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RESUMEN

TITULO: MODELO DE GESTION PARA DETERMINAR PLAN DE CAMBIO DE
BASTIDORES Y ORUGAS APLICANDO MACHINE LEARNING EN LA FLOTA DE
TRACTORES DE ORUGAS DE CERREJON.”

AUTOR: PEDRO SAUL GOMEZ MERCADO™

PALABRAS CLAVE: MACHINE LEARNING, APRENDIZAJE AUTOMATICO,
MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL (SVM), TREN DE RODAJE.

DESCRIPCION: Cerrejon es una compafia minera de explotacion de carbon que
se ha visto afectada por la caida drastica del precio del carbén en el ultimo afio, lo
gue la ha llevado a buscar estrategias que la ayuden a seguir siendo una mina costo
efectiva y vigente en el mercado. En este proyecto se propone la incorporacion de
técnicas avanzadas de mantenimiento basadas en el analisis de datos por medio
de aprendizaje automatico que permitan la optimizacion de la estrategia de cambio
de los componentes bastidores y orugas. En este trabajo se estudia y determinan
los principales modos de fallos de los componentes del tren de rodaje y a partir del
registro historico de sus fallas y el uso de machine learning con el software Matlab.
Se determin6 un modelo de aprendizaje supervisado de Maquina de soporte
vectorial que permite clasificar la condicion de desgaste y condicion de operacion
normal, de acuerdo con las mediciones del porcentaje de desgaste de las partes de
estos componentes y sus horas de operacién, con una precision de 98% para las
orugas y 100% para bastidores. Con este modelo se busca tomar decisiones
asertivas con respecto al cambio de estos componentes que permitan reducir al

maximo los fallos imprevistos o no programados.

*Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecénicas. Escuela de Ingenieria Mecéanica. Director: Carlos Borras
Pinilla PhD. en Ingenieria Mecénica
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ABSTRACT

TITLE: MANAGEMENT MODEL TO DETERMINE CHANGE PLAN FOR FRAMES
AND TRACKS APPLYING MACHINE LEARNING IN THE CERREJON TRACKED
TRACTOR FLEET"

AUTHOR: PEDRO SAUL GOMEZ MERCADO*

KEY WORDS: MACHINE LEARNING, AUTOMATIC LEARNNG, VECTOR
SUPPORT MACHINE, UNDERCARRIAGE

DESCRIPTION: Cerrejon is a coal mining company that has been affected by the
drastic fall in the price of coal in the last year, which has led it to look for strategies
that help it remain a cost effective and current mine in the market. This project
proposes the incorporation of advanced maintenance techniques based on the
analysis of data by means of machine learning that allow the optimization of the
change strategy of the frame and track components. This work studies and
determines the main fault modes of the components of the undercarriage and from
the historical record of their failures and the use of machine learning with Matlab
software. A model of supervised learning of vector support machine was determined
that allows to classify the condition of wear and normal operating condition,
according to the measurements of the percentage of wear of the parts of these
components and their hours of operation, with an accuracy of 98% for tracks and
100% for frames. This model seeks to make assertive decisions regarding the
change of these components that allow to minimize unforeseen or unscheduled

failures.

" Degree work
™ Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Mechanical Engineering Director: Carlos
Borras Pinilla PhD. in Mechanical Engineering
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INTRODUCCION

Cerrejon es una de las minas de extraccion de carbdn a cielo abierto méas grande
del mundo, con una extensioén de 69 mil hectareas y capacidad de produccién
de mas de 40 millones de toneladas métricas. Siendo este un importante actor de
la economia en Colombia y motor de La Guajira. Con la caida drastica del precio
del carbdn la empresa tiene como pilar fundamental optimizar los procesos con el
fin de mantenerse competitiva, estableciendo estrategias que le apunten a la

reduccion de costos de manera responsable?.

Actualmente en la superintendencia de planeacion y programacion de la
vicepresidencia de mantenimiento, de CARBONES DE CERREJON, no se tiene un
método certero que permita predecir el nUmero de componentes a cambiar dentro
del ejercicio peridédico de plan de cambio de componentes para aquellos
componentes de equipos que pertenezcan al tren de rodaje y que tienen en su
estrategia de mantenimiento el cambio por condicion, lo cual puede conllevar a una
solicitud errada de compras, poniendo en riesgo la credibilidad con los
representantes de los accionistas, comprometiendo las metas de presupuesto de
la superintendencia de tractores de orugas y reconstruccion rodajes, y la

disponibilidad de tractores ofrecida a produccion para el cumplimiento de sus metas.

En la superintendencia de tractores de orugas dos de los componentes que se
cambian por condicion dentro del tren de rodaje son los bastidores y las orugas
siendo los de mas alto valor econdémico comparados con el resto de los
componentes de todos los sistemas. Al tener variabilidad en la flota, manteniendo
tractores con diferentes modelos, DIT las series RIS y TWG, en D10T las series

RJS y RAB (estos ultimos con orugas con tratamiento térmico distinto) y en D11T

1 CERREJON Pagina principal [en linea] disponible en: https://www.cerrejon.com/

2 PORTAFOLIO Caida en precio del carbén ya afecta la operacion en el pais [en linea] disponible
en: https://www.portafolio.co/economia/caida-en-precio-del-carbon-ya-afecta-la-operacion-en-el-
pais-530425
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las series GEB y AMA3, con contextos operacionales variados dificulta aiin mas
poder establecer un plan de cambio a largo plazo sin alguna técnica avanzada de

mantenimiento.

Hoy dia y desde hace mas de 24 meses, se registran datos de medicion de desgaste
para orugas y bastidores cada mil horas de operacion, concordando con los PMs
gue se realizan en los talleres permanentes (1000 horas para PM tipo D y 2000
horas para PM tipo E), normalmente con personal calificado y con herramientas
idoneas, pero aun nos encontramos con imprevistos estando los equipos en taller
en mantenimiento programado, lo cual nos lleva a acciones reactivas, afectando
normalmente el cumplimiento de la programacion comprometido en la semana o
ventana de mantenimiento, alargando las paradas de los equipos, afectando
negativamente la  productividad del personal técnico, conllevando a la
reprogramacion de actividades, cambio de secuencia en los trabajos planeados en
el tractor de orugas, necesidad de mayor apoyo logistico y por ende afectacion en
la disponibilidad comprometida para el cumplimiento de los planes de produccion,
en lo que refiere a equipos auxiliares como lo son los tractores de orugas o

bulldozer.

Aplicando técnicas de mantenimiento avanzado como el método de Machine
Learning, a través del software MATLAB o Phyton, se pretende reducir al maximo
los fallos imprevistos 0 no programados relacionados con bastidores y orugas, y
todos los retrabajos, perdidas e improductividad que estos fallos imprevistos traen
consigo, otorgandole valor al mantenimiento predictivo y aplicando nuevas
tecnologias, siendo innovadores en la vicepresidencia de mantenimiento de
CARBONES DEL CERREJON, manteniendo a nuestra empresa a la vanguardia de

3 CATERPILLAR, Products Large dozers [en linea] disponible en:
https://www.cat.com/es_US/products/new/equipment/dozers/large-dozers.html
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las més altas tecnologias aplicadas en el mundo en mantenimiento, especialmente

en la industria de la mineria.

Por medio Machine Learning se podrd predecir el nimero de componentes a
cambiar dentro del ejercicio periddico de plan de cambio de componentes para
aquellos componentes de equipos que pertenezcan al tren de rodaje y que tienen
en su estrategia de mantenimiento el cambio por condicibn de desgaste. Este
modelo de gestibn computacional de Machine Learning hara esto posible ya que
tiene la capacidad de analizar un gran nimero de datos de medicion de desgate y
asi detectard, identificara, clasificara y diagnosticara por medio de maquinas de
vectores soporte (SVM) fallas potenciales y sus posibles causas de manera

oportuna.

