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En la mineria el control de los tiempos de mantenimiento preventivo es critico para la
gestion de los costos. La disponibilidad de datos en la operacion a partir de mantenimientos
y sensores con datos en tiempo real, motiva la generacion de analisis y estimaciones para
la gestién de activos. En esta tesis se desarrolla una metodologia para determinar de forma
probabilistica el tiempo de falla del motor diésel de un conjunto de camiones mineros de
extraccién. Para ello se cuenta con informacién de la operaciéon del motor en tiempo real
a partir de sensores, andlisis de laboratorio del aceite usado en la operacion, y registros de
fallas y mantenimientos programados.

La metodologia consiste en el tratamiento de los datos para la generacién de algoritmos
no supervisados de aprendizaje que permiten encontrar conjuntos de estados de operacion,
a los cuales se asocian a una tasa de desgaste a partir de la informacion en los andlisis
de laboratorio. Estos estados se utilizan para la estimacion del tiempo de falla a partir de
simulaciones del modelo de la operacion utilizando filtros de particulas y la Cadena de Markov
generada a partir de las transiciones histérica entre estados del camién.
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1. Introduccion

La faena minera conlleva un trabajo constante para la extraccion de mineral desde las
montanas. Complejos trabajos de extracciéon se llevan a cabo dia y noche para mantener la
produccién en niveles de producciéon 6ptimos. En una operacion de tal nivel de complejidad
y en la cual se ven involucrados tantos equipos sometidos al desgaste de sus componentes
debido al funcionamiento continuo, esta es sensible a mal funcionamientos de estos equipos,
que paralicen la faena por completo.

Uno de los componentes fundamentales en esta operacién, es el transporte de material
de un lado a otro de la mina, donde el traslado de toneladas de material es llevado a cabo
por camiones propulsados por sendos motores diésel. Estos equipos estan sometidos al dia a
dia de la operacién y sus condiciones adversas, al igual que a la forma en que los operadores
hagan uso de estos y a las condiciones del terreno por el que circulan. En otras palabras, estos
equipos estan sometidos a un desgaste de sus componentes dependiendo de las condiciones
en que su trabajo se lleve a cabo y su operador haga uso de este.

El desgaste que sufren estos equipos se refleja en su totalidad, desde los neumaticos hasta el
motor interno. En este tltimo componente es donde se centrara la investigacion a desarrollar.
El motor diésel de estos camiones es monitoreado en tiempo real por cantidad de sensores que
entregan presion, temperatura, revoluciones, nivel de carga, y otros valores que dan cuenta
del funcionamiento del motor en todo momento. Una de las hipotesis que se tiene sobre este
funcionamiento, es que este pasa por distintas etapas a lo largo del dia y su operacién. Donde
cada una de estas etapas corresponde a un estado de operacion. Este también depende del
uso que se le dé, y el contexto en que éste se desenvuelva. La siguiente hipotesis generada
para llevar a cabo esta investigacion, es que dependiendo de cada uno de estos estados de
operacién se genera un nivel de desgaste particular, donde ese desgaste se vera reflejado en
sus componentes.

En base a lo estipulado anteriormente, se propone el desarrollo de una metodologia que
permita estimar en el futuro el instante de falla de estos equipos y asi poder ajustar una
mantencién programada que permita pesquisar el problema antes de que esta ocurra en me-
dio de una operacion. La metodologia desarrollada implica la investigaciéon de un indicador
de desgaste de un componente en especifico del equipo, el cual puede ser medido directa o
indirectamente en un intervalo de tiempo, para ser asociado con la operacién del mismo, in-
formacion que serd recabada a una frecuencia més alta que el mismo indicador. La asociacién
del indicador de desgaste con la operacién implica la estimacion de las tasas de desgaste a
dicho estado de operacion. Luego de esta asociacion, se propone un monitoreo en base a los
estados de operacion obtenidos en linea, para luego realizar un prondstico del desgaste futuro
y con ello la estimacion de un instante de falla en el futuro. Para desarrollar dicha metodo-
logia, se selecciona la operacién de los camiones diésel de transporte de material dentro de
la mina.



Las fallas en un equipo tan complejo y que practicamente estd en operaciéon las 24 horas
del dia, son frecuentes. Pero existen fallas que obligan al equipo a entrar a taller por tiempos
prolongados, lo que implica pérdida de horas de operacién, lo que significan pérdidas mone-
tarias para la faena. Una de las condiciones de falla de este equipo es provocada por el mal
funcionamiento de las culatas. Componente ubicado sobre los pistones del motor que sellan
su funcionamiento y por el cual circula el refrigerante, aceites y combustible necesario para
su operacion. Los modos de falla por falla en la culata implican las fugas de aceite, salida de
humo blanco por el tubo de escape, imposibilidad de partir del motor. Esta tltima es la mas
preocupante debido a que conlleva una estadia prolongada del camién en el taller, tanto que
cada cierto tiempo se debe cambiar el moédulo completo.

La metodologia se basa en la obtencion de informaciéon a partir de data de los sensores en
el motor que permiten generar una caracterizaciéon de los estados de operacion por los que
pasa el camion. Data del andlisis tribolégico o de aceites que permite generar el indicador de
desgaste en base a un procesamiento de esos datos de acuerdo a investigacion realizada que
explica la correlacién de los niveles de elementos en el aceite asociados a fallas o desgaste de
componentes en el motor. Data asociada a eventos de falla y episodios en que el camion debe
ingresar a taller por fallas en el motor. Se realiza una construccion del indicador en conjunto
con la zona de peligro de falla, para luego ser asociada a los datos operacionales del motor
y asi realizar una estimacion y pronéstico del desgaste e instante de falla del motor. Para
finalmente ser corroborado con data de eventos de falla del camion.

El articulo esta organizado partiendo desde una motivacion del problema, seguido por el
marco tedrico en el que se detallan las herramientas a utilizar en la metodologia, una explica-
cién en detalle de la metodologia a realizar por seccién, donde se especifican los objetivos de
la seccién, la metodologia, resultados y discusion en particular de esa seccion y, finalmente,
los resultados asociados a la metodologia completa. Se finaliza con una discusion sobre los
resultados y aplicaciones de la herramienta desarrollada.

1.1. Problema

El problema sobre el que se desarrolla la metodologia y el que pretende resolver, es la
alta incertidumbre que se tiene a la hora de generar predicciones del momento de falla de
los motores de camiones mineros. Dado que estos elementos estan sometidos a distintas
formas de uso que dependen del area en que se realice su trabajo, la forma de operar de los
conductores, la carga a los que son sometidos, etc. Es dificil generar un modelo de evolucion
en la degradacién de los mismos. Ademads, no se cuenta con informacion de degradacién
directa del motor o de alguna de sus partes, si no que se estima que ocurrié una falla cuando
en inspecciones se visualizan problemas en el exterior del motor o el motor se detiene o entra
en un estado de mal funcionamiento. Esto ocurre cuando ya ocurrié una falla que paralice el
motor y su faena.

1.2. Hipoétesis

En base a informacion operacional y mediciones del estado de salud, es factible desarrollar
una metodologia que permita estimar en tiempo real la degradaciéon y pronosticar el momento
de una falla catastréfica de forma probabilistica en motores diésel de camiones mineros, donde
las mediciones de estado de salud tienen alta incertidumbre.



1.3. Objetivos

A continuacién, se describe el objetivo principal de la investigacion.

1.3.1. General

El objetivo principal de esta investigacion es encontrar una metodologia que permita fu-
sionar la informacién proveniente de sensores que capturan la operacion en linea del motor,
con informacién de mantenimiento e inspecciones que nos entregan informacién de la degra-
dacién del motor, generando un modelo estocéstico de la degradacion en base a informacion
operacional. Y con ello, a partir de la caracterizacion de la operacion, generar una estimacion
de forma probabilistica del tiempo de falla catastrofico asociado a fugas en culatas del motor
diésel del camion de extraccién. Teniendo como resultado informacién valiosa para la toma
de decisiones en procesos de mantenimiento preventivo.

1.3.2. Especificos

En cuanto a los objetivos especificos, se tienen los siguientes:

1.

Generar la caracterizacion de estados de operacion de un motor diésel de camién de
extraccién minero a partir de informacién operacional utilizando métodos de reduccion
de dimensién y clustering que permitan darle sentido fenomenoldgico a dichos estados.

. Definir un indicador de salud en base a datos de mediciones de mantenimiento y eventos

de fallas, que permita identificar el inicio de la vida 1til del motor y sus fallas catastro-
ficas, ademas de la zona de peligro donde el motor tiene alta probabilidad de falla.

. Estimar de forma probabilistica las tasas de desgaste de los estados de operaciéon por

medio de un algoritmo que las asocie a la tasa de desgaste proveniente de mediciones
intermitentes de inspecciones de dicho motor.

. Implementar un sistema de estimacion de la degradacién a partir de un modelo de

evoluciéon basado en la degradacion acumulada de los estados operacionales.

Generar predicciones de la degradacion del motor con el modelo encontrado, utilizando
algoritmos basados en filtros bayesianos, e integrar el concepto de First Passage Time
para estimar la ocurrencia de una falla catastréfica en el motor.

Caracterizar la distribucion de probabilidad del tiempo de falla con el modelo propuesto
con el fin de proveer estadisticos de dicha distribuciéon que sean de utilidad para la toma
de decisiones de mantenimiento preventivo de los motores diésel de camiones mineros.

1.4. Descripciéon del trabajo realizado

En esta secciéon se describe brevemente el trabajo realizado y de la organizaciéon del informe
a presentar.

Este informe desarrolla la metodologia para llevar a cabo el objetivo de esta tesis y explorar
la verosimilitud de la hipétesis planteada.



En primer lugar se desarrollan las bases de la investigacion y las herramientas utilizadas,
como los métodos de reduccion de dimensionalidad como PCA, t-SNE y UMAP, para pos-
teriormente exponer el método de clustering a utilizar. El marco tedrico contintia con una
declaracion de los métodos de estimacion de fallas a partir de los andlisis tribologicos del
aceite de motor usado. Finalizando el marco teérico con las herramientas de filtro bayesiano
y la estimacion del tiempo de falla.

La metodologia continua con capitulos relacionados a cada etapa de la metodologia. Par-
tiendo con el capitulo 3 Clustering de Modos de Operacién donde se describe el pro-
cesamiento de datos para llegar a los estados de operacién de cada motor diésel. En ella se
utilizan las herramientas de reduccién de dimensionalidad y clustering de UMAP principal-
mente, variando las escalas de tiempo del andlisis y la cantidad de variables utilizadas en
él.

El capitulo 4 Indicador de desgaste del motor fuera de linea describe el tratamiento
de los datos de analisis de laboratorio del aceite usado del motor para llegar a la construccion
del indicador de degradacion fuera de linea. Se utilizan herramientas de limpieza de datos para
estandarizar las variables y su seleccion para generar el indicador. Se realiza un analisis de
correlaciones con el tiempo de uso para determinar cuales son las variables mas importantes en
el analisis. El capitulo finaliza con los resultados del problema de optimizacion para encontrar
la zona de peligro asociada a la degradacion de los motores a partir del indicador construido
y los eventos de falla registrados.

El siguiente capitulo que contiene la metodologia de asociacion de las tasas de degradacion
de cada estado es el capitulo 5 Estimacion de tasas de degradacién donde se aplica un
algoritmo que estima, a partir de la reconstruccion de la curva de degradacion, la distribucion
de la tasa de degradacion para cada estado.

Con la informacion anterior, el capitulo 6 Estimacion de Tiempo de Falla describe
coHmo se integra la informacion de los estados de operacion, las mediciones intermedias de la
degradacion de los aceites y el modelo de degradaciéon, para generar estimaciones del tiempo
de falla de un motor en particular. Se cierra el capitulo con una pequena discusién de los
resultados y trabajo a futuro.

El capitulo final 7 Conclusiones finaliza planteando el cumplimiento de los objetivos
particulares y general, ademas de proponer posibles mejoras al trabajo planteado.



2. Marco Teérico

Para tener un mejor entendimiento de los procedimientos discutidos en el trabajo, se
necesita tener un marco comin de métodos y terminologia. Para ello se describen los métodos
y herramientas utilizadas en el tratamiento de los datos y estimacion de las tasas de desgaste
y posteriormente de la distribucién del tiempo de falla.

