTRENAMIENTO.xIsx.

ANEXO C:
Anexo C: Base de datos para validacion escenario 1

Nombre de archivo digital contenido en disco del proyecto:
BBDD_ VALIDACION_ESCENARIO_1.xIsx.

ANEXO D:
Anexo D: Base de datos para validacion escenario 2

Nombre de archivo digital contenido en disco del proyecto:
BBDD_VALIDACION_ESCENARIO_2.xIsx.
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