Figura 1. Tractor de orugas, vista frontal y trasera.
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Figura 2. Bastidor y orugas del tractor

Con Machine Learning podremos ejecutar acciones pertinentes y gestion oportuna
de mantenimiento sobre estos componentes. Las compras seran asertivas,
inventario en bodega alineado con la realidad, ganancia en credibilidad con los
representantes de los accionistas, facilidad para el cumplimiento de las metas de
presupuesto de la superintendencia de tractores de orugas y reconstruccion
rodajes, y afectacion reducida en la disponibilidad de tractores ofrecida a produccion
para el cumplimiento de las metas en relacién y mayor confiabilidad en el sistema

de tren de rodaje.

Indiscutiblemente la implementacion de este proyecto traera grandes beneficios
para la empresa, bien sea en la parte econdmica, en agilizacion de los procesos de
analisis de confiabilidad, en agilizacion en la elaboracion de presupuesto de
planeacién, confiabilidad en los planes de parada de programacién, disminucion de
imprevistos para el supervisor, mayor confiabilidad de equipos de la empresa y

mayor confianza en los representantes de accionistas principalmente.
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1.1

1. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo computacional inteligente que permita predecir el cambio de

bastidores y orugas, basados en la condicién y datos histéricos de la flota tractores

de orugas.

1.2.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Seleccionar y analizar los diferentes modos de fallos, las causas principales
gue los originan y su criticidad operativa, en las orugas y bastidores de los
bulldozers de la flota de Cerrejon.

Seleccionar las caracteristicas dimensionales de la data relacionadas con los
modos de fallos que permitan a el sistema experto operar de manera continua
y robusta para la deteccion, identificacion y clasificacion de las causas de

fallos en los tractores de orugas y bastidores de la flota del Cerrejon.

Desarrollar y aplicar un modelo de gestion Machine Learning para los
componentes bastidores y orugas, a través del software MATLAB o Python,

en los bulldozers de la empresa Cerrejon.

Validar el modelo de Machine Learning aplicada a los componentes
bastidores y orugas de los bulldozers con datos frescos nuevos obtenidos de

operacion.

16



2. MARCO TEORICO

2.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La IA, como se conoce comunmente a la inteligencia artificial es una disciplina
informética que imita parte de lo conocido sobre el funcionamiento del cerebro
humano (procesos de percepcion sensorial) y se aplica en una maquina, la cual
debe ser capaz ayudada con algoritmos de tratar diferentes, complejos y gran
cantidad de datos para analizarlos, identificar sistemas, reconocer patrones
etcétera. El cerebro humano hace uso de la experiencia y el aprendizaje, y la 1A no
esta exenta a ello. Son programas con la habilidad de aprender y razonar como
humanos*.Los principales ambitos o areas de aplicacién de sistemas IA son:
medicina, ingenieria, economia, biologia, informatica, robdtica, automatizacion,
fisica y matematicas. Las aplicaciones de mayor impacto en la ingenieria son:
organizacion de la produccion, optimizacion de procesos, calculo de estructuras,

planificacion y logistica, diagnostico de fallos y toma de decisiones.

2.2. MACHINE LEARNING

El Machine learning o aprendizaje automatico usa algoritmos automatizados
partiendo de un conjunto inicial de datos permite determinar resultados predictivos,
descriptivos y prescriptivos®. A través del aprendizaje automatico se pueden
construir modelos basados en las relaciones complejas de entradas y salidas,
procesando los datos y obteniendo un criterio optimizado de prediccion.
Denominando “aprendizaje” al proceso automatico de la creacion del modelo y

“datos de aprendizaje” a los datos utilizados en el proceso.

4 BENITEZ IGLESIAS, Rall Inteligencia artificial avanzada. Espafia: Editorial UOC 2013
5> HUDDLESTON, S. Machine Learning. Informs Analytics Body of Knowledge, 2018
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Denominada una disciplina de la IA que a través de algoritmos que se basan en
colecciones de ejemplos sobre algun fendmeno dota a los ordenadores de la
capacidad de identificar patrones en datos masivos para hacer predicciones®, este
aprendizaje permite realizar tareas especificas de forma auténomas a las
computadoras, es decir sin necesidad de ser programados, las maquinas
“aprenden” con la experiencia. El aprendizaje automatico brinda en el ambito de las
empresas reducir costos, predecir tendencias, impulsar la innovacion, mejora la

segmentacion del publico objetivo, entre otros’.

Las aplicaciones practicas donde se utiliza el aprendizaje automético son en
vehiculos inteligentes, recomendaciones, redes sociales, procesamiento del
lenguaje humano (SIRI), motores de busquedas, deteccion de enfermedades,
antivirus®. Ademas, el machine learning ha realizado un aporte significativo al
mantenimiento®, aplicacion tratada en este proyecto, ayudando con las predicciones

y mejoras en las rutinas de mantenimiento.

El aprendizaje automatico puede ser'®:

e Supervisado: Su finalidad es poder hacer predicciones con algoritmos que
hacen uso de un sistema de datos etiquetado y que se han alimentado

previamente con aprendizaje. Ejemplos de aplicacion: Detectores de spam.

6 BURKOV, Andriy The Hundred-Page Machine Learning Andriy Burkov 2019

7 JONES, Herbert Aprendizaje Automatico: El Aprendizaje Automatico para principiantes que desean
comprender aplicaciones, Inteligencia Artificial, Mineria de Datos, Big Data y mas Independently
published 2019

8 IBERDROLA Machine learning aprendizaje automatico [en linea] disponible en:
https://www.iberdrola.com/innovacion/machine-learning-aprendizaje-automatico

9 MOSCOS, Yuliano, YARIN, Maria Mejora del mantenimiento predictivo utilizando la técnica de
machine learning en matlab en los camiones mineros eléctricos komatsu 830e y 930e de la compafiia
minera antapaccay — cusco 2019

10 HASTIE, T., TIBSHIRANI, R., & FRIEDMAN, J. The elements of statistical learning: data mining,
inference, and prediction, Springer Series in Statistics. 2009

18



Dentro de los algoritmos supervisados se encuentran la regresion y

clasificacion, cuyos tipos son los siguientes:

v Regresion: regresion lineal, regresion logistica y basado en arboles de
decision.

v Clasificacion: Maquinas de vectores de soporte SVM, K- vecinos mas
cercanos y Bayes

Figura 3. Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado

ettt Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
documentos, - % caracteristicas SU P E RV|SADD

imagenes, etc
Algoritmo de
Etiquetas aprendizaje
automatico

il

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas
Lot % Modelo Etiqueta

Fuente: MEDIUM Tipos de aprendizaje automatico [en linea] disponible en:
https://medium.com/soldai/tipos-de-aprendizaje-autom%C3%Altico-
6413e3c615e2
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e No supervisado: Su finalidad es la de hallar patrones que permitan organizar
de cierta manera datos que no tienen relacién o que no estan etiquetados en
el sistema. Estos algoritmos no tienen conocimiento previo. Ejemplos de
aplicacion: Marketing

e Reforzado: Su finalidad es aprender a través de la experiencia, siendo capaz
de tomar ante diferentes situaciones la decision mas acertada. Estos
algoritmos se basan en prueba y error. Ejemplos de aplicacion: diagnosticos
médicos, reconocimiento facial, clasificar secuencias de ADN

Figura 4. Diagrama de flujo del aprendizaje no supervisado

Textos de
iento,

Vectores' dP MODELO DE APRENDIZAJE
—> caracteristicas NO SUPERVISADO

N\

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas Probabilidad o
documento, a a del cluster ID
imagen, etc. o mejor

representacion

Fuente: MEDIUM Tipos de aprendizaje automatico [en linea] disponible en:
https://medium.com/soldai/tipos-de-aprendizaje-autom%C3%Altico-
6413e3c615e2
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Figura 5. Diagrama de flujo del aprendizaje por refuerzo

MODELO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

Ingreso de datos sin procesar Ambiente

‘ A & Recompensa Mejor Accion
L o
[ ]
o®, .
A
A .’ L] °
A Seleccion de
* A ® Estado Algoritmo