Para llegar a la estimacién del tiempo de falla, se debe contar con los estados operacionales,
el indicador de falla y los métodos de estimacion. Para el primer punto, se refiere en primera
instancia a la reduccién de dimensionalidad, donde se revisan los métodos de analisis por
componentes principales, t-distributed stochastic neighborhood embedding (t-SNE) y Uniform
Manifold Approzimation and Projection for Dimension Reduction (UMAP). Para encontrar
los clusters se describe brevemente los métodos de K-means y Density Based Spatial Clus-
tering of Applications with Noise (DBSCAN), que nos permitiran terminar de caracterizar
los estados de operacion. En el caso del indicador de degradacion, se expone la investigacion
relacionada al andlisis del aceites en la degradacién del motor en camiones mineros y como
mediciones en el aceite pueden ser relacionadas con la degradacién del motor. Finalmente,
se exponen métodos de filtros de particulas que nos permitiran, a partir de un modelo de
degradacion, estimar el estado de degradacion a partir de datos histéricos y simulaciones;
ademdas de generar pronosticos respecto de la degradacion futura.

2.1. Métodos de reduccion de dimensionalidad

La realizacion del clustering es una tarea que se apalanca en herramientas de reduccién
de dimensién o manejo de los datos para un mejor y mas facil clustering. Esta demostrado
[1] que en espacios de alta dimensién para problemas de multivariable es mejor realizar una
reduccion de dimension debido a que los datos estan menos dispersos en el espacio.

Es por ello, que dentro de las tareas de preparacion de datos para el clustering, se encuen-
tra la de reduccién de dimensionalidad. Entre ella se van desde la menor complejidad que
permiten una interpretacion mucho mas facil como la que provee el analisis de componen-
tes principales (PCA); hasta algunas, como t-SNE o UMAP, donde se reduce la dimensién
logrando encontrar agrupaciones, pero perdiendo un poco de interpretacion.

2.1.1.  Analisis de Componentes Principales (PCA)

Para realizar una exploracion inicial de los datos disponibles, se utiliza PCA y asi identifi-
car las variables que contienen el mayor significado en relacién a los datos y su variabilidad.
El analisis se basa en la proyeccion del conjunto de datos a un espacio donde los ejes sean
una combinacion lineal de los ejes originales. De este modo, los nuevos ejes o componentes
contienen la informacién del aporte de cada variable a esta proyeccién [2].
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Es requisito para PCA que la matriz de datos de entrada esté normalizada [2], para que
los valores de las caracteristicas sean comparables entre si. La normalizacion consiste en que
cada columna debe tener media cero y varianza unitaria. Esto se logra restando a cada dato
de la columna su media y dividiendo el resultado por la desviacién estandar de la columna.

La transformacion de los datos por medio de PCA se realiza con una proyeccién ortogonal
calculada de la siguiente forma. Sea X la matriz de datos con N filas correspondientes a la
cantidad de datos y sus M columnas con las caracteristicas. Su descomposiciéon en valores
singulares es:

X = PAQ" (2.1)

donde P es la matriz izquierda de vectores propios de tamano N x L donde L = min N, M,y
() derecha de vectores propios de tamano M x L. Con A como la matriz diagonal de valores
propios de tamano L.

La inercia de una columna es definida como:

T =D T (2.2)

Multiplicando X por @) se obtiene la proyeccién de los datos en la componentes principales,
esto es por:

F=XQ=PAQ'Q=PA (2.3)

siendo F' la proyeccion de tamano N x M y @) es la matriz de proyecciéon y conocida como
la matriz de scores o loading scores. Esta matriz entrega los coeficientes que tiene cada
caracteristica de los datos en cada componente. Con ella se puede utilizar para obtener la
principal caracteristica en cada componente.

Se tiene que las componentes van reduciendo su inercia desde la primera a la ultima. Se
puede tomar el ratio entre inercia sobre total de inercia por columna para determinar la
cantidad de componentes significativas. A esto se le llama seleccionar por ratio de varianza
explicada. Seleccionar las primeras componentes hasta que la varianza total explicada sea del
80 0 90 % significa tomar dicho porcentaje de la informacién presente en los datos.

Seleccionando las primeras componentes suficientes para explicar un buen porcentaje de
varianza, se puede ver en ellas las variables que més importancia tienen mirando los coefi-
cientes lineales en las componentes seleccionadas.

2.1.2.  t-distributed stochastic neighborhood embedding (t-SNE)

El uso de t-distributed stochastic neighborhood embedding (t-SNE) como reductor de di-
mensionalidad para clustering es algo que se ha estudiado y donde se han generado propuestas
para su mejor uso [3].

El algoritmo de t-SNE transforma X la matriz de datos de tamano N x M con N como
la cantidad de muestras y M las dimensiones, en la matriz proyectada Y de tamano N x S
con S <« M tipicamente tomando valores de 2 o 3. La probabilidad conjunta p; ; que denota
la similitud entre x; con x; se calcula como:

exp(—||z; — x;]|*/207)
Yk X (=i — @i |[*/20?)

pijj = (2.4)



_ Puj + Dji

2N
donde o es elegido de tal forma que el coeficiente de perplexity de P; sea equiparado al
definido por el usuario, donde P; es la distribucién condicional de todos los puntos dado ;.
La similitud entre y; e y; en el espacio de proyeccién queda definida como:

Dij (2.5)

o Ol )
T (L e — w2
Por lo que t-SNE encuentra los puntos Y = {y}# que minimizan la divergencia Kullback-

Leibler (KL) [4] entre la distribucién conjunta P de puntos en el espacio de entrada y la
distribucién conjunta de puntos en el espacio de salida Q:

(2.6)

Pij
C(Y) = KL(P||Q) =) _pijlog—* (2.7)
i#] ij
Los puntos Y son inicializados de forma aleatoria y se minimiza C'(Y") utilizando gradiente
descendiente, cuya expresion se deriva en [5] y se divide en dos como en [3]:

10C
150 = 2Pt Z (Y = yi) = 2052 (Y — uj) (2.8)
Yi o i

donde Z es una constante global de normalizacién

Z = ;,l(l + lye = wil )™ (2.9)

Dado que se quiere minimizar el funcional, se toma el negativo del gradiente como la
direccién de optimizacion:

—iﬁi = 20 Z Wi = v3) = 2 452 (v — v) (2.10)

J#i J#i

El primer término esta asociado a la atraccién y el segundo a la repulsion de los puntos
resultantes en la proyeccion [5]. Esto se debe a que el primero tenderd al promedio ponderado
entre y; e y;, ya que si los puntos estan cerca en el espacio original, tenderan a estar cerca en
el de proyeccion. Mientras que el segundo tiene el mismo principio, pero de efecto contrario,
en este caso, solamente depende de qué tan cerca estén los puntos en el espacio original [3].

t-SNE es superior a otras técnicas como mapeo de Sammon, Isomap y Locally Linear
Embedding (LLE) de acuerdo a [5]. Y elegir los pardmetros es facil, variando el de perplezity
basta para realizar un andlisis exploratorio.

Una de las desventajas de t-SNE, es que no es reproducible ni puede ser usado facilmente en
flujos de datos, ya que no representa una transformacion del espacio original al de proyeccion,
si no que ajusta el espacio de proyeccién de acuerdo a la densidad de puntos en el espacio
original. Por lo que este algoritmo es utilizado para la identificacién de clusters en la primera
fase del manejo de datos.



2.1.3. Uniform Manifold Approximation and Projection for Di-
mension Reduction (UMAP)

UMAP [6] es un algoritmo para reduccién de dimensionalidad que ha sido usado en va-
riadas ocasiones para reducir la dimensién de datos multivariable [7][8][9]. Incluso siendo
utilizado en series de tiempo como en [10], utilizando una representacién de atractor para las
series de tiempo, donde cada columna corresponde a un regresor de la serie.

En esta seccion se realizard un resumen de lo que se trata este algoritmo, dejando para
el avido lector el adentrarse profundamente en el detalle de UMAP en [6]. El andlisis se
centrara en identificar los parametros a variar para encontrar la realizacion de una reduccion
de dimensién efectiva.

En [6] se especifica que UMAP es un algoritmo de reducciéon de dimensionalidad no lineal
que trabaja sobre los siguientes axiomas:

* Existe un conjunto de datos distribuidos uniformemente en el espacio que abarcan.
* El conjunto de puntos de interés esta localmente conectado.

* Preservar la estructura topoldgica de este conjunto de puntos es la principal meta.

UMAP realiza una caracterizacion de los datos provistos como un grafo de vecinos mas
cercanos en el espacio de caracteristicas, donde el proposito es generar una especie de grafo
que cubra por completo los puntos. Para generar este grafo se generan bolas sobre cada punto
de un radio fijo que permiten encontrar los vecinos mas cercanos con la interseccion de estas
bolas. El problema, es que en datos reales se tienen puntos aislados que no conectan con
otros segun este principio. Para lograr esta uniformidad, se propone un ajuste a la geometria
del espacio considerando la geometria de Riemmann. Es decir, se generan métricas locales
que permiten tener bolas de tamafio unitario, utilizando para ello un conjunto de k-vecinos
cercanos. Cada punto tendra su propia funcién de distancia, lo que permitira la existencia de
estas bolas de radio unitario. De esta forma, se logra tener el espacio ocupado por los datos
uniformemente distribuido, y asi obtener los puntos localmente conectados. De este modo,
se cumplen los dos primeros principios para realizar el algoritmo de reducciéon de dimension,
cambiando la seleccién del radio por la seleccién de los k-vecinos [6].

El tratamiento de los vecinos mas cercanos permite un buen manejo de los datos en alta
dimension, ya que, debido a que a grandes dimensiones los puntos tienden a estar mas sepa-
rados entre si y las distancias tienden a aumentar. Este mismo efecto hace que las distancias
en alta dimensionalidad sean similarmente altas, lo que permite que estableciendo el nimero
de k-vecinos por el de la distancia se enfoque en distancias con mas sentido que estableciendo
una distancia absoluta cuya diferencia entre vecinos sea muy baja.

Teniendo caracterizado el espacio con métricas locales se tiene el problema de que entre
ellas no son compatibles. Es decir, se tendra el grafo conectado con aristas cuyos pesos no
son comparables entre si. Una cosa que no se mencion6 hasta ahora, es que las bolas y sus
métricas corresponden a un conjunto difuso. Es decir, las métricas de una bola se superponen
la una con la otra ante la probabilidad de estar en una o la otra. Es por ello, que para que
las aristas del grafo puedan conversar entre si, se aplica este principio para definir el peso de
la arista o la distancia entre dos puntos, como la unién de las distancias:

dab:a—l—b—a-b (211)



con a y b la distancia del punto A hasta B visto desde A, y b la distancia de A hasta B desde
B. Siendo A, B C E el conjunto de puntos vecinos entre si. Esto corresponde a la existencia
de una de las dos distancias.

De esta forma, se termina con un conjunto de puntos en el espacio de alta dimensionalidad
que definen un grafo dirigido cuyos pesos estan determinados por las distancias de un punto
al otro por medio de un truco geométrico utilizando bolas unitarias cuyos bordes son difusos
y métricas localmente definidas.

A continuacion, se debe llevar este grafo a una proyeccién de baja dimension, la cual
corresponde al espacio de cuya métrica es bien conocida y es la euclidiana. Se quiere que
la proyeccion tenga una sola métrica y no una que varia de forma local. También, debemos
establecer la minima distancia al vecino mas cercano, esto se deja como hiperparametro
min__dist.