FYV WY

000

Fuente: MEDIUM Tipos de aprendizaje automatico [en linea] disponible en:

https://medium.com/soldai/tipos-de-aprendizaje-autom%C3%ALltico-

6413e3c615e2

En este proyecto se utilizé la técnica de aprendizaje supervisado. Generalmente

cuando se utiliza este tipo de aprendizaje se divide el conjunto de datos en dos

grupos. El primer grupo es llamado el conjunto de entrenamiento, que por lo general

contiene la mayor cantidad de datos, es usado para que la maquina aprenda las

relaciones de salida y entrada del problema basado en la informacion entregada. El

segundo grupo llamado el conjunto de prueba, son los datos que no se usaron en

el entrenamiento cuya funcion es evaluar las prestaciones de la maquina para datos

de entrada que no se vieron en el entrenamiento. En la siguiente parte se estudiara

en detalle este tipo de aprendizaje
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2.3. APRENDIZAJE SUPERVISADO

Esta técnica de aprendizaje requiere un conjunto de patrones conocidos por la
clase. La salida generalmente no coincidira con la salida conocida requerida, por lo
gue se generara un error de salida. El error se utilizara para ajustar los parametros
del sistema. Si pensamos que, en una situacion ideal, cada grupo representa una
categoria, y cada categoria tiene un grupo altamente discriminativo asociado a otras
categorias, podemos proponer un problema de clasificacion supervisado para
encontrar una superficie que separe diferentes grupos, llamadas superficies de

decisién. Es importante decir que los grupos no tienen por qué estar relacionados.

Las superficies de decision determinan regiones de decision de tal manera que cada
clase tiene asociada una region p y la decision sobre la clase a asignar a un nuevo

patron se hara en base a la region en la que éste se encuentre en p.

En el aprendizaje supervisado, si se sefiala un punto x al evaluar la funcion de
pertenencia de la clase, se considera que el punto esta en el area de toma de
decisiones asociada a la clase. Construir un clasificador en base a regiones de
decision puede considerarse como una aproximacion inversa a la construccion de
la funcion d, ya que se trata de definir R; para i = 0,1,2, ..., L como el subconjunto

de p para el cual d(x) = w; , 0 sea,

R = {x; d(x) = w;} 1)
donde Ry, Ry, R;, ..., R son distintos y verifican que
p=VU;"R; (2)

22



Los subconjuntos R; forman una particibon de p. Con este planteamiento, un

clasificador es una particion de p en L+1 subconjuntos disjuntos

(3)
RO'RIFRZF""RL (p = Ui - Rl)

Cada una de las regiones de R; se denominan regiones de decision y las fronteras

de decision son las fronteras entre ellas.

La Figura 6 se muestra un ejemplo de clasificacion con dos clases. Dado un patron
x, la decision sobre su clase dependera de la funcion discriminante g(x). La frontera
de decision entre las dos clases es el lugar de los puntos que verifica la ecuacion
g(x) = 0. Por lo tanto, si g(x) > 0, entonces la muestra se marcara como clase 1,
y si g(x) <0, entonces se marcara como clase 2. Entonces, R; es el area de

decisién asociada a la clase i, e incluye todos los puntos asociados con la etiqueta'!

Ry = {x; g(x) > 0} (4)

R, = {x; g(x) < 0} (5)

11 VALLE, Fernando Implementacion eficiente de clasificadores Prior-SVM para MATLAB, Tesis
Universidad Carlos Il de Madrid, 2010
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Figura 6. Ejemplo de clasificacion binaria

Clase 1
o O O g(x)>0
g(x)=0
g(x)<0
Clase 2

Fuente: VALLE, F. Implementacion Eficiente de Clasificadores Prior-SVM para
MATLAB 2010

2.3.1 Clasificacion multiclase. Hasta ahora, hemos estudiado el caso de la
clasificacion binaria, que consiste en clasificar las muestras en dos categorias
posibles. Al tratar con problemas de clasificacion en la vida real, a menudo nos
encontramos con problemas de multiclasificacion*?> como el problema de la Figura
7.

Existen dos métodos basicos usando clasificadores binarios para resolver estos

problemas de clasificacion N clase:

e Método uno contra todos: que incluye la combinacion de clasificadores
binarios entrenados de forma independiente para resolver diferentes partes
del problema. Este método establece N modelos SVM, donde N es el nUmero

de clases. Cada n-ésimo SVM entrenara todos los ejemplos y etiquetara los

12 ANGULO, Cecilio. Aprendizaje con maquinas nicleo en entornos de multiclasificacion. Tesis. Dpto.
Ciéncia dels ordinadors. 2001.
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de la n-ésima clase con etiquetas positivas y los elementos restantes de otras

clases con etiguetas negativas.

e Método todos contra todos: La finalidad de este método es crear N*(N-1) /2
clasificadores, uno para cada par de posibles clases, lo que lleva a que se
enfrente todas las clases a cada una. En cada entrenamiento, solo se utilizan
las dos clases de datos involucradas, Lo que quiere decir que un problema
con 4 clases generaria los siguientes clasificadores: 1 vs 2, 1vs 3,1 vs 4, 2
vs 3,2vs 4y 3vs 4. Una vez hecho esto, los datos de la prueba se enviardn
a todos estos clasificadores, y luego se agregaran los votos a la clase
ganadora en cada caso. Finalmente, la clase que obtiene mas votos es la

clase sugerida por el sistema.

Figura 7. Ejemplo de un clasificador cuatro clases

T3

4]

Fuente: GERRIT, J. GenSVM: A Generalized Multiclass Support Vector Machine
2016

Es importante sefialar que, dado que el método de "Todos contra todos" solo puede

manejar menos muestras, tiene mayor libertad para encontrar el limite que separa
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las dos clases!3. Con respecto a los costos de entrenamiento, es mejor utilizar uno
contra todos, ya que solo requiere capacitar a N SVM. La complejidad de la prueba
de las dos estrategias es similar: uno contra todos requiere N evaluaciones y todos
contra todos requieren N-1.

2.4. MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL

La maquina de vectores de soporte 0 SVM (maquina de vectores de soporte) es un
algoritmo que, partiendo del producto escalar de los vectores multidimensionales de
las muestras, construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de

dimensionalidad muy alta que separa los grupos.

Fue desarrollada por Vapnik y Lerneren de AT&T Labs en 1963, pero no fue hasta
la década de 1990 que Boser publico el primer articulo en 1992 y Cortes y Vapnik
en 1995, cuando fue desarrollada y generalizada'4. Originalmente fue disefiado para
resolver problemas de clasificacion binaria en los cuales las clases eran separables
linealmente'®, razén por la cual también se le llama Hiperplano de separacion 6ptima
0 OSH (Hiperplano de separacion ¢6ptima), porque la solucién obtenida es una
solucion que clasifica correctamente todas las muestras, y genera un hiperplano de

separacion lo mas alejado posible de estas?®.

Esto se logra realizando un entrenamiento a los datos seleccionados para este
objetivo, definiendo un hiperplano optimo, en otras palabras, el maximo margen

entre las muestras de cada una de las clases con relacibn a la frontera de

13 TOMAS, David (UPV). Una aproximacion multilingiie a la clasificacion de preguntas basada en
aprendizaje automético. 2005.

14 TAN, Ying A support vector machine with a hybrid kernel and minimal Vapnik-Chervonenkis
dimension IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,2004

15 VAPNIK, Vladimir. Pattern recognition using generalized portraid method. Automation and remote
control, 24. 1963.

16 BURGES, Christopher A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Bell
Laboratories, Lucent Technologies, USA. Data Mining and Knowledge Discovery, 2, 121-167. 1998.
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separacion. Su objetivo esta basado en que luego del entrenamiento realizado
pueda generalizar de manera correcta los datos nuevos que no participaron de este
entrenamiento, clasificandolo en la clase correcta, es decir a la cual pertenecen.
Para lograrlo se intenta buscar una funcién f que minimice el costo empirico sobre
el conjunto de entrenamiento, y que a su vez se llegue a la correcta generalizaciéon

de la maquina.