Finalmente, para determinar la forma de la proyeccion se debe proceder a ajustarla a la
mejor representacion del conjunto de datos en alta dimensionalidad a la baja dimension. La
funcién a optimizar consiste en la entropia cruzada entre los pesos de los puntos en alta
dimension (pesos difusos dy, como en 2.11) siendo el peso wp(e) una medida de probabilidad
de que dos puntos estén cercanos en alta dimensién, y el de baja dimension, el peso entre los
puntos w;(e), siendo e la tupla entre dos puntos. De modo que la entropia cruzada es:

wy(e) 1 —wy(e)
;Ewh(e) log (wl(e)) + (1 —wp(e)) log <1 — wz(€)> (2.12)
donde el primer término corresponde a una fuerza atractiva entre los puntos A y B, ya que si
wy(e) es grande se beneficia una representacion con una probabilidad w;(e) alta, lo que quiere
decir que los puntos en la proyeccién estan muy juntos. Y por el otro lado, si se minimiza el
lado derecho se tiene que si wy(e) es bajo, se beneficiard un valor muy pequeno de w;(e) y
probablemente los puntos no estén conectados o conectados débilmente.
Finalmente, el algoritmo consiste en [6]:

1. Construir una representacion topolégica difusa como se describe anteriormente, con el
truco de las métricas locales y la creacion del grafo cuyos pesos son la probabilidad de
que los puntos estén cerca o no.

2. Optimizar el grafo en baja dimensién, donde los puntos estan sujetos a las fuerzas
repulsoras y atractoras de la entropia cruzada entre ambas representaciones.

Finalmente, algunas consideraciones que se deben tener para la utilizacion de UMAP.

Primero, este es un algoritmo estocastico que logra buenas representaciones en baja di-
mension de datos de alta dimensionalidad, sin embargo, al ser estocastico puede generar
variadas representaciones dependiendo de su inicializacién. En este trabajo se utiliza siempre
una semilla fija para sus realizaciones, y posteriormente se revisa el sentido de la separacion
realizada por medio de mapas de calor de las variables del proceso.

Segundo, se debe busca la mejor representaciéon por medio de la seleccion de hiperpa-
rametros del algoritmo, ya que dependiendo de los resultados buscados (clusters altamente
compactos, clusters difusos, etc) serdan los pardmetros asociados al algoritmo.

Tercero, las métricas de distancia en el espacio de proyeccién se pierden debido a la
naturaleza del algoritmo de optimizacién, donde se construye el grafo inicial con métricas
locales en lugar de globales. Es por ello que al utilizar algoritmos de clustering se debe tener
cuidado en clasificar los puntos que caen fuera de los clusters bien definidos.
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2.2.  Algoritmos de clustering

Los principales algoritmos de clustering utilizados en este trabajo son k-means y DBSCAN.

2.2.1. K-means

En [11] se enumeran distintas aplicaciones que ha tenido k-means y sus variantes en dis-
tintos campos del conocimiento como: reconocimiento facial, redes de sensores inalambricos,
predicciéon de potencia de energia edlica, etc. El algoritmo consiste en, a partir de una canti-
dad £ de clusters, asignar aleatoriamente los puntos a clusterizar a cada uno. Minimizando
el error de clasificacién que se determina como [12]:

N M
E({m}) =2 1(z; € Cy)lli — mu?, (2.13)
i=1 k=1
donde C}, es un cluster, my su centro en el espacio, N la cantidad de puntos, M la cantidad
de clusters, e I(-) la funcién indicatriz: 1 si es que pertenece al cluster Cy, 0 de lo contrario.
Lo que varia en el algoritmo es la asignacion de los puntos a cada cluster. Existen distintos
tipos de inicializacién de los centros, generando distintas variantes del algoritmo.

El resultado final del algoritmo son k clusters que se reparten los puntos en el espacio de
forma que cada centro estd minimizando la distancia de los puntos mas cercanos a él.

Los resultados de k-means dependeran directamente de la distribucién de los puntos,
siendo que k-means tiende a formar esferas entorno a los centros de los clusters, por lo que
si dos clusters tienen formas alargadas y estan cercanos entre si, es posible que k-means no
pueda diferenciar de forma correcta entre los dos.

2.2.2. Density Based Spatial Clustering of Applications with Noi-
se (DBSCAN)

DBSCAN es un algoritmo con la capacidad de encontrar clusters en el espacio cuya forma
puede ser arbitraria, robusto al ruido puede clasificar un punto como también puede no
hacerlo, dejando fuera puntos que estan lejos de acuerdo a los parametros del algoritmo. De
esta forma, DBSCAN es ideal para encontrar clusters con la presencia de ruido en el espacio.

Los parametros a ajustar del algoritmo corresponden a:

* la distancia del vecindario cercano a un punto eps,

* y la cantidad minima de puntos de un cluster.

En la figura 2.1 se muestra el algoritmo en el formato original publicado en [13].
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ExpandCluster (SetOfPoints, Point, ClId, Eps,
MinPts)} : Boolean;
seeds :=SetOfPoints.regionQuery(Point, Eps) ;
IF seeds.size<MinPts THEN // no core point
SetOfPoint.changeClId(Point,NOISE) ;
RETURN False;
ELSE // all points in seeds are density-
/{ reachable from Point
SetOfPoints.changeClIds (seeds,ClId);
seeds.delete{Point);
WHILE seeds <> Empty DO

currentP := seeds.first()};
result := SetOfPoints.regionQuery(currentP,
Eps);
DBSCAN (SetOfPoints, Eps, MinPts) IF result.size >= MinPts THEN
FOR i FROM 1 TO result.size DO
// SetOfPoints is UNCLASSIFIED resultP := result.get(i);
ClusterId := nextId(NOISE); IF resultP.ClId

IN {UNCLASSIFIED, NOISE} THEN

FOR i FROM 1 TO SetOfPoints.size DO
: . . IF resultP.ClTd = UNCLASSIFIED THEN
Point := SetQfPoints.get(i); seeds . append (resultp) ;
IF Point.ClId = UNCLASSIFIED THEN END 1F;
IF ExpandCluster (SetOfPoints, Point, SetOfPoints.changeClId{resultP,C1l1d);
ClusterId, Eps, MinPts) THEN END IF; // UNCLASSIFIED or NOISE
END FOR;

ClusterId := nextId(ClusterId) END IF; // result.size >= MinPts

END IF seeds.delete(currentP};
END IF END WHILE; // seeds <> Empty
END FOR RETURN True;
END IF

END; // DBSCAN END; // ExpandCluster

Figura 2.1: Imagen del algoritmo de Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN) tomado de [13]

El algoritmo parte recorriendo por los puntos no clusterizados. Se verifica que los puntos
vecinos sean alcanzables dentro del radio determinado por eps. Si la cantidad de puntos es
inferior a la minima de un cluster, entonces todos ellos se catalogan como ruido. De lo contra-
rio, se determina que todos esos puntos corresponden a un solo cluster y se buscan los puntos
no clusterizados en la vecindad de los nuevos puntos del cluster, estos también se afiaden al
conjunto del cluster y se sigue buscando iterativamente. Esta iteracion termina cuando todos
los puntos cercanos en densidad a este cluster son clasificados como pertenecientes o ruido.
Luego se vuelve a comenzar con otros puntos que estan clasificados como ruido.

Una de las ventajas que representa DBSCAN para este trabajo, es la capacidad de en-
contrar clusters de diferente forma dentro del espacio. Al ser utilizado con UMAP como
algoritmo que genera la proyeccion, es dificil intuir que al utilizar un algoritmo que justa-
mente utiliza métricas euclidianas para clasificar un punto dentro de un cluster o no, para la
tarea de clustering. Sin embargo, DBSCAN al seleccionar clusters por el criterio de densidad,
conversa bien con la heuristica de UMAP que beneficia la proximidad de puntos similares, es
decir, generando conjuntos densos de puntos, que son facilmente identificables por DBSCAN.

2.3. Degradacion de aceites de motor

Para el estudio de la degradacion de los motores en camiones mineros, se debe definir un
indicador de dano. Para ello, como no se cuenta con una medicion directa de la degradacion, se
debe generar un indicador indirecto. Para ello, en la comunidad y en el conocimiento experto
se ha encontrado que un buen indicador de la degradacion del motor se encuentra en la
informacion contenida en el andlisis del aceite de lubricacién interna del motor [14][15][16][17].
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El estudio de la lubricacion y las partes moéviles que estos protegen, se llama tribologia.
Esta ciencia tiene como objetivo el estudio de las propiedades y elementos presentes en los
compuestos que sirven de intermediario entre dos superficies solidas. Un estudio tribologico
considera tanto las concentraciones de elementos en el aceite, como sus propiedades: viscosi-
dad, acidez. Ademas de la existencia de otros subproductos de la operacién del camién, como
la presencia de hollin o sulfatos producidos tras la combustion del motor.

En [15][16] se analiza la relacién de la degradacién del aceite y del motor con las concen-
traciones de distintos elementos y cambios en propiedades del aceite. Para ello, se analizan
los aceites de un conjunto de vehiculos en uso, y se estudia la correlaciéon de los componentes
metalicos en el aceite con las horas de uso del aceite.

En [16] se establece la relaciéon en que los mecanismos del componente tribomecanico se
relacionan con el anélisis tribologico:

[...] porque los componente mdviles de sistemas tribomecdnicos necesaria-
mente degradan, cuyos contaminantes y residuos son recolectados en el aceite
usado para lubricacion, y porque es necesario monitorear cambios en las pro-
piedades del fluido durante la operacion, la conclusion debe ser que entre todas
las técnicas de monitoreo, la clave para mantener la condicion operativa y para
lograr ciertos efectos tecno-economicos, es el monitoreo de los lubricantes.

También se estableces que, dado que los metales actiian como catalizador de la oxidacion
y tienen efectos abrasivos, es necesario mirar de cerca su cantidad en el aceite [16].

Pueden ser varios los origenes de las particulas presentes en el aceite, desde los aditivos,
la atmosfera, residuos de roces entre piezas metalicas, hasta del combustible. Existe cierta
clasificacién que permite encontrar el origen, ya que existen aditivos comunes y las piezas
metalicas del motor comparten caracteristicas minerales, la tabla 2.1

Entre las investigaciones que han tratado de generar un indicador de degradacién a partir
de la informacién tribolégica de motores en el campo [14][16][17], se destaca [14] donde se
realizan estudios de estimacion directa de la ocurrencia de falla. En ella se relaciona la falla a
niveles altos de concentracion de elementos como Fe y Pb, para los que se realiza un modelo de
degradacion en funcion de la evolucion de estos, y a partir de esto se genera una distribucion
de la ocurrencia de la falla. En [17] estudia la degradacién del motor en una flota de buses,
donde se enfatiza en la posibilidad de integrar otras variables al andlisis para la generacion
de un indicador més robusto.

2.4. Filtros Bayesianos

En ingenieria existen muchos sistemas que requieren la estimacion de parametros en linea
a partir de mediciones ruidosas. Existen poderosas herramientas de aproximacién de parame-
tros por medio de procesos estocédsticos y sistemas dindmicos. Estas herramientas se basan
en aproximaciones Bayesianas al problema, donde se caracteriza el proceso con ecuaciones
de estado que permiten obtener la ecuacion de medicién y la de evolucién [18], donde se
busca la solucién 6ptima de estimacion de la funcién de distribucién de probabilidad (pdf) a
posteriori del sistema.

La metodologia en [18] desarrolla un algoritmo de estimacién en dos fases: la primera
de prediccion y la segunda de actualizacion. Este mecanismo funciona en linea a medida
que lleguen los datos a estimar, donde se aplican los principios Bayesianos para mezclar la
informacion del modelo con la de la medicion.

Para definir el problema de estimacion [18] es necesario considerar la secuencia {zy, k € N}
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Tabla 2.1: El origen de ciertos elementos de desgaste en el aceite de motor
generada en [15].

Elemento ‘ Posible origen de metal

Fe fundas de cilindro, anillo de piston, rodamientos, coji-
netes de deslizamiento, alzador de valvula, eje de levas,
cigiienal

Al piston, rodamientos de Al-Sn, turbocompresor

Ag cojinetes de deslizamiento, rodamientos, partes platea-
das

Cr partes cromadas, pistones, cilindros, alzador de véalvula,
tuberias de escape, conectores

Cu rodamientos Cu-Pb, cojinetes, enfriadores de aceite, ci-
glienal, distribucién, inyector de combustible, regulador

Pb rodamientos Cu-Pb, gasolina, aditivos

Sn partes de bronce, rodamientos, pistones

B anticongelante

Na anticongelante

Ca provenientes de la atmosfera

Si particulas atmosféricas

Zn, Mg, Mo aditivos

con ecuacion de evolucion:

T = fk<Ik_1,Uk_1) (214)

donde fj : R" x R"™ — R™ funcién no lineal del estado x5y, {vg_1,k € N} como un proceso
ruidoso i.i.d., con n,,n, dimensiones de la variable del proceso y del ruido vectorizado [18].
El objetivo es estimar el estado x; a partir de las mediciones:

donde hy : R"™ x R" — R"™ es posiblemente una funcién no lineal; con {ng, k € N} i.i.d.
medicion de ruido. Y n,,n, dimensiones de la mediciéon y del ruido de la medicion respecti-
vamente. Particularmente, se buscan estimaciones filtradas de x; basados en el conjunto de
todas las mediciones disponibles z1, = {2;,7 = 1, ..., k} hasta el instante k.

El proceso de estimacion, desde una perspectiva bayesiana [18], consiste en en calcular de
forma recursiva hasta k cierto grado de confianza en x;. Para ello se requiere construir la
pdf p(xg|z1.6). Se asume que p(zg|zo) = p(xg) del estado inicial, lo que se conoce como prior.
En principio, la pdf p(zx|zx) puede ser obtenida de forma recursiva en dos fases, predicciéon
y actualizacién.

Supongamos que la pdf p(xg_1|z1.4-1) al tiempo k—1 esta disponible. La fase de prediccién
involucra usar el modelo del sistema para obtener el la pdf prior del estado en el tiempo k
via la ecuacién de Chapman-Kolmogorov:
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p(TE|z18-1) = /p(:vk\xk,l)p(xk,l]zlzk,l)dxk,l (2.16)

En la ecuacién 2.16 se utiliza el principio Markoviano de p(zg|zx_1, 21.6-1) = p(@k|TK_1).
El modelo probabilistico de evolucién de estado p(xg|rg—1) estd definido por el sistema de
ecuaciones 2.14 y los estadisticos conocidos de vy_; [18].

Al instante k, se dispone de una medicion de z;, que es usada para actualizar el prior via
la regla de Bayes:

p(Zk |$k)p(95k | Z1;k—1)

T2 = 2.17
Pleile) (2| 21:5-1) ( )

con la constante de normalizaciéon
p(zkl21:6-1) = /p(Zk|$k)P($k|Z1:k—1)dIk (2.18)

depende de la funcién de verosimilitud p(zi|zx) definida por el el modelo de medicién en 2.15
y los estadisticos conocidos de ny. Se utiliza 2z, en 2.17 para modificar la densidad del prior
y obtener la posterior del estado actual.

La relaciéon de recurrencia entre 2.16 y 2.17 forman los bloques basicos de la solucién
Bayesiana 6ptima [18].

El filtro de particulas, descrito sencillamente en [19], es un algoritmo que obtiene mues-
tras secuenciales desde un estado objetivo cuya distribucién de probabilidad 7 (zo.x) puede
generar un conjunto de N > 1 con pesos variables {wk ,ka}z 1,wk > 0,Vk > 1 que
satisfacen:

Zwk%’ (370 k) Lo /¢k 20:1) Tk (Tok ) dTox (2.19)

donde ¢y, es cualquier funcién mi-integrable. Se elige la distribucién (o) = p(zok|y1k) la
pdf posterior del vector estado condicional a las observaciones ruidosas [19].

Sea en el tiempo k — 1 un conjunto de N caminos (particulas) {z\_,}¥, disponibles.
Estos caminos estpan distribuidos de acuerdo a gx_1(xo.x—1) (también llamada la densidad
de importancias al tiempo k — 1). Luego, se utiliza el filtro de particulas para obtener nuevos
caminos distribuidos aproximadamente como 7 (Zo.x)-

La posterior puede ser escrita como:

=

M(zo) Z w( Sz — xé’%) (2.20)
i=1

dondeuwgy oc wos () ¥ S wey = 1[19].

El algoritmo presenta un soluciéon 6éptima bajo algunos supuestos como el filtro de Kalman,
que supone que la distribuciéon posterior de cada paso es una gaussiana parametrizada por
una media y covarianza. Esto en muchos casos no se cumple, y la distribucién cambia de
comportamiento a medida que avanza el proceso. En este caso, existe algoritmo sub-6ptimos
del filtro de particulas como el muestreo secuencial de importancia o sequential importance
sampling (SIS).
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2.5. Estimacién de Tiempo de Falla

La probabilidad de caer en falla esta bien caracterizada para umbrales y, la metodologia
y herramientas para su desarrollo se encuentran en [20]. En [21] se define una metodologia
para calcular la ToF de zonas de peligro probabilisticas y poder caracterizar la distribucion
con colas bien definidas. A continuacién, veremos cémo se llega a ese planteamiento.

La distribucion del tiempo de falla o ToF para un umbral deterministico, se puede definir
como:

P(ToF = k) Zwk (2 > Tlyra,) (2.21)

dado que w,(f)P(xS) > T'ly1.x,) es la probabilidad de caer en el evento de falla catastroéfica

condicional a una particula en especifico [21]. Siendo {x,(;) fi"l el peso de las particulas al

instante k.
De esta forma, la ToF quedara definida para una zona de peligro definida por un umbral
unico, como:

ToF" =inf{k : {k > ky} A{z{"} > Tlyrs, } (2:22)

En el caso en que se esté trabajando con una zona de peligro probabilistica y no un umbral
fijo,

ToFY = inf{k : {k > k,} A {F(xk )=1}} (2.23)

donde F'(-) es la funcién de verosimilitud de falla que denota la condicién de falla dado una
particula:

(2.24)

F(x(i)) | 1 condicién de falla
0 condicién operativa

F(-) puede ser pensado como una realizaciéon de un proceso de Bernoulli donde la proba-

bilidad de falla es una funcién de la verosimilitud que define la zona de peligro. A medida
que se adentra en dicha zona, es decir, la particula x,(f) se adentra en la zona de peligro, su

probabilida de falla naturalmente aumenta. F (x,(cz)) ~ Bernoulli(p(x,(f))). En este caso, es

una funciéon que mapea el espacio de una forma no lineal como:

1 x>TF
p@) =1 p ze (T ,T) (2.25)
0 r<T~

donde T~ y T* denotan los limites inferior y superior de la zona de peligro [21].

Justamente en [21] se trabajan métodos para bien caracterizar la distribuciéon de la ToF
en el tiempo. Para entender de qué trata cada uno, se tiene que considerar que las particulas
que van cayendo en condicion de falla, normalmente quedan fuera del conteo realizado para
continuar con el calculo. Las propuestas para el calculo de la ToF son 3:

1. Todas las particulas tienen el mismo peso y no se vuelven a contar entre las que van
superando el umbral o la zona de peligro.
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2. Las particulas tienen pesos acorde a la distribucién de verosimilitud subyacente a los
datos. También las particulas se van perdiendo a medida que se adentran en la zona de
falla.

3. El ultimo método desarrolla un concepto de re-muestreo de los pesos de todas las par-
ticulas a medida que vayan cayendo en condicién de falla. Esto se prueba para que la
distribuciéon no pierda granularidad y permita ser aproximada con un poco de mayor
precision.

Nosotros nos enfocaremos en el tercer método, el cual permite caracterizar las colas de la
distribucién de mejor manera. El algoritmo se puede ver en 2.2 y una figura de su funciona-
miento del articulo original junto a él.

Algorithm 4 ToF-PMF computation when a probabilistic
hazard zone is considered

1: p + set of N, particles in time £, ‘ .
z W [1 / A“‘p] ; = Particles
E

3: while k < Prediction_horizon do Hazard Zone =

starting point

=1 T 3
c iction_s ol | | | ;
4: p < Prediction_step(p) = 3 E g New
5 I + hazard zone CDF for p[k] % i E E | i Particles
6: B + Bernoulli(l) = = E e
7. pmflk] « 3 Wifind(B == 1)] = E E |
4+ i i |
8: Discard particles in p that (B == 1) = %. E I i
o W e [SW(En(B == 1)) / N, g | . . TorPVF

10: Resample particles in p that (B == 1)

~
o -

11: end while ;
p Long-term predictions Time

Figura 2.2: Algoritmo de estimacién de ToF en zona de peligro probabilistica
junto a visualizacién del algoritmo tomado de [21]
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3. Clustering de Modos de
Operacion

Un estado de operacién genérico lo determinamos a partir de un periodo determinado en
que el motor diésel se encuentra operando. Este periodo deber tener caracteristicas determina-
das como, por ejemplo, una combinacién de valores medios alto de las variables operacionales
del activo. Este estado de operacién se caracteriza por repetirse en el tiempo, donde el motor
pasa de un estado a otro a lo largo de toda la operacion.

Para determinar los modos de operacion del motor se deben conocer las caracteristicas
de su operacion. En el caso de algunos activos que son sometidos a distintas etapas en la
operacién; como aeronaves cuyos modos se pueden catalogar como: desplazamiento en pista,
despegue, ascenso, crucero, aterrizaje, etc. es facil determinar los modos de uso a partir de
valores como altitud, velocidad o datos de posicionamiento. Mientras que en otros activos
se debe abordar de otra forma para llegar a dicha caracterizacion, y es donde se tienen que
buscar patrones en los datos operacionales que permitan determinar un régimen en que los
datos en determinado intervalo se denominen estado operacional.

Para poder determinar los estados de operacién de un camién minero, es necesario explorar
las variables operacionales del motor. Las variables disponibles son principalmente velocida-
des, aceleracion, revoluciones por minuto, potencia, carga, presiones, etc. Con la exploracion
de datos se busca determinar las principales variables para el clustering, separando aquellas
que solamente aportan ruido al proceso. Las variables a utilizar deben hacer sentido a la
hora de determinar un estado de operaciéon, como por ejemplo, que un estado se caracterice
por presentar baja velocidad, alta carga y altas presiones, indicando que el activo estd bajo
estrés.

En el presente capitulo se desarrolla una metodologia que permite caracterizar en clusters
los datos operacionales del camion. Se describiran los elementos necesarios para realizar el
clustering como el procesamiento de datos, los algoritmos utilizados, el ajuste de los modelos
generados y, finalmente, los resultados obtenidos.

3.1. Objetivo

El objetivo del clustering es encontrar un niimero de conjuntos de datos que sean parecidos
entre si y tengan sentido en su separacion del resto. Es decir, encontrar conjuntos de puntos
que compartan caracteristicas similares entre si y, obviamente, diferente al resto. Para ello se
debe limpiar, caracterizar y modificar el conjunto de datos para que el algoritmo de reduccién
funcione adecuadamente. Por ejemplo, entregar la data normalizada al algoritmo de PCA es
una forma de definir el conjunto de datos a entrar en el algoritmo.
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En este caso, debemos establecer un par de supuestos clave:

* La independencia de los puntos.

Esto se refiere a determinar una periodo entre dato a dato que permita decir que son
dos muestras distintas o obtenidas de distribuciones de datos distintos. En este caso, se
definirda un intervalo de tiempo sobre el cual se quiere determinar el estado de opera-
cién. Resultando en una agregacion de la data disponible a dicho intervalo y generando
caracteristicas de los datos que permitan determinar un estado de operacion en esa hora.

e La decorrelacion entre los datos a analizar o seleccidén de caracteristicas.

La necesidad de tener caracteristicas que no estén correlacionadas entre si, permite
que los algoritmos que buscan clusters en el espacio puedan fijarse en una variable
importante. al tener dos o mas variables altamente correlacionadas, en PCA se tiende a
favorecer una direccion en el espacio de proyeccion que acompana la direccion de ambas
variables altamente correlacionadas. En otros algoritmos sucede similar.

Dados los supuestos establecidos, se procede a evaluar los métodos disponibles para la
realizacién de clustering. Se realizan experimentos con dos métodos: PCA y UMAP, ya que no
es el foco realizar una investigacion intensiva en el descubrimiento de modos de operacion. Sin
embargo, se explora el algoritmo t-SNE para obtener una comparativa visual de la separacion
de los clusters contra UMAP.

En el caso de PCA, este se utiliza para la bisqueda de variables en el espacio de variables
que tengan alto coeficiente en las componentes de proyeccion. Esto se realiza con el argumen-
to de encontrar variables que tengan mayor direccionalidad y por ende mayor informacion
de la variabilidad de los datos. PCA también es utilizado para la visualizaciéon y primera
exploracion de posibles clusters en los datos. De modo que pueda seleccionarse con expertos
las mejores variables para el posterior clustering definitivo.