Figura 8. Ejemplo de un modelo SVM para vectores bidimensionales
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Fuente: BURKOV, A. The Hundred-Page Machine Learning Andriy Burkov 2019

Existen dos efectos comunmente encontrados en los entrenamientos que se deben
evitar para lograr obtener una buena generalizacion, estos son el sobreajuste y el

subajuste, explicados a continuacion:

e Sobreajuste: sucede cuando se ajustan demasiado a las muestras los

parametros recolectados en el entrenamiento, lo que genera pierde en la
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generalizacion y cuando se ingresa una nueva muestra no es clasificada

correctamente

e Subajuste: sucede cuando se utilizan muy pocas muestras en el
entrenamiento y el hiperplano generado es muy sencillo y no se logra una
correcta generalizacion, razon por la cual la maquina no entregara resultados

correctos a las nuevas muestras.

Figura 9. Sobreajuste

Clasel @
Clase2 @
Frontera separadora bien ajustada s

Frontera separadora con sobreajuste cms—

Fuente: SALAMANCA, L Generacion de conjuntos de maquina de soporte vectorial
mediante tecnicas de remuestreo e inyeccion de ruido en las etiquetas. Universidad
Autonoma de Madrid 2017

Si comparamos la SVM con otros paradigmas de aprendizaje y procesamiento
automaticos como las Redes Neuronales, comprobamos que la SVM obtiene una
mejor generalizacion, que hace que funcione bien cuando hay pocos datos y el

espacio de entrada es de dimension alta.

El método de SVM es bastante utilizado en aprendizajes supervisados que

desarrollan métodos relacionados con problemas de regresion, seleccion de
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variables clasificacion binaria, clasificacion multiclase, identificacion de casos
anémalos y clustering'’, que mejora el clasificador lineal buscando un mejor
hiperplano que el que se genera con el clasificador lineal. Al ser algoritmos de
aprendizaje supervisado puede hacer predicciones con algoritmos que hacen uso
de un sistema de datos etiquetado y que se han alimentado previamente con
aprendizaje. Dado el conjunto de ejemplos de entrenamiento se etiquetan en
distintas clases y representarles en puntos en el espacio y asi clasificar o separarlos.
Esto deber realizarse con patrones Optimos de entrenamiento y de manera costo-
efectiva y de esta forma los nuevos datos de prueba se clasificaran de forma
acertada’®.

Figura 10. Subajuste

Clasel @
Clase2 @
Frontera separadora bien ajustada s

Frontera separadora con subajuste e

Fuente: SALAMANCA, L Generacion de conjuntos de maquina de soporte vectorial
mediante tecnicas de remuestreo e inyeccion de ruido en las etiquetas. Universidad
Autonoma de Madrid 2017

7 MORALES, Eduardo Maquinas de Soporte Vectorial [en linea] disponible en:
https://ccc.inaoep.mx/~emorales/Cursos/NvoAprend/Acetatos/svm2017.pdf#page4 1

18 GONZALEZ, Samuel Abad. Deteccion de Anomalias Cardiacas con Aprendizaje Automatico
(Machine Learning) [en linea] disponible en: http://samuelabad1991.blogspot.com/2014/02/analisis-
con-magquinas-de-vectores.html
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Figura 11. Comparacién de hiperplanos de separacién

Clasa 1

Towth=l

X-w+h=0

X

Posibles hiperplanos de separacion Hiperplano de separaciion dptimo

Fuente: GONZALEZ, Samuel Abad Deteccion de Anomalias Cardiacas con
Aprendizaje Automatico (Machine Learning) [en linea] disponible en:

http://samuelabad1991.blogspot.com/2014/02/analisis-con-maquinas-de-

vectores.html

En los casos donde se deban clasificar los datos en mas de dos categorias, las
curvas de separacion no sean lineales o que los datos no sean completamente
separables, el SVM utiliza Kernels'®, la cual es una técnica que permite atacar
problemas no lineales con algoritmos lineales, para no linealidad inherente y
proyectar los datos a otros espacios de atributos en los que si que exista un

hiperplano lineal que los pueda separar.

Las funciones Kernels pueden expresarse como un producto escalar en un espacio
dimensional alto, ya que son continuas, simétricas y positivas. Son capaces de

simular un espacio dimensional en el que se toma como una dimensién cada

19 SCHOLKOPF, Bernhard Learning with Kernels: Support Vector Machines, Regularization,
Optimization, and Beyond Germany The MIT Press 2001
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caracteristica de los datos. Cuando se esté clasificando cada hiperplano puede

tener una funcion Kernel diferente, sin importar el nimero de hiperplanos creados.

La funcién Kernel se expresa matematicamente de la siguiente forma

x={x1,x2,...,; xn} » 0 (x) ={0 1(x),02 (x),...,0n(x) } (6)

k (x;,x) =0 (x;) X D (x;) (7)

Los tipos de Kernels mas usados son:

e Polinomiales homogéneas:

k (x;,x;) = (x; X x;)" (8)

e Polinomiales no homogéneas:

k(xl-,xj) = (xl- X x]- + 1)n (9)

e Gaussian o Radial basis function (RBF)

k (x;,x;) = exp (—y X ||xl- — X; ||)2 (10)

Dondey >0
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Figura 12 Transformacion del espacio de entrada por medio de un Kernel
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Fuente: VAN VAERENBERGH, S Metodos Kernel para clasificacion [en linea]
en:

disponible
https://gtas.unican.es/files/docencia/APS/apuntes/07_svm_kernel.pdf
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3. MODOS DE FALLAS DEL TREN DE RODAJE DE TRACTORES DE
ORUGAS

El tractor de oruga es una maquina de traccién, usada para arrastrar o empujar
cargas pesadas de tierra en terrenos dificiles. Estos tractores se mueven sobre
pesados carriles metélicos, que forman un anillo alrededor de grandes ruedas
dentadas. Las ruedas mueven las bandas metdlicas y éstas distribuyen el peso

sobre una superficie amplia®°.

El tren de rodaje del tractor de oruga tiene dos funciones, la primera soportar el peso
de la maquina y la segunda proporcionar la traccion a través del atrito con el suelo
para permitir que el tractor ejecute su funcién de remocién de material. El tractor
presenta elevado esfuerzo de traccion, conjugado con una buena adherencia sobre
el terreno permitiéndoles retirar o empujar grandes cargas sin tener el problema de

deslizamiento aun en lugares de desnivel grande?'.

Las partes del tren de potencia del tractor de orugas estan expuestas a varias fallas
de acuerdo con la naturaleza del trabajo al que se somete, definiendo como falla el
evento que provoca una pérdida total o parcial de la capacidad de un item para

realizar las funciones para la cual fue disefiada

El tren de rodaje esta compuesto fundamentalmente por las orugas o cadenas,
ruedas motrices o mandos finales y bastidores. En el siguiente apartado se
detallaran los modos de falla mas comunes de los bastidores y orugas, partes a la

gue se ha enfocado este proyecto.

20 ORELLANA PIMENTEL, Marco Tulio Programa de mantenimiento preventivo para tractores sobre
orugas Caterpillar, en sigma constructores, S.A. Guatemala 2009

21 RICARDO, H. S., CATALANI, G. Manual practico de escavagao - Terraplenagem e escavagéo de
rocha Pini, Sdo Paulo 1990
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3.1. MODOS DE FALLAS DE ORUGAS

Las orugas son componentes que permiten el desplazamiento del tractor sobre
terrenos irregulares. Las orugas estan compuestas por eslabones, zapatas, bujes,
pasadores, tornillos y arandelas. Los eslabones se unen entre si por medio de un
pin, formando la cadena (Figura 13). Las zapatas se adhieren a cada eslabén por
medio de tornillos y sufren el contacto del tractor con el terreno de aplicacion.
Dependiendo del uso o el contexto operacional las zapatas pueden variar en su
disefio, ya sean mas anchas, con una, dos o tres garras, o con tratamientos térmicos
diferentes o de materiales distintos en su composicién. Para mineria se usan las
forjadas, para terrenos pantanosos las de fundicion y para terrenos asfalticos
aplican de caucho, goma o poliuretano (Figura 14). Las orugas pueden ser selladas,
lubricadas, engrasadas o tener ciertas combinaciones para protegerse de

sobrecalentamientos y cumplir con la vida esperada.

Figura 13. Eslabdon y cadena

Fuente: THISSENKRUPP- BERCO [en linea] disponible en:

https://www.thyssenkrupp-berco.com
Figura 14. Diferentes tipos de zapatas

40\ B 4

Fuente: THISSENKRUPP- BERCO [en linea] disponible en:

https://www.thyssenkrupp-berco.com
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Los principales modos de falla de las orugas son las siguientes:

3.1.1 Desgaste de la zapata y bujes. La zapata, sujeta al riel de rodadura por
medio de tornillos de montaje y desmontaje, son las piezas que estan en contacto
con el suelo y por lo tanto son de los componentes con mayor desgaste en el tren
de rodaje. La aleta vertical observada en la figura 15 es la parte de la zapata
expuesta a mayor desgaste abrasivo. La causa del desgaste depende
principalmente de las condiciones del terreno. Durante el funcionamiento, la zapata
de la oruga tiene que vencer distintos esfuerzos tales como la fuerza de flexion, las

fuerzas de friccién que provocan el desgaste y desgarramiento.

El desgaste mas importante de la zapata es la altura relativa de la agarradera a la
parte superior de la aleta de la zapata. Se debera usar un medidor de profundidad

para medir esto, como se muestra en la figura a continuacion:

Figura 15. Medicion del desgaste de la altura de la zapata

Altura de la Agarradera

QN UL

Fuente: STRICKLAND-TRACKS Manual de instalacién, operacién y mantenimiento

[en linea] disponible en: https://www.stricklandtracks.co.uk
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Las cualidades necesarias de un buje son la tolerancia a la fatiga y la resistencia al
desgaste. Debido a que tanto la superficie interior como el diametro exterior del buje

estan sometidos a friccion y desgaste con el uso.

La superficie exterior del buje esta en contacto con la rueda dentada y sometida a
su martilleo. Las particulas de tierra que penetran entre la rueda dentada y el buje
aceleran el proceso de desgaste, a su vez la interaccion entre la superficie interior
del buje y el pasador también producen un efecto de desgaste. Si la tensién del
conjunto de eslabén es demasiado alta, el desgaste interno sera mas rapido. La
parte exterior del buje se desgasta en forma mas rapida que la parte interna.

El desgaste externo de los bujes puede ser de cualquiera de los 3 tipos indicados
anteriormente. Se debe tomar mediciones en cada posicion y debe considerarse la
zona donde el desgaste llega a un maximo. Para medir este desgaste, se usa

calibrador externo pequenio.

Figura 16. Medicion del desgaste exterior del buje

Desgaste Lateral de

‘. - Desgaste Radial

.-

Desgaste Lateral
de Accionamiento
Afras

Diametro Extemo

Fuente: STRICKLAND-TRACKS Manual de instalacién, operacion y mantenimiento
[en linea] disponible en: https://www.stricklandtracks.co.uk
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3.1.2 Cadena estirada. El estiramiento de la cadena se da cuando se aumenta el

alargamiento del paso del eslabon, causando los siguientes problemas:

1. Se aflojan los eslabones de la oruga, desconectandose los eslabones de los
rodillos inferiores y de la rueda dentada, y en los peores casos se puede

llegar a romper el conjunto de eslabones

2. Desacople del eslabon con la rueda dentada, cuyos dientes tendrdn una
reduccién importante y a su vez acelera el proceso de desgaste de la
superficie del buje

3. El golpe del eslabdn con los rodillos superiores reducira su vida util.

Figura 17. Cadena estirada

Tension de oruga floja

Fuente: Guia de conocimientos basicos, Eslabones y zapatas de las orugas

Komatsu [en linea] disponible en: https://fdocuments.ec/document/carrileria-

komatsu.html
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Figura 18. Medicién del desgaste eslabones y buje
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Fuente: Guia de conocimientos basicos, Eslabones y zapatas de las orugas
Komatsu [en linea] disponible en: https://fdocuments.ec/document/carrileria-

komatsu.html

La reparacion del tren de rodaje representa alrededor del 50% del costo una
reparacion total de un tractor de orugas por lo que evitar el estiramiento de la oruga
ayudara a prolongar su vida util y a generar grandes ahorros. Con las siguientes

mediciones se puede reducir las costosas reparaciones:

1. Paso del eslabdn: Se mide la relacion de desgaste entre el dimetro interno

del buje y el diametro exterior del pasador.

2. Altura de la superficie de rodamiento del eslabon: Se mide el grado de

desgaste en la superficie de rodamiento del eslabon.
3. Didmetro exterior del buje: Se mide el estado del desgaste

También es importante revisar la holgura entre los eslabones y revisar si presenta

grietas y verificar si tiene pernos flojos
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3.1.3 Cadenano tensionada. Es muy importante mantener la tension correcta en
la oruga. Si estd muy tensionada, cada pasador y buje mantendra un esfuerzo
constante hasta en la posicion superior de la oruga que no trabaja, lo que genera
un rapido desgaste al dar vuelta los eslabones alrededor de las ruedas y generando
un rozamiento adicional que adsorbe gran parte de la potencia del tractor. Las
orugas sin tension sufren desgaste por la flexion excesiva cuando entra y salen los
tramos flojos en la parte superior, ademas la parte floja roza con las cajas de las
transmisiones finales generando cortes y desgastando la oruga. Pero la mayor
desventaja es la salida con facilidad de la cadena no tensionada en las vueltas y en

terrenos irregulares o inclinados

Por otro lado, las orugas tienen un sistema de lubricacion, el cual cuenta con un
cilindro de grasa para mantener la tension de la oruga, la grasa es bombeada desde
un deposito hasta la grasera atornillada al extremo del cilindro. Cualquier falla en

este sistema también provocara un mal tensionamiento de la oruga.

Por estas razones las principales causas del no tensionamiento de la oruga son:

Desgaste excesivo de pasadores y bujes que no permita el restablecimiento

de una tensién correcta

e Fugas en la cara externa de la grasera

e Fugas de grasa en la superficie de contacto entre el tensor de grasa y la

grasera

e Daro del sello tensor
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3.2. MODOS DE FALLAS DE BASTIDORES

Los bastidores son las vigas gruesas que van a cada lado del tractor y sirven de
cuerpo o carcasa rigida para albergar elementos del tren de rodaje como ruedas
guias (delantera y trasera), rodillos inferiores (ocho para las referencias D9T, D10T,
D11T) y carros guias. Poseen de un cilindro telescépico interno para permitir el
tensionamiento de las orugas mediante la rueda guia. Tienen internamente su
sistema de lubricacién y sirven de apoyo a otros elementos del tractor. Son
fabricados mediante forja y formados por una parte frontal y una trasera.

Lo principales modos de falla son los siguientes:

3.2.1 Desgaste de rodillos y rueda guia. La rueda guia o rueda delantera se
encuentra instalada en la parte delantera del bastidor y se emplea para guiar el
conjunto de la oruga, mantener su tension y absorber impactos frontales de
operacion. Las partes internas formadas por los bujes y eje estan lubricadas con
aceite. Se encuentra equipada con un mecanismo de ajuste de la tension de la

oruga y amortiguacion del conjunto

La superficie de rodamiento y las pestafias son las partes mas propensas al
desgaste, ademas es importante que la rueda delantera este en posicion central del
bastidor ya que si no se encuentra correctamente alineado el desgaste de las

pestafas sera desigual.