UMAP es seleccionado como el algoritmo de clustering de preferencia dada su robustez
ante la alta correlacion de variables (en el caso de que la limpieza de variables haya salido
incorrecta), y donde se le entregan: primero todas las variables para una primera inspeccién
y luego las variables seleccionadas con el método de PCA para la segunda inspeccion. De
estas, se selecciona el método que permita discriminar clusters més claros.

Los resultados esperados son la determinacion de un set de clusters cuya separacion sea
notable y las distribuciones de los datos obtenidos en ellos tengan sentido con la operacion
(curvas de rpm al alza, rpm estables, cambios bruscos en alguna variable con determinada
direccién, etc).

3.2. Procedimiento para obtener el clustering

La preparacion de los datos para el clustering se realiza a partir de seleccionar las varia-
bles que entraran al proceso, quitando outliers y variables altamente correlacionadas. Para
ello se realiza un analisis de distribuciones de las variables disponibles y luego un analisis de
correlacién para dejar las que contengan mayor informacién. Para seleccionar las que tienen
mayor informacién, se ve la cantidad de datos nulos que tiene, su variabilidad, si existe corres-
ponde a una variable con informacién intuitiva y si presenta varios modos en la distribucion.
Finalmente, se deben formatear los datos para el clustering, como dejar datos categoricos,
numéricos, etc. en el formato correcto.
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Para finalizar la primera fase, se deben dejar los datos agregados a un determinado in-
tervalo de tiempo, de este modo se facilitan los andlisis posteriores estableciendo un paso de
tiempo constante entre un dato y otro. Ademas, se establece un periodo de tiempo que permi-
ta, de cierta forma, independizar las muestras. Esta independencia es necesaria para realizar
el clustering, ya que se busca que los datos sean muestreados de distribuciones distintas.

Luego del formateo, y durante el proceso de agregar los datos, se debe tener en cuenta el
cémo caracterizar de forma adecuada el periodo de tiempo de analisis, ya que si se cuenta
con muestras con una frecuencia mayor, digamos 5 minutos o segundos, si se quiere llevar a
una hora al agregar los datos se puede perder mucha informacién si no se tiene cuidado.

3.2.1. Agregacion de los datos

Para conservar la cantidad de informacion y que se minimice la pérdida de datos, se
procede a generar caracteristicas que permitan explicar lo que sucede con la variable en
dicho periodo. Las principales caracteristicas son relacionadas a la distribuciéon de datos en
ese periodo, por ejemplo, quantiles, minimo, maximo, media, moda, etc. También se pueden
agregar valores relacionados a tendencias, como la pendiente de un ajuste lineal, o la ecuacion
de la recta.

Dependiendo del algoritmo que se utilice para el clustering, se deben o no limpiar las
variables correlacionadas en esta fase. Por ejemplo, para encontrar clusters con PCA, es ideal
que se puedan limpiar las variables altamente correlacionadas, para obtener componentes
principales que no estén muy cargadas a un sub-conjunto de variables.

3.2.2. Estandarizacion de los datos

Para que un algoritmo de clustering pueda funcionar de forma adecuada, es necesario que
las variables que entren sean comparables entre si. En particular, k-means trata de generar
esferas en el espacio de caracteristicas, si una variable tiene una desviacién estandar mucho
mas grande que las otras, tienden a formarse elipses en lugar de esferas, lo que provoca que
los algoritmos tengan un rendimiento malo.

Para realizar el escalamiento de los datos, se utiliza un subconjunto del total de datos para
entrenar un normalizador que deje los datos con media cero y desviacion estandar unitaria. de
este modo, todas las caracteristicas tendran el mismo peso e importancia. Este normalizador
se utilizara posteriormente sobre el resto de los datos.

3.2.3. UMAP

El algoritmo predilecto para el analisis de clustering, es UMAP ya que permite entregarle
variables correlacionadas a la entrada y ajuste de hiperpardmetros més o menos intuitivo
para buscar la cantidad adecuada de clusters.

3.3. Resultados del clustering

A partir de la limpieza de datos, se obtiene un conjunto de caracteristicas sin correlacion
que permiten explicar los datos operacionales. Este conjunto de variables es luego sometida
a la creacién de nuevas caracteristicas y la agregacién de los datos, para finalizar con la
normalizacion de la data. Con estos datos se procede a generar un anélisis PCA para entender
si a simple andlisis se tiene alguna separacion que haga sentido y permita profundizar en el
clustering.
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3.3.1. Agregacion a 5 minutos

La seguidilla de experimentos se realiza para determinar la cantidad de tiempo a agregar
la data que permita caracterizar un modo de uso y contenga informacion relevante para
el proceso. El primer experimento consiste en tomar la data agregada a alta frecuencia (5
minutos) para explorar los estados del camién a una resolucién alta. Los datos que se toman
para el experimento son los datos operacionales promediados en 5 minutos, asumiendo que
el estado del camién no cambia radicalmente en 5 minutos. Los datos que se entregan son
numéricos y no categoricos. Existe una etiqueta que clasifica entre distintos estados del motor
como Alta en Vacio, Ralenti, Retardo y Potencia, con un estado intermedio que se denomina
Transicion.

04 02 0.0 02 04

PC1 .
Vakars

Figura 3.1: Proyeccién PCA de principales variables operacionales del ca-
mién.

En la figura 3.1 se puede apreciar que el experimento encuentra 3 clusters que se forman
en la proyeccion PCA, pero la division no es tan clara y no permite generar interpretaciones
al respecto. Sin embargo, los loading plots se puede apreciar que existen fuertes direcciones
en las componentes. El paso siguiente sera utilizar otro algoritmo de clustering que permita
visualizar la separacién de forma més clara.

Se utiliza t-SNE como segunda aproximacién y en la figura 3.2 se obtiene una separacion un
poco mas evidente entre los clusters. Sin embargo, es dificil aplicar un algoritmo de distincién
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de clusters a esta proyeccién ya que existen puntos entre ellos que no son faciles de distinguir.
Por lo que se procede a aplicar el algoritmo UMAP sobre las mismas caracteristicas.

Perplexity=50 Perplexity=100 Perplexity=200 Perplexity=300

4 -

Figura 3.2: Experimento con reduccién de dimensionalidad con t-SNE. Se

observa cémo al cambiar el parametro de perplezity se divisan clusters mas
definidos.

Del gréfico de la figura 3.2 se puede apreciar que los clusters encontrados en pca pueden
también ser vistos con t-SNE, donde el valor de la perplezity (confusion en espanol) aumenta
y se encuentra una separaciéon un poco mas alta de los puntos. Sin embargo, no llega a haber
una separacion limpia entre ellos.

Como t-SNE no nos brinda una separacion que los algoritmos de clustering puedan encon-
trar facilmente, se decide utilizar UMAP como método de reduccion de dimensionalidad y
observar la separacion lograda. Para ello se le entregan los mismos datos que se le brindaron
a t-SNE y se realizaron ajustes en los hiperparametros como la métrica utilizada, la cantidad
de vecinos, y la distancia minima entre puntos.

En la figura 3.3 el resultado de UMAP muestra una separacion més clara entre los clusters
formados y como el algoritmo desmenuza el estado de motor Transicién entre los otros tres
estados. Esto permite validar la separacion realizada por la reducciéon de UMAP ya que
encuentra un modo de operacién valido para una operacién en 5 minutos. El método de
UMAP permite generar una etiqueta menos ambigua para el estado de operacion Transicién.

12 e Potencia —
o Ralenti 1 ] @ Tansicion
10 ] @ Altaen Vacio
® Retardo 10 4
B 4
a8
6 4
— 61
=‘-‘I HI
o=
g 4 g a]
21 2
0 o
-2 4 -2 4
-4 ] —4
T T T T T T T T T T T T T T T T
-2.5 0o 25 5.0 75 0o 125 150 -2.5 0.0 25 5.0 15 00 125 150
proy 0 proy 0

Figura 3.3: Proyeccién en umap utilizando las mismas variables que en PCA
y t-SNE.

Estos resultados validan la metodologia utilizada y se establece el algoritmo a utilizar
para otros clusters que se quieran realizar. En especial, cuando se desee agregar la data a
otro intervalo de tiempo méas amplio para asi capturar modos de uso mas complejos. Por
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ejemplo, como se comporta el camion en 1 a 4 horas. Esto permitirda generar més estados que
traten de capturar el manejo del camioén mas que los cambios entre estados de Ralenti, Alta
en Vacio y Potencia.
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84 e 5 ] 10
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-2 1 L3 2 F—0.5
—4 - T T T T T T T T — —4 4 T T T T T T T T —

Figura 3.4: Mapa de calor de variables importantes en el modelo, donde se
nota una clara separaciéon en 3 modos de operacién entre ellas.

Ademads, cuando se analiza una variable en especifico de la operacion del camion, como en
la figura 3.4, se tiene que clusters en especifico tienen un valor alto de dicha variable. En el
grafico de la izquierda se puede ver que el cluster superior derecho tiene un alto valor de la
variable en analisis. Mientras que en el grafico derecho, para otra variable, también se tiene
un valor alto. Esto quiere decir que se cumple con tener un estado caracterizado por tener
variables con valores definidos en un conjunto de puntos. En este caso, el estado operacional
dura 5 minutos.

3.3.2. Agregacion a 1 hora

También se agrega la data a una hora para poder capturar patrones en un periodo de
tiempo intermedio entre 5 minutos y 4 horas. Creyendo que esto puede presentar mayor
cantidad de clusters lo que beneficiaria la estimacion de las tasas de desgaste por estado.
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Figura 3.5: Proyeccién PCA de variables agregadas a 1 hora. Algunas va-
riables son: tendencia del intervalo, media, minimo y maximo de la distri-
bucién, desviacién estandar.

En la figura 3.5, la proyecciéon PCA encontrada no logra clusters separados entre si, por
lo que no es claro cudles variables considerar para el clustering. En estos casos, se entregan
todas las variables disponibles para UMAP ya que este es robusto a variables altamente
correlacionadas [6].

Se proyectan los datos y se dibujan mapas de calor de las mismas variables utilizadas
en el andlisis de 5 minutos. Se puede observar, en la figura 3.6, que existe igualmente una
separacion en el espacio por lo menos en la media de estas variables.
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Figura 3.6: Proyeccién de principales variables de separacion del espacio.
En este caso se puede observar que existe una relacién entre los clusters que
tienen bajos niveles de la variable A con la de la variable B. El gran cluster
central presenta comportamientos mixtos.

En el caso de las variables creadas para describir el comportamiento de los datos, variables
como la tendencia lineal de los datos en dicho periodo o la desviacion estandar, también tienen
presencia en el clustering, considerando las mismas variables del analisis anterior, figura 3.7.
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Figura 3.7: Presencia de desviacion estandar en los clusters encontrados. La
desviacion estdndar de la variable a nos lleva a interpretar que el cluster
inferior izquierdo presenta altos niveles pero estables de la variable a. Mien-
tras que en la derecha, el cluster central presenta niveles intermedios de la
variable b y con alta variabilidad.

En la figura se puede apreciar que algunos clusters tienen relaciéon entre si. Como por
ejemplo los clusters superiores de la derecha presentan baja variabilidad para la variable B,
y bajos niveles de ambas variables. En el caso del cluster central, se tiene variabilidad media
para la variable A y muy alta para la variable B, de niveles intermedios para ambas. Y el
cluster inferior izquierdo representa la situacién en que la variable A presenta altos niveles
con baja variabilidad, y la variable B niveles medios y muy alta variabilidad.

En el caso de las tendencias de las mismas variables, se presenta el caso similar, figura 3.8.
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Figura 3.8: En el caso de las tendencias lineales de ambas variables, no se
presenta una tendencia clara, pero igual anade informacién valiosa. En el
caso del cluster superior derecho, se tiene que existe una tendencia mezclada
de la variable a y la variable b tiende a ser constante, con tendencia cercana
a 0. Esto se condice con la baja variabilidad en la variable b y sus bajos
niveles.

Para esta caracteristica de los datos se tiene un comportamiento mixto y en ocasiones que
puede ser explicado de forma aislada. Como es el caso del cluster superior de la derecha, donde
se tiene bajo nivel de variable b, baja variabilidad en variable b y una tendencia a mantenerse
en ese valor. Mientras que algo similar pasa en el cluster inferior izquierdo con la variable
a, en este caso para valores altos de la variable. El cluster central contiene comportamientos
mixtos que no pueden ser explicados facilmente.

De estos andlisis se establece una caracterizacion adecuada de los clusters y que puede
servir para caracterizar de la forma deseada el comportamiento del activo en un periodo de
una hora. Quizas sea necesario agregar mas caracteristicas de la curva de datos en una hora.
Se prob6 con descriptores de la distribucion de los datos en ese periodo, sin embargo, esta
tiene alta correlacién con variables més simples como la media o minimos y méximos.

3.3.3. Agregacion a 4 horas

También se realiza el experimento de agregar los datos a 4 horas, considerando que la
agregacion deberia abarcar la forma de operar en un intervalo de tiempo mayor a 1 hora por
lo tanto més viajes. Sin embargo, corre el riesgo de perder mucha informacién. Los resultados
en la proyeccion y en las mismas caracteristicas utilizadas anteriormente se pueden visualizar
en la figura 3.9 y 3.10, donde la separacion en varios clusters no es tan clara como en la
agrupacion a 1 hora o 5 minutos.
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Figura 3.9: Variables S y B en proyeccion UMAP a 4 horas. No se observa
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la distribucién de dichas variables.
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Figura 3.10: Los primeros dos graficos corresponden a la desviacién estandar
de las variables A y B, y los inferiores a las tendencias. Como se puede
observar, estas caracteristicas pierden poder de explicacién al agregarse a
un intervalo tan grande.

3.4. Problematicas del clustering

De los resultados obtenidos de la etapa de clustering, se debe elegir una caracterizacion
que permita obtener una aproximacion a las curvas de desgaste del motor. Si se cuenta con
poca cantidad de estados y que entre ellos se alternan de forma muy rapida, es posible que la
tasa de degradacion asociada a cada estado sea muy similar entre si, por lo que no se tendria
una buena aproximaciéon a las curvas de desgaste. Mientras mas estados se tenga, es posible
que mas se aproximen las curvas ya que se tienen mas grados de libertad.

Sin embargo, es mas dificil encontrar una estimaciéon generalizada si es que la cantidad de
estados es muy grande, ya que no necesariamente todos los activos pasan por dicho estado.
Por lo que se contaria con algunos estados en particular que se llevan todo el peso de la
estimacion, mientras los otros solamente agregan ruido a la estimacion.

Del analisis, se concluye que no se puede utilizar una agregacién de informaciéon tan grande
como 4 horas para caracterizar este proceso, ya que no se encontraron cambios significati-
vos entre estados. Es méas facil identificar los estados de operacién claramente al momento
de analizar a 5 minutos, ya que estos estados de operaciéon estan bien definidos. En el caso
de querer analizar a un modo de uso durante una hora, las caracteristicas propuestas per-
miten encontrar clusters con sentido, donde la variable A mantiene valores altos, con baja
variabilidad, otras variables tienen otro comportamiento con sentido a esa.

Es por ello que se determina en utilizar una agregacién de datos a una hora para carac-
terizar el proceso de degradacion. Se dejard como trabajo futuro el explorar resultados con
datos agregados a 5 minutos.

Finalmente, en la figura 3.11, se han explorando los hiperparametros del modelo UMAP y
seleccionando DBSCAN. El clustering obtenido separa conjuntos de datos de forma un poco
difusa, pero lo suficientemente separados como para que el algoritmo los identifique como
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Figura 3.11: Resultados clustering data operacional con UMAP y DBSCAN.

Se puede apreciar que el algoritmo DBSCAN; al generar el clustering, selecciona 7 clusters
(0 al 6) con separaciones significativas. Sin embargo, existen zonas poco densas que no le
permiten al algoritmo determinar si el cluster 2 y 3, por ejemplo, deben juntarse en uno solo.
Estos puntos en zonas de baja densidad son catalogados como outliers o fuera de rango.
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Figura 3.12: Clustering sobre camiones particulares y su proyecciéon en
UMAP.

Al aplicar los algoritmos de reduccién y clustering a cada uno de los camiones de forma
separada, se obtiene que en la proyecciéon estos se concentran en algunos clusters mas que en
otros y algunos ni siquiera los visitan. En la figura 3.12 se puede apreciar la obtencion de lo
clusters para activos distintos. Esto se logra ya que UMAP es un algoritmo que puede ser
aplicado nuevamente en un conjunto desconocido de datos, y DBSCAN de igual forma.
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4. Indicador de desgaste del
motor fuera de linea

El indicador de desgaste es la principal herramienta que se tiene a la hora de determinar
cuando el elemento bajo estudio llega al punto de falla catastréfica, o estd en condicién de
falla o mantenimiento. La generacion de un indicador de desgaste esta sujeta a mediciones
manuales del elemento en estudio o puede ser una estimacién del desgaste medido indirecta-
mente a través de otras variables.

En el caso de que se mida directamente, se contara con una medicion cada cierto intervalo
de tiempo cuya precision es alta y permite generar alarmas o agendas de mantenimiento
adecuadas al desgaste esperado. A esta curva es a la que los modelos predictivos para man-
tencion de activos se deben ajustar, de modo de poder predecir en qué momento entrara en
condicién de falla o es probable que lo haga.

En el caso de las mediciones indirectas, se producen cuando no se tiene facil acceso a
los activos a monitorear. Es el caso de molinos que deben funcionar de forma continua para
mantener la operacién de la planta. O el caso de partes de motores en vehiculos de uso
intensivo. En el caso de esta investigacion, se monitorea el uso de motores en camiones
mineros, por lo que se debe desarrollar un indicador de desgaste indirecto.

Las mediciones de desgaste que se tienen de estos activos son limitadas a mediciones de los
elementos en el aceite de motor y a inspecciones visuales de las partes del motor. Se cuenta
con los datos de fallas del motor y entradas al taller producto de ellas. Las paradas en taller
tienen duracién variable lo que también implica la profundidad del arreglo. Adicional a esto, se
cuenta con los datos de cambio de motor, hay que considerar que los camiones sufren cambios
de motor por reparaciones en el mismo, por lo que estos artefactos son intercambiables entre
camioén. Es requisito separarlos.

4.1. Datos disponibles

En la operaciéon minera, no es facil pesquisar fallas en los motores de los camiones. Esto
es porque estas se presentan repentinamente y muchos factores influyen en la degradacién
del motor. Se realizan inspecciones rutinarias que permiten encontrar fallas superficiales y
también preparar el camion para la operacion. En el caso del interior, se tienen sistemas que
monitorean el sistema eléctrico del motor, y con ello pueden encontrar fallas escaneando el
sistema. Ademas, se cuentan con sistemas de monitoreo de las condiciones en las que trabaja
el motor por medio de sensores.

Otra fuente importante de informacién relacionadas a las fallas en el motor, son los datos
de los estudios tribolégicos. Esta informacion consiste en los ensayos de laboratorio que
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permiten encontrar distintas concentraciones de elementos metdlicos en el liquido, y con ello
levantar alertas de alguna falla. También se miden propiedades del aceite que afectan a la
operaciéon segun la condicién. Por ejemplo, el aceite puede reducir su viscosidad o aumentar
acidez y provocar que algin elemento rodante al interior pierda proteccion y aislamiento.

Entre las fuentes de los datos también se cuentan los datos de fallas como registros de
parada en taller y registros de inspecciones del camion. En esta informacién se puede realizar
un analisis de frecuencia para determinar cudles son las fallas mas importantes y por cuales
el motor permanece més tiempo en el taller.

Entre toda esta informacion, no se cuenta con un indicador de desgaste ya construido
con mediciones manuales o automaticas. Para realizar el ejercicio de estimacion de tasas de
desgaste de acuerdo al modo de uso, se debe levantar la necesidad de generar un indicador de
desgaste a partir de los datos que se tienen. Este procedimiento considerara varios supuestos
que pueden contener conocimiento experto para la generaciéon del indicador.

En el caso de la data triboldgica, se tiene que en varias investigaciones como [14][17][22]
se analiza el aceite de vehiculos en operacién y se presenta una correlacion entre algunas
concentraciones de los metales con la presencia de degradacion del aceite en el motor. En
[14] se realiza el ejercicio de estimacion del tiempo de falla, pero no se realiza sobre un
equipo que sufra de regeneracion del aceite, como es el caso de los camiones mineros. De
estas investigaciones se inspira la creacién de un indicador de falla con datos tribolégicos.

En base a este conocimiento, se emprende la tarea de generar un indicador de falla que
permita generar un modelo para su prediccion. Para ello se desarrolla una metodologia que
analiza la correlacion de los datos de tribologia con la degradacion del aceite. Para luego
seleccionar algunas variables de dicho andlisis y asi generar el indicador con una mezcla de
ellas. Finalmente, se estima una zona de peligro donde se caracteriza de forma probabilistica la
ocurrencia de falla. Para ello se genera un problema de optimizacién que busca una descripcion
de dicha zona.

4.2. Datos tribolégicos

Los datos triboldgicos contienen un analisis de los contenidos y propiedades del aceite
del motor que permiten identificar posibles fallas dentro del motor. Algunos elementos en
particular dan cuenta de una falla especifica y, de acuerdo a informacién del andlisis visual o
del usuario, permiten apuntar una agenda con visitas al taller para su revision.

La preparaciéon de los datos consistié en revisar tendencias a lo largo de los elementos en
el aceite de todos los camiones, también en analizar histogramas en busca de modos de uso
y luego un analisis de correlacién para identificar los que mas correlacion tienen con el uso
del aceite.

En la figura 4.1, se observan los datos sin procesar de los analisis tribologicos. La elimi-
nacién de tendencias nace de la necesidad de aislar los efectos de la formulacién del aceite
transversalmente entre los camiones. Se pudo observar que ciertas curvas cambiaban en com-
posicion desde el inicio de los datos. Se ajustan curvas que permitan capturar la data promedio
y luego se genera una nueva variable tratando de preservar la media constante y una varianza
similar entre los camiones.
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Figura 4.1: Evolucién en el tiempo de la concentracién de dos elementos
diferentes en el aceite. En la primera visualizacién se muestra un elemento
con una tendencia poco clara; en la segunda se muestra una tendencia mas
marcada. Con esto se muestra la necesidad de quitar la tendencia global de
dichos elementos para los siguientes pasos en el analisis.

En el grafico de la figura 4.1 se puede apreciar que existen tendencias en los datos que
indican cambios transversales a todos los camiones en algunas concentraciones de elementos.
Esto indica que se cambia la composicion o la forma de medir en laboratorio. Para quitar esa
tendencia se aplican técnicas que remueven el promedio de una ventana de tiempo particular
para afectar a los datos de igual forma.

Otra variable de interés en el analisis, se aprecia en la figura 4.2, es la variable que da
cuenta del tiempo que ha permanecido el aceite dentro del motor sin ser cambiado. Contra
esta variable tomaremos correlaciones de las otras para asi seleccionar las que tengan relacion
con la degradaciéon del aceite y consecuentemente del motor.
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Figura 4.2: Odémetro de la cantidad de horas que se ha mantenido el aceite
desde el ultimo cambio. Se toma como variable contra de referencia de la
edad del aceite en el camion.
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Luego de esto, se procede a analizar la correlacion entre las variables y el tiempo de uso
del aceite. Para asi encontrar las que dieran cuenta de la mayor degradaciéon del aceite y otros
componentes en el equipo. A partir de esto se obtienen los siguientes graficos en la figura 4.3
donde se valida que presentan mayor desgaste a medida que avanza el uso del aceite.

Esto lleva a pensar que una buena variable para generar el indicador, seria con una acu-
mulacién de las concentraciones de minerales en el motor y la degradaciéon del Total Base
Number (TBN) que da cuenta de la acidez del aceite, que puede corroer otros componentes
en el interior del motor.
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Figura 4.3: Graficos de correlaciones de mediciones en andlisis triboldgico.
Primeros dos representan a elementos producidos por el roce y por la com-
bustiéon del motor cuyas concentraciones aumentan a medida que el aceite
se utiliza; el tercero son variables ambientales que no presentan mayor co-
rrelacion con el uso; y el ultimo representa el total base number el cual al
disminuir indica que aumenta la aceidez del aceite a medida que este se
utiliza, i.e. la corrosién aumenta en el aceite.

En la correlacion de los elementos con el tiempo de uso, se puede apreciar que existen ele-
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mentos con alta correlacion transversalmente en la degradacién del aceite (primer y segundo
grafico de la figura 4.3). Estos dan cuenta principalmente de la combustién en el motor, resul-
ta que a medida que el motor es usado, el aceite adquiere ciertos elementos de la combustion,
sobre todo si esta es incompleta. Ademaés, ciertos elementos comienzan también a aumentar
debido al roce producido al interior del motor. Estas caracteristicas son las que se tomaran
en cuenta para la construccion del indicador de desgaste del motor.

Otros elementos no tienen mayor correlaciéon con la degradacién del aceite o del motor,
por lo que no presentan el mismo patrén. Estos son descartados del andlisis.

El dltimo gréafico de la figura contiene componentes que se ven afectados con correlacién
negativa a medida que envejece el aceite. Este es el caso del TBN, donde la propiedad bésica
del aceite se ve degradada y comienza a ser mas acido, por lo tanto, degradando el motor.

Para la construccion del indicador, se debe considerar que el sistema de lubricacion del
motor cuenta con un mecanismo que inyecta aceite sin utilizar al sistema mientras este se
encuentra en funcionamiento. Esta practica no es recomendable en motores de uso doméstico
ya que las particulas daninas para el motor permanecen en el sistema y no son evacuadas.
En el caso de camiones mineros se cuenta con un sistema que quema el aceite usado en la
combustion del motor.

El mencionado mecanismo provoca que existan caidas en las concentraciones de particulas
que se espera vaya aumentando en funcién del tiempo de uso del aceite, segtin lo visto en
[14][17][22] donde se obtienen correlaciones positivas de los elementos con el uso del aceite
al igual que se observa en la figura 4.3. Debido a esto, se realiza una separaciéon por ciclos
de aceite que se obtuvieron del odémetro del andlisis (tiempo de uso del aceite en el motor)
para considerar en ese ciclo la acumulacion de particulas y de dano del motor.

4.3. Creacion del indicador

Para la generacion del indicador de degradacién, en base a las investigaciones [14][17][22]
se tiene que la acumulacion de particulas o degradacion de propiedades del aceite se puede
relacionar con una degradacion del motor. Y de lo observado en la figura 4.3 podemos selec-
cionar un conjunto de elementos para hacer el seguimiento del conteo de particulas. Ademas,
se cuenta con el conocimiento de que concentraciones altas de algin elemento en el aceite
estd relacionado a un desgaste de un elemento del motor. Esto nos lleva a plantear un in-
dicador no visto en la bibliografia realizada, el cual considere un desgaste acumulativo en
base a las concentraciones fuera de la normalidad de los elementos o propiedades del aceite
consideradas. En especifico, se trata de generar una funcioén que agregue las anomalias en los
valores normales de concentraciones de elementos en el aceite, considerando que existe un
relleno del aceite durante su ciclo.

De la seleccién de variables con mayor correlacién (o correlacion lo suficientemente nega-
tiva), se genera un indicador combinando las variables por medio de un modelo que trata
de capturar las anomalias en las mediciones. El modelo considera que cuando una variable
salga de la normalidad se registre en la funciéon de degradacién f. Si la medicién de la varia-
ble esta dentro de rangos normales, se agrega con una constante baja, que permita generar
degradacion pero no de la misma magnitud. Esto significa que el indicador generado asigna
a las anomalias una degradacion mayor mientras asigna una menor a mediciones dentro de
la normalidad. El indicador generado sera la suma acumulada de estas mediciones f, y este
siempre tendra pendiente positiva a pesar de que el funcionamiento sea de baja exigencia, es
decir, siempre habra un desgaste de los componentes mientras el activo se utilice.
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La funcién de degradacion quedara definida como:

I
Indicador =" fi({z}) (4.1)
i=0
donde la funcién que agrega las anomalias en la medicion tribologica queda definida como:
N
fil{z}n) =3 g(xa) (4.2)
n=1

donde la funcién g, es la que captura las anomalias en las mediciones de los andlisis
tribologicos. Esta funcion es una funcién por tramos donde si se sobrepasa el umbral, se le
asigna el valor medido (normalizado con las otras variables), mientras que si el valor estd
bajo el umbral, su peso sera menor:

z, ifz, > th,

L * 7Y ~

o) = { (43)

En esta funcién g, se tendra x,, como la variable n en el andlisis tribolégico en el tiempo
i. Su umbral th, estard asociado a dicha variable n de acuerdo a andlisis que permitan
determinar un percentil de "normalidad". Mientras que v es el factor multiplicativo € (0,1)
que determinard el aporte de dicha variable en el rango de normalidad. Este tltimo vendra
determinado por medio de heuristicas que den el mejor resultado respecto a la ocurrencia de
fallas.

El resultado final para cada activo, serd un indicador de degradacién (salud) que vendrd
determinado por las anomalias presentes en el analisis tribol6gico, donde las anomalias son
medidas por g, agregadas en f y construyendo el Indicador como la suma acumulada de las
mediciones desde el inicio de la vida del activo.

Este proceso genera un indicador para cada activo con propiedades del aceite que van
variando y pudiendo incluso mejorar, pero que, dada la construcciéon del indicador, este
considerara solamente las degradaciones de dichos elementos.
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Figura 4.4: Gréfico superior: eventos de falla y mantencion registrados en el
sistema. Grafico del centro: funcién de degradacién diferencial a partir de
andlisis tribolégicos. Grafico inferior: acumulacién de la degradacion.
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En la figura 4.4 se observan los eventos de falla y mantenimiento que nos permitiran
encontrar los niveles del indicador en los que se produce una falla. El grafico del centro nos
entrega el valor de la funcién f obtenido de los analisis tribologicos.

En la construccién final del indicador, se asume que el motor se mantuvo en la situacién
que produjo la degradacion medida. Es decir, el valor medido en el tiempo ¢ permanecié desde
la dltima medicion realizada hasta ser medido. Este supuesto nos lleva a determinar que el
valor de f es la pendiente de la curva en el indicador final, en el periodo entre mediciones.

4.4. Proceso de Optimizacion para encontrar la Ha-
zard Zone

La Zona de Peligro o Hazard Zone es un area en el espacio del indicador a la cual este se
va acercando a medida que tome valores mas altos. Esta zona refiere a donde existen mayores
riesgos de entrar en condiciéon de falla.

Como el indicador es creado, no es facil definir un umbral o zona de peligro. Para ello
se emplea un problema de optimizacién que permita encontrar una estimacion de la hazard
zone y un umbral de falla.

El problema de optimizacion considera las siguientes restricciones:

 El indicador de desgaste nunca puede ser inferior a cero.
* Los valores del indicador en que ocurre la falla deben ser cercanos entre si.

* Los valores en que ocurre la falla deben ser los mas cercanos a cero que se permita.

Luego se establece la funcién objetivo, la cual sera la encargada de encontrar la solucién
al problema de optimizacion. En ella se considera la magnitud de la correccién de la curva
como la distancia entre las demas correcciones.

N N
F(f,a) =3 > (fa+an— fu)? (4.4)
n np

La funcién objetivo F'(f,a) trata de minimizar la distancia a,, que existe entre los valores
del indicador f,, en fallas con una falla en particular ajustada f,,. Entonces, se tratara de
reducir la distancia entre todas las fallas y sus ajustes de nivel. De esta forma, se puede
obtener una zona de peligro donde el nivel alcanzado por las distintas fallas sea donde ma-
yor probabilidad existe de fallar. Como solver se utiliza el software GUROBI con licencia
académica.
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Figura 4.5: Grafico de correcciéon contra valor de falla al inicio y fin de un
intervalo analizado. Graficos de zona de peligro en probabilidad y probabi-
lidad acumulada.

La zona de peligro de falla se representa como un grafico con una zona en degradé donde
la intensidad del color expresa la probabilidad creciente de falla a medida que se adentra
en dicha zona. Como se puede ver en la figura 4.5 donde se tiene a la izquierda la zona de
peligro como se veria en un intervalo de tiempo determinado con el eje y con los valores del
indicador. Y en la derecha, se tiene el eje x como los valores del indicador de degradacién y
el eje y como la probabilidad de falla a la que se enfrenta el activo.
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Figura 4.6: Indicador de degradacién modificado por problema de optimi-

zacion.

Un ejemplo del indicador para un activo determinado se muestra en la figura 4.6 donde el
indicador crece en el tiempo, y en ocasiones cae producto de alguna falla y caida en taller.
Esta figura se corresponde a la figura 4.4 donde se tiene el indicador de degradaciéon original.
Mientras que en esta figura 4.6 se muestra el indicador ajustado al umbral de falla encontrado.

4.5. Consideraciones

Los riesgos de este indicador son varios. Principalmente porque es creado a partir de un
analisis de data que tiene poca certeza en las mediciones ya que existe un mecanismo de
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tratamiento del aceite lubricante! que puede alterar el patrén o correlacién que existe en
las variables tribolégicas con el desgaste del motor. Por otro lado, la funcién que agrega las
variables considera un comportamiento no lineal, podria emplearse otra forma de agregar la
informacion.

Como ultima consideracion, se debe tener en cuenta que la generacion de la zona de peligro
esta sujeta a la calidad de los datos de paradas y su duracion en el taller no se toma en cuenta
para ser estrictos. Por lo que se considera cada parada en taller por fallas en motor como un
evento de falla, ya sea mantenciéon. Es por ello que puede que al momento de caer en el taller
el nivel del indicador no sea alto como lo supone el algoritmo de optimizacion.

De todas formas, lo que se busca con este ejercicio es poder generar un marco de referencia
para la estimacion del tiempo de falla futuro, ya que la estimacién de las tasas de desgaste
se basa principalmente en los cambios que sufre este indicador. Siendo su nivel de referencia
para la misma fase de riesgo de caida de falla que permite calcularlo.

La siguiente fase considera solamente las variaciones en el indicador de desgaste para la
estimacion de las tasas de desgaste, donde se espera terminar con un conjunto de estados que
contengan tasas de desgaste que permitan aproximar la curva de degradacion.

1 Dicho mecanismo consiste en un estanque de reserva de aceite lubricante que cada cierto tiempo no esta-
blecido introduce aceite al sistema. El exceso de aceite participa de la combustién en el motor
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5. Estimacion de tasas de
degradacion

Luego del paso de clustering para encontrar los estados de operacién del motor y el analisis
de data tribolégica que permite la creacién del indicador de desgaste. Se tiene la fase que
mezcla dicha informacion para tratar de estimar como degrada el motor del camién en base
a sus modos de uso.

La hipotesis central de esta seccion es que la tasa de cambio de la degradacion cambia
dependiendo de como se utilice el activo, ya sea de forma agresiva, media o liviana. Esto se
observa en el dia a dia en procesos en que podemos llevar al limite el sistema y quedar cerca
de la falla. Es el caso de vehiculos que se utilizan de forma intensiva un determinado periodo
y al tiempo presenta fallas por la alta exigencia. U otros que se utilizan de forma moderada
con cuidad y duran més tiempo que los anteriores.

En base a esto, se busca estimar la tasa de cambio del indicador respecto al estado en
que se encuentre. Para ello se debe generar los intervalos de analisis donde se cuente con
informacion de la operaciéon, sus estados resultantes del clustering y el indicador creado a
partir de la data tribologica.

5.1. Algoritmo de estimacién

Con esto en la mesa, se procede a la creacion del algoritmo que permite, a través de la
busqueda del espacio de tasa de desgaste por estados, llegar a las zonas donde la recons-
truccion de la curva a partir de las tasas de degradacion estimadas por estado, se forme una
curva lo mas parecida a la original de desgaste.

Para ello, el algoritmo considera solamente intervalos donde la data operacional esté com-
pleta, exista disponibilidad de las mediciones tribologicas para la creacion del indicador y, la
cantidad de datos permita tener variabilidad en el indicador de degradacion.

Al tener estos datos, el algoritmo genera muestras de una distribucién desde donde se
creen pueden provenir las tasas de desgaste, y estas se utilizan para la reconstrucciéon de la
curva de desgaste a través de la ecuacion:

]Z(ez) = 0; * At + ]i_l(ei_l) (51)

donde el indicador [; se ird nutriendo de la tasa de degradacion o; del estado e; ponderando
por el tiempo en que el camién se ha mantenido en ese estado At.

La diferencia entre la curva reconstruida y la curva original se acumula con la de las
demés para tener un agregado de todas las discrepancias y comparar esta métrica con una
nueva iteracion de reconstruccién. Al comparar dichas métricas, la actual contra la iteracion
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anterior, si la métrica mejora se guarda el conjunto de tasas de desgaste que se utiliz6 en la
estimacion, si no, se sigue buscando.

Para la bisqueda se deben establecer parametros para punto de inicio y el tamafio de los
pasos que da el algoritmo al buscar candidatos. Estos pardmetros se muestran en la tabla
5.1 el paso y los valores iniciales de la tasa de desgaste. Lo que se busca es poder encontrar
los descriptores de las distribuciones desde donde se obtienen las tasas de desgaste en cada
estado.

Tabla 5.1: Parametros establecidos para la busqueda de tasas de degrada-
cion.

parametro valor

r 1led
5! le —1
Ty le—2

Para generar estos parametros, se obtiene la media de la tasa de cambio del indicador
agrupado por cluster y su desviacién estandar. Como se muestra en la figura 5.1, la tasa de

desgaste promedio se acerca a 1, y su desviacion se puede establecer un orden de magnitud
inferior.

Boxplot de tasas de desgaste por estado sin ajustar.
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Figura 5.1: Tasas de desgaste estimadas a partir de los datos sin el ajuste
por curva de degradacién.

Para la estimacion de las tasas de desgaste por cada estado, se considera el estado de
operacién y un valor propuesto de la tasa de degradacién para ese estado. Esta tasa se
obtiene de una distribucion normal cuya media se determina por el mejor candidato para
tasa de degradacion. Con los candidatos por cada estado, se genera una reconstruccién del
indicador de degradacion, se compara con el indicador original y si es que se mejora la métrica
de discrepancia, se ajusta la media de la distribucién desde donde se obtienen los candidatos

39



para tasa de degradacion.

En la figura 5.2 se observa la reconstruccion de la curva de degradacion y a su lado la tasa
de degradacion en el tiempo. De este modo se puede visualizar el ajuste y la incertidumbre
asociada a cada tasa de degradacion. Por ejemplo, estados con tasas de degradacion mas
altas tienden a tener mayor incertidumbre y ser menos frecuentes. Mientras que estados de
operaciéon con tasas de degradacién media, no presentan tanta incertidumbre.
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Figura 5.2: Estimacion de las tasas de degradacién a partir de distintos

periodos de desgaste.

5.2. Resultados

Los resultados para la estimacion de las tasas de degradacion por estado de operacion se
pueden visualizar como una evolucion del ajuste en la figura 5.3 donde las tasas de degradacion
se diferencian por tener niveles mas altos y varios mas bajos. En este caso, se nota la diferencia
entre estados que tienen altas tasas de degradacion, en la figura 5.4 se observa con mayor
detalle dicha observacion.

Evolucién estimacién tasas de desgaste

e - NS LR~

T
1000

Figura 5.3: Estimacion y evolucion de medias de tasa de desgaste
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Tasas de degradacion estimadas por estado.
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Figura 5.4: Distribucién de tasas de degradacién estimadas.

Estos resultados, junto con los de las curvas de ajuste, nos permiten identificar algunas
hipotesis de por qué existen estados con mayor tasa de degradacién que otros. Como se
observa en las curvas de ajuste en la figura 5.2, se tiene que los estados con mayor tasa de
degradacion son los menos frecuentes en los datos, mientras que los estados mas frecuentes en
la data reciben una tasa de degradacion promedio o menor, concentrandose en la degradacion
unitaria.

1510 Evolucion de metrica de ajuste.
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Figura 5.5: Evolucién de la métrica de ajuste en la estimacién de las tasas
de desgaste.

La métrica de ajuste de las tasas de degradaciéon se puede observar en la figura 5.5 donde
se tiene el error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés) como métrica de ajuste,
donde el punto de partida es la media de las tasas de desgaste. Esta métrica se va reduciendo
a medida que se ajustan las tasas de desgaste.
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5.3. Discusion

La estimacion de las tasas de desgaste con este método permite encontrar un ajuste un poco
mejor que el obtenido con los valores medios de desgaste por estado. Esta ganancia significa
que la separacion en intervalos de tiempo por modelos de degradacién para la estimacion de
la curva de degradacion, tiene sentido. La ganancia se puede observar en la curva de evolucion
de la métrica de ajuste, donde se va de un valor con alta incertidumbre hacia uno con menos.
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6. Estimacién de Tiempo
de Falla

La fase de pronéstico y prediccién de la metodologia se desarrolla con el objetivo de estimar
el momento mas probable en que ocurra la falla en base a la forma de operar que ha tenido
el motor y sus mediciones del desgaste en el tiempo. La idea es utilizar una forma de filtrado
de particulas en que se realicen muestreos de la distribucion de tasas de desgaste por estado
para simular el desgaste y cuando llegue una muestra desde el andlisis tribologico se aplique
la fase de filtrado para estimar el desgaste del camion.

En esta seccion se detalla la inspiracion desde donde nace el algoritmo, los métodos a
utilizar en su desarrollo y el cémo estimar el tiempo de falla dada una zona de peligro de
falla.

En este caso, el empleo de estos métodos consiste en generar predicciones a una cantidad
n de pasos. Luego, cuando llegue la lectura del desgaste, pueda ser corregida la serie de
tiempo generada en el mismo instante a través del re-muestreo de las particulas y sus pesos
asociados a la funciéon de verosimilitud de la medicién entrante. En este caso, la frecuencia
con que se tienen los datos determinard esa cantidad n de pasos, que en este caso es de
aproximadamente 2 semanas entre muestras de laboratorio. El resto del tiempo, se cuenta
con la data operacional donde se apalanca la estimacion para generar estimaciones del nivel
de desgaste.

A continuacion, se explica el algoritmo utilizado para generar la reconstruccién de la curva
de degradacion a partir de los estados de operacion y la distribucion de tasas de desgaste de
cada estado.

6.1. Algoritmo a implementar

Para ejecutar el algoritmo, primero se necesita cargar la informacién relacionada a camién:
indicador de degradacion, data operacional, clusters. Cargar la informacién de la estimacion
de tasas de desgaste inicial. Luego, se simula la estimacion en linea del desgaste siguiendo el
siguiente procedimiento:

1. Considerando la informaciéon operacional del momento:

a) Considerar el peso de las particulas

i. En paso 0 o cuando se tiene una mediciéon del analisis triboldgico: establecer
todas las particulas con el mismo peso

ii. En el resto: las particulas mantienen su peso
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b) Tomar estado de operacion actual
¢) Obtener muestras de la tasa de desgaste de ese estado

d) Estimar desgaste a partir de estado anterior y actual sumando las tasas de degra-
dacion usando la funcién en 5.1

2. Evaluar si se tiene disponible un dato del analisis tribolégico, si se tiene:

a) Entregar la medicion tribolégica a la funcién descrita en la seccién 4.3, para obtener
el nivel de degradaciéon a partir del analisis tribolégico.

b) Una vez obtenido el nivel de degradacion del anélisis tribolégico, comparar los pesos
de las particulas con la verosimilitud de la medicién de degradacion.

c¢) Considerando la verosimilitud de las particulas y el ruido de la medicién, se re-
muestrean las particulas a partir de su distribucion de pesos.

d) Se evalia la discrepancia de las muestras con la medicion de desgaste. Si esta es
muy grande, se debe proceder a re-estimar las tasas de desgaste asociadas al estado
utilizando el algoritmo de la secciéon 5.1.

3. En el caso de que las particulas estén entrando en la zona de peligro, se toma la proba-
bilidad de falla de cada una y se realiza un proceso de Poisson para si cae en estado de
falla. Esto es basado en la investigacién realizada en [21]:

a) Contar todas las particulas que caen en condicién de falla.
b) Aquellas que caen en falla son eliminadas.

c) Las restantes particulas son re-muestreadas para re-generar el conjunto de par-
ticulas, de este modo se mantiene el nimero de particulas constante en toda la
simulacion.

A modo de resumen, el algoritmo incorpora la informacion de la operacién del activo a
través de los estados y sus tasas de desgaste. También cuenta con la incorporacién de la
informacion proveniente de los estudios tribolégicos, que permiten estimar la degradacién al
momento de la medicion, y con ello actualizar las particulas de la simulacién. Ademas, si
la medicién diverge mucho de la estimacion, se realiza una nueva estimacion de las tasas de
degradacion de los estados y un calculo de la cadena de Markov. Esta tltima parte es clave
para incorporar la informacion reciente a las tasas de degradacién, y permiten ajustarse de
mejor forma a la degradacion de este activo.

El progreso de la simulacion se puede ver en la siguiente secuencia de imagenes en la figura
6.1. La simbologia es la siguiente:

1. Puntos rojos: mediciones de tribologia y estimacion de desgaste a partir del paso 2 del
algoritmo.

2. Area naranja: conjunto de particulas que son consideradas en la estimacion de degra-
dacion. Consideran la correcciéon por las mediciones tribologicas.

3. Area verde: conjunto de particulas que no consideran la correcciéon por las mediciones
tribolégicas y que sirven para evaluar la discrepancia y establecer cuando realizar una
re-estimacion de la tasa de desgaste de los estados del camion.
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Figura 6.1: Progresion de estimacién de degradacion en linea sin re-
entrenamiento.

En la figura 6.1: imagen superior se observa como en los primeros pasos la estimacion
de degradaciéon evoluciona solamente a partir de informaciéon operacional. En la imagen del
medio se observa como llega la informacion del andlisis tribolégico y se corrigen las particu-
las, separando el drea naranja de la verde. En la imagen inferior de la figura 6.1 se observa
que en la quinta medicion triboldgica se separan significativamente el area verde de la medi-
cién tribologica, lo que obliga al algoritmo a re-estimar las tasas de desgaste de los estados
operacionales, del paso 2d del algoritmo.

Cuando se incorpora el re-entrenamiento en la progresion, en la figura 6.2 la estimaciéon
queda como:
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Figura 6.2: Progresiéon de estimacion de degradacién en linea con re-
entrenamiento.

Se puede apreciar que en el ultimo periodo de la progresién de la figura 6.2 se realiza un
cambio en las tasas de desgaste asociados a los estados, donde varia la pendiente segtn lo
visto en los tltimos periodos de desgaste. Como existe una gran discrepancia entre los valores
estimados de degradacion a partir de los estados operacionales, se debe corregir dichas tasas
de degradacion hasta que dicha discrepancia no exista. Este criterio esta parametrizado por
la incertidumbre de la medicion del analisis triboldgico.

Al término de la simulacion se tiene un conjunto de datos correspondiente a las particulas
que fueron cayendo en condiciéon de falla. Este conjunto es llevado a un histograma para
recrear la distribucién del tiempo de falla.
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Figura 6.3: Ejemplo de distribucién de masa de probabilidad de Tiempo de
Falla

En la figura 6.3 se realiza una prediccion a 1000 pasos o 42 dias del evento de falla. Junto
con la reconstruccién por medio del filtro de particulas, a este se le aplica una nueva estimacion
de las tasas de desgaste cuando se tiene una discrepancia muy grande entre la prediccion y las
particulas obtenidas de re-muestrear el conjunto de particulas al llegar una nueva medicion.
En esta nueva estimaciéon solamente se consideran los datos del presente camién, lo que
permite adaptar el comportamiento reciente en la estimaciéon de la degradacion.

Como se cuenta con una historia de los datos, se puede generar una simulacion a futuro
de cémo serd el comportamiento aproximado del activo. Gracias a los estados operacionales
y su cadena de Markov. Con ello, se pueden realizar estimaciones de coémo serd la evolucion
de la degradacion y asi generar una ToF estimada. Esto puede servir de informaciéon para
la toma de decisiones en cuanto al