Para evitar el descarrilamiento de la oruga se debe medir la altura desde la
superficie de rodamiento hasta la parte superior de la rueda delantera (Figura 19
medicion 5) y para reducir el movimiento lateral de la oruga se mide la anchura

saliente de la rueda delantera (Figura 19 medicion 6)
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El rodillo inferior soporta el peso de la maquinay lo distribuye uniformemente sobre
las zapatas de la oruga. El buje y el eje del rodillo estan lubricados por aceite, para
minimizar la friccion entre ellos. Los rodillos pueden ser de pestafia doble o sencilla,
se encargan de guiar al conjunto de eslabones de la oruga para evitar que se
muevan y se salgan de posicion.

Debido a la alta carga a la que son sometidos los rodillos inferiores, se produce
abrasion en las superficies de los rodillos y en las pestafias de los rodillos debido al

contacto constante con el conjunto de eslabones de la oruga.

Para determinar el desgaste ocurrido en la superficie de rodamiento, se mide el
diametro exterior en la superficie de rodamiento de los rodillos inferiores (Figura 19
medicion 1) y para asegurar que las pestafias se encuentren dentro de los limites

permitidos se realiza la medicion del espesor de la pestafia del rodillo inferior.

Figura 19. Medicion de ruedas guias y rodillos

~

Fuente: Curso de tren de rodaje de bulldozer [en linea] disponible en:
https://www.maquinariaspesadas.org/blog/2238-curso-tren-rodaje-bulldozers-

funciones-partes-desgaste-tecnologia
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El rodillo superior es el encargado de soportar y guiar las orugas entre rueda
dentada y rueda guia. Su estructura es menos complicada y soportan menos carga
gue los rodillos inferiores, pero se ven afectados por la acumulacion de arenay tierra
alrededor que provoca erosion. Ademas, si la maquina se trabaja en alta velocidad
los eslabones pueden golpear fuertemente los rodillos superiores y tendrd como
resultado la reduccion de la vida Gtil de ambos componentes. Al igual que los rodillos
inferiores, los bujes y eje del rodillo superior estan lubricados con aceite.

Se realiza la medicion del diametro exterior de los rodillos superiores para
determinar el desgaste ocurrido en la superficie de rodamiento (Figura 19 medicion
3) y se mide el espesor de la pestafia del rodillo superior o ancho saliente para
determinar el desgaste de la pestafia (Figura 19 medicion 4).

3.2.2 Dafio interno. En este modo de falla se recolectan los dafios de las partes
internas del bastidor, cuya medicidbn o monitoreo no es viable por su dificil acceso.
Cuando un bastidor falla por un dafio interno la Unica manera revisar y reparar se
requiere el desarme completo del componente. Por ende, es una reparacion que
conlleva mucho tiempo, lo que se traduce en una mayor pérdida de puntos de

disponibilidad.

Internamente el bastidor estd conformado por un resorte que se encarga de
tensionar la oruga, bujes con los que conecta al eje pivote, una camara de grasa y
un conjunto de sellos y portasellos. La lubricacién es la mayor causa del dafio
interno, ya sea por falta o fuga de lubricante, generando desgaste en los bujes o

roturas de sellos.

Por otra parte, debido a las agresivas condiciones de operacion la unién del eje
pivote con la parte interna del bastidor se puede ver afectada con rotura de sellos o

tornillos partidos que permiten la entrada de tierra al sistema, causando
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contaminacion. Cuando esto ocurre se debe realizar inmediatamente una limpieza

completa de todo el sistema para no afectar a otro componente.

Figura 20. Parte interna del bastidor

Amortiguador Conjunto de la oruga  C4
Rueda delantera 4 cauch% [goma] Resorte > pdrinhe

Fuente: Curso de tren de rodaje de bulldozer [en linea] disponible en:
https://www.maquinariaspesadas.org/blog/2238-curso-tren-rodaje-bulldozers-

funciones-partes-desgaste-tecnologia

3.2.3 Rodillo y rueda guia frenados. Los rodillos inferiores giran hacia delante
cuando la rueda dentada impulsa la oruga, si estos no giran suavemente se deslizan
sobre la oruga durante el movimiento de avance. Esto causa desgaste en la oruga
y en los rodillos inferiores, que con el tiempo toman la forma de un poligono. Esto
se debe principalmente a falta de lubricacion y a la acumulacion de material. Es por

esto la importancia de la limpieza usual que ayudara a prolonga la vida util.
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4. PLAN DE GESTION DE MANTENIMIENTO ACTUAL PARA MODOS DE
FALLAS DEL TREN DE RODAJE

Actualmente en la empresa Carbones del Cerrejon existe un plan de cambio de
bastidores y orugas basados en condicion, sin embargo, su implementacion no ha
presentado el éxito esperado ya que aun se realizan una gran cantidad de cambios
por imprevisto, como se observa en la siguiente grafica, que indica la cantidad de
eventos definidos como las llamadas de un equipo para reparacion cambio o
revision, de acuerdo a su tipo que se presentaron en los ultimos afios, lo que
conlleva a mayores costos en la reparacion, perdida en la disponibilidad y

confiabilidad de los equipos.

Figura 21. Clasificacion eventos de mantenimiento (2018-2020)

Eventos de mantenimiento (2018-2020)

200
150
100

50

0 I I
BAST-BASTIDOR ORUG-ORUGAS RGUI-RUEDA GUIA
B No programado M Programado

Para el caso de los bastidores, se realiza monitoreo del porcentaje desgaste de los
8 rodillos inferiores y de las ruedas guia delantera y trasera. En la oruga se mide el
desgaste de los bujes, eslabén, paso o estiramiento y zapata (Anexo A). El
porcentaje de desgaste se define de acuerdo con las tablas provistas por el
fabricante del componente (Anexo B). Estas mediciones son realizadas cada 1000

horas de operacién, que por lo general se ejecutan en dos meses. El sistema genera
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alerta cuando alguna de estas mediciones se encuentra por encima del 90% de
desgaste. Y la decision del cambio, ya sea inmediato o programado, dependeré del
andlisis que realice el ingeniero de confiabilidad de todas las mediciones del
componente. Finalmente es una decision particular basada en el conocimiento y
experiencia del analista, apoyado en los valores de desgaste que proporcional el

fabricante.

Como plan de accion para definir, estudiar y evitar los diferentes modos de falla, la
compafia implemento la creacion del DAF (Deteccién analitica de fallas), en el cual
se estudian las posibles causas de una falla antes de la vida media del componente
y se toman acciones correspondientes. Sin embargo, es un analisis personal y

dependera del conocimiento que tenga el ejecutor del DAF sobre la falla.

Lo que se busca con la implementacion de este algoritmo es poder planear y
programar el cambio del componente antes de la falla por medio del analisis de los
datos provenientes de las mediciones de desgaste. Para aquellas fallas asociadas
a orugas Yy bastidores que no tienen parametros de medicion de seguimiento, se
gestionan por medio de la captura de anomalias visitando a los equipos 250 horas
de trabajo antes de su intervencion en taller para poder repararlas en los PMs o

mantenimiento programados de 1000 y 2000 horas.
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5. DESARROLLO DEL MODELO SVM

5.1. TRATAMIENTO DE DATOS

Para la creacion del modelo se recolectaron los datos de las ultimas mediciones de
desgaste los bastidores y orugas cambiados desde el 2018 hasta agosto del 2020,
obteniendo 137 observaciones de orugas y 133 de bastidores, a las cuales se les
definié el modo de falla de acuerdo con la informacién contenida de la OT (orden de
trabajo) y sus respectivos comentarios de cierre, asi como el porcentaje de desgaste
gue presento en dicha medicion.

En cada observacion se recolecto la siguiente informacion: el calculo de las horas
de operacion que tuvo el componente en esa posicion, su vida media (definida por
el analista de confiabilidad), el porcentaje de uso de vida media; el porcentaje de
desgate de las partes medidas, zapata, eslabén paso y bujes para el caso de las
orugas; Y los rodillos (8 en cada bastidor) y ruedas guias traseras y delanteras del

bastidor.

Del total de los datos recolectados fueron utilizados el 70% para el entrenamiento,
el 15% utilizados para la validacion numeérica y el 15% restante para prueba de los

datos con data nueva que no fue usada para el entrenamiento.

5.2. HERRAMIENTA UTILIZADA

Para el desarrollo de este trabajo se utilizo el software MATLAB® version estudiantil
el cual brinda una interfaz de linea de comandos para entrenar un modelo de
maquina de soporte vectorial que permite clasificar a los componentes bastidores y
orugas en operacion normal o desgaste, con la informacion recolectada de las
mediciones de desgaste de sus diferentes partes y las horas de la operacion del

componente. Con la herramienta Statics and Machine Learning Toolbox de
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MATLAB se pueden crear 6 clasificadores SVM diferentes: Linear, Quadratic, Cubic,

Fine Gaussian, Medium Gaussian y Coarse Gaussian.

5.3. DIAGRAMA DEL PROCESO

En la siguiente figura se observa el diagrama del proceso para la creacion del
clasificador de maquina de soporte vectorial con Kernels. El cual parte de la
recopilacion de datos, seguido por el analisis de los datos, aplicacion de SVM y

validacion.

Figura 22 Diagrama del proceso para la creacion del modelo SVM
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6. RESULTADOS

6.1. ORUGAS

Para la seleccion del algoritmo se empezd por analizar el comportamiento de las
variables analizadas de las orugas entre si, desgaste de eslabdn, desgaste de bujes
y horas de operacién en la figura 23 y desgaste de zapata, paso o estiramiento y
horas de operacion en la figura 24, las cuales se pueden definir como un
comportamiento de clasificacion no lineal, que lleva a la utilizacion de Kernels para

la realizacion del modelo de clasificacion.

Figura 23 Andlisis de datos de falla y operacion normal (eslabén, bujes y horas)
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Figura 24 Andlisis de datos de falla y operacion normal (zapata, paso y horas)
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A partir de la informacion recolectada se realizo el analisis estadistico y
normalizacion de datos para observar la variabilidad de los datos, donde se observa
gue la distribucion de los datos es asimétrica lo que indica pueden no estar
distribuidos normalmente. En el caso del desgaste se ve una menor dispersion de
datos con relacion a operacion normal, pero presenta una mayor cantidad de valores
atipicos. Ese comportamiento era de esperar por la variabilidad en las condiciones
de operaciéon que pueden acelerar o no el desgate. Por otra parte, también es visible
la alta variabilidad de los datos en las dos clases definidas, en desgaste y operacion

normal.
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Figura 25 Distribucién de desgastes de las orugas, normalizado y caracteristicas
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Figura 26 Distribucion de operacion normal de las orugas, normalizado y
caracteristicas
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Para el cada componente fueron definidas dos clases para clasificacion, en las
orugas la primera clase representada con el numero “1" simboliza el desgaste y la
segunda clase con el numero "2" indica operacion normal. Luego, aplicando
maquina de soporte vectorial en los diferentes tipos de Kernel que ofrece
MATLAB®, se encontré la mayor precision en el algoritmo Fine Gaussian con un
valor de 97.8%, seguido por el algoritmo de Cubico con una precisién del 95.6%.
Los resultados de todos los modelos se pueden observar en la siguiente tabla.

Tabla 1 Resultados del SVM para diferentes algoritmos

Tipo de Machine learning Kernel Precision con PCA al 95%
Linear SVM 82.4%
Quadratic SVM 95.1%
Cubic SVM 95.6%
Fine Gaussian SVM 97.8%
Medium Gaussian SVM 94.0%
Coarse Gaussian SVM 84.6%

Se puede analizar como interactua el clasificador SVM con el conjunto de datos
utilizando la matriz de confusion, la rata de verdaderos positivos para la clase 1 fue
del 97.9% y la clase 2 del 93.2%. Lo que indica que fueron clasificados
correctamente el 98% de todos los puntos correspondientes a la clase 1y el 93.2%
de todos los puntos correspondientes a la clase 2. lo que confirma la efectividad de

la clasificacion y el reconocimiento del problema.

Existe otros indicadores que pueden evaluar la clasificacién desde otro punto de
vista y es el valor predictivo positivo y el valor predictivo negativo. Mientras la rata

de verdaderos positivos calcula cuantos puntos computados a partir de estimulos
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visuales provenientes de un cuadrante x que hacen parte de ese cuadrante fueron
clasificados correctamente de todos los puntos que pertenecian al cuadrante x, el
valor predictivo positivo mide cuantos puntos en un cuadrante x fueron clasificado
correctamente de entre todos los puntos que el clasificador considero como puntos

correspondientes del cuadrante x.

El valor predictivo positivo alcanzo porcentajes de 97.6% para la condicién normal
y 93.9% para un componente en modo de falla de desgaste. Esto muestra que un
alto porcentaje fue clasificado correctamente de entre todos los puntos que el
clasificador considero como puntos correspondientes de su respectivo cuadrante.

Figura 27 Resultado SVM usando Fine Gaussian Kernel para orugas

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)
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Figura 28 Resultado SVM usando Cubic Kernel para orugas

Model 1.3 (Cubic SVM)
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Figura 29 Porcentaje de valores positivos y valores falsos negativos en orugas
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Figura 30 Valores positivos predictivo y rata de falsos descubiertos en orugas

Model 1.3 (Cubic SVM)
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6.2. BASTIDORES

En el caso de los bastidores, que contaba con 11 variables, rodillos del 1 a las 8
ruedas guias, rasera y delantera y horas de operacion, al analizar las horas de
operacion con relacion a los rodillos y ruedas guias, se aprecia con claridad que las
curvas de separacion no son lineales y que los datos no son completamente
separables (ver Fig. 31y Fig. 32). Situacion que se repite al analizar los ocho rodillos
entre si (Fig. 33). Por el andlisis de las graficas y de acuerdo con la no linealidad de
separacidon entre sus variables se opta por aplicar clasificacion por maquina de
soporte vectorial utilizando la funcién Kernel y se prueba con los 6 tipos de

clasificadores que ofrece MATLAB.
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Figura 31 Andlisis de datos de falla y operacion normal (Rodillo 1, rodillo 2 y
horas)
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Figura 32 Andlisis de datos de falla y operacion normal (Rueda guia trasera,
rueda guia delantera y horas)
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Figura 33 Andlisis de datos de falla y operacion normal (Rodillo 4, rodillo 5y
rodillo 3)
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Para una mayor claridad sobre el comportamiento de los datos se realiza el analisis
estadistico mediante un diagrama de caja, donde se visualiza una alta variabilidad
en los datos sobre todo en falla, al igual que un alto nimero de datos atipicos.
(Figura 34 y 35)

Luego se procede a definir dos clases, en este caso condicion del componente,
representado con el numero 3 el modo de falla por desgaste y con el numero 4 la
operacion normal del componente, y es simulada la SVM usando las 6 funciones
Kernel: Lineal, cuadrética, cubica y las 3 Gaussianas, cuyos resultados se pueden
observar en la tabla 2.
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Figura 34 Distribucién de operacion normal del bastidor, normalizado y

caracteristicas
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Figura 35 Distribucion de desgastes del bastidor, normalizado y caracteristicas
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Con una precision del 100% el algoritmo SVM gaussiano de granularidad fina o Fine
Gaussian SVM clasifica de forma correcta obteniendo asi solo valores verdaderos
positivos. También se obtienen altas precisiones con algoritmo cuadratico y cubico

con valores de 97.7% y 98.1% respectivamente.

Tabla 2 Resultados del SVM para diferentes algoritmos

Tipo de Machine learning Kernel Precisiéon con PCA al 95%
Linear SVM 87.0%
Quadratic SVM 97.7%
Cubic SVM 98.1%
Fine Gaussian SVM 100%
Medium Gaussian SVM 96.6%
Coarse Gaussian SVM 86.1%

Figura 36 Resultado SVM usando Fine Gaussian para bastidores

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)
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Figura 37 Rata de verdaderos positivos y valores falsos negativos para bastidores

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)

100.0% 100.0%

True Class

100.0% 100.0%

TPR FNR

4
Predicted Class

Figura 38 Rata de verdaderos positivos predictivo y falsos descubiertos
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Figura 39 Desviacion estandar de Fine Gaussian Kernel para bastidores
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La curva ROC, representa graficamente la relacion de la rata de verdaderos
positivos y verdaderos negativos para un sistema clasificador binario. Uno de los
analisis que se realizan de la curva ROC es el area bajo la curva (AUC) %2 y cuanto
mayor sea, mejor seria el clasificador, interpretado como la posibilidad de obtener
una mayor rata de verdaderos positivos que de verdaderos negativos. En este caso
la curva ROC del modelo Fine Gaussian se observa en la Figura 40, la cual obtuvo
un AUC de 1, que indica la probabilidad que, al escoger aleatoriamente dos puntos,
siendo uno de cada clase, se clasificara siempre de manera correcta o el 100% de

las veces.

22 HEREDIA, Pablo. Aplicacion de SVM para la decodificacion neural de los estimulos recibidos por
primates. Universidad Politécnica de Madrid. Madrid 2017 p 47
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Figura 40 Curva ROC para SVM Fine Gaussian Kernel
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6.3. ANALISIS DE RESULTADOS

La aplicacion de maquina de soporte vectorial utilizando la funcién Kernel Fine
Gaussian para la clasificacion del problema propuesto arrojo excelentes resultados
con precisiones del 98% y 100% para orugas Yy bastidores respectivamente. Asi
como valores superiores al 93% y hasta 98% en la rata de verdaderos positivos y
rata de verdaderos positivos predictivos.

La siguiente figura representa la respuesta de la maquina de soporte vectorial frente
a las entradas, donde se observa una correcta clasificacion de los grupos, clase 1y
2 para orugas y clase 3 y 4 para bastidores, tanto en la fase de entrenamiento de
datos como en el 15% de los datos que nunca se usaron para entrenar y no fueron
presentados al modelo de SVM. Esto se traduce en una alta probabilidad de
prediccion de entrada del modelo clasificador para ambos componentes

Figura 41 Respuesta del SVM a las entradas
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7. CONCLUSIONES

De acuerdo con el andlisis de los diferentes modos de falla en bastidores y orugas
de los tractores de la empresa Cerrejon, se determina el desgaste como la principal
causa de falla porque representa el 70% de los casos analizados. Debido a la
frecuencia con que se presenta el desgaste y la repercusion que tiene en la
funcionalidad, confiabilidad y mantenibilidad, se define como el modo de falla de
mayor criticidad operacional. Por esta razén para el desarrollo del modelo se
selecciond el desgaste como unico modo de falla, ademas por ser el Unico con data
registrada para analizar, como lo son las mediciones del porcentaje de desgaste de
distintas partes de estos componentes, sin embargo, su registro no fue constante
en el tiempo lo que llevo a realizar un modelo de clasificacion y no un modelo de

prediccion al futuro como se buscaba en un principio.

Al analizar los datos de ambos componentes se observd un comportamiento no
separable linealmente lo que llevo a la seleccién de un modelo de clasificacion de
maquina de soporte vectorial utilizando Kernels de tipo no lineal, de tipo cubico. Se
realizo la clasificacion de 2 tipos para cada componente, desgaste y condicion
normal, utilizando las diferentes clases de algoritmos de Kernel y se obtuvo como
resultados una precision del 98% para las orugas y del 100% para los bastidores
con el algoritmo Cubic kernel al igual que se uso el Fine Gaussian de SVM, es decir

un comportamiento de clasificacion excelente y reconocimiento del problema.

En este trabajo se resalta la importancia del analisis de datos para la toma de
decisiones y gestion en mantenimiento, en este caso por los buenos resultados en
clasificacion predictiva, y se abre la oportunidad de aplicar técnicas avanzadas de
mantenimiento a diferentes componentes de la flota. Sin embargo, es importante

destacar la relevancia que tienen un registro de la data, correcto y constante en el
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tiempo, para que ademas de desarrollar clasificadores se puedan formular modelos

predictores en el futuro.
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ANEXOS

Anexo A Formato de registro de medicion de rodaje de tractores de orugas

m FORMATC DE REG| ETRO DE MEDICIDN 0E RODAJE Cadigy FO-MAT-MEDROD
S — TRACTORES DE ORLGAS Verniin 1. Fecha: 3020000 | 08
Hombra Ingpactor: Equipo: Facha:
Humaro e oruga RH: Humar de oruga LH:
Humsaro ¢e bastldor RH: Hamers de baatidor LH:
COMPONENTE mim I:JE-ADD DEEEE:FEECMHEB im L-:"DG IEQEIEERB?\'DHHHE
Hadila # 1
Radila & 2
Radila ¥ 3
Radila ¥ 4
dadidlo # 3

BAsET | Rodiln &6

Rodlla # 7

Rodilo # 8

Runda guia del

Fuada guia ras

Tengor: Mes. Extensiin N A NiA
AT DT 6.5, DaT -

Hujpes

Eslabarns

ORWME | Pass [Elongaciin

Zapata
Lamhba ' )
VT 7, BT fF, CAT: o, AT A HiA 1A
SPRK | Desgasie Sprocked
liem a inepaccionar OK | Reparar | Obesrvaciones QK | Reparar Obzarvaciones

Eslado de s pad

Eslada dud link master
Eslada de iomilles
Ezlada tamillos de Zag
Esledo fomillos de los segmanios
aprachat

Eslada salk pistan tensor

ik st

Estado de bagies

NOTA IMPORTANTE: DOCUMENTE TODOS LOS INCIDEMTES QUE SE IDENTIFIQUEM EN
LA INSPECCION, ENTREGUE ESTE FORMATO DILIGENCIADD AL SUPERVWISOR.

ITEM COMENTARID DEL TECHICO QUE INSPECCIONA COMENTARIO DE QUIEN REPARA
Hombre da quisn reglcta Fapha o raglstro de
madiolonas =n ENpss medidoras &n Elpss:
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Anexo B Tabla guia de medicion del desgaste de los eslabones de las orugas

D11N, D11R, D11T- 1250 in. (317.5 mm)

Track Links (1)
200-6325 & 26
Optional Tall Link

-

= - -?‘ #
A
2R T -9
— :—-_-.-1';—--‘_ OGDO

Depth Gauge Ultrasonic
Inches {mm) % Worn Inches (mm)
807 {205.0) 0 251 {63.8)
8.03 (204.0] 5 247 (62.7)
7.99 {203.0) 10 243 (61.7)
7.95 (202.0) 15 2.39 (60.7)
79 (201.0) 20 2.35 (59.7)
187 {200.0) 25 2.31 (58.7)
7.83 {199.0) 30 2127 (57.7)
7.79 {198.0) 35 2.23 (56.6)
1.75 (197.01 40 2.19 {55.6)
™n {196.0) 45 2.15 (54.6)
767 (195.0) ] 21 (53.6)
7163 {194.0) L] 207 (52.6)
759 (193.0) B0 203 (51.6)
755 {192.0 64 1.99 {50.5)
751 {191.00 68 1.95 {49.5)
747 {189.5) 712 1.91 (48 5)
743 {188.5) 76 1.87 {47 5)
71.39 {187.5) 80 1.83 (4B.5)
7.35 {186.5) a4 1.79 {45.5)
731 {185.5] 88 1.75 (445}
7.27 (184.5) 92 N (43.4)
7.23 {183.5) 96 1.67 (42.4)
7.19 {182.5) 100 1.63 41.4)
7.15 (181.5) 104 1.59 (40.4)
n (180.5) 108 1.55 (39.4)
107 (179.5) 112 1.51 (38.4)
703 (178.5) 116 1.47 (37.3)
6.99 {1717.5) 120 1.43 {36.3)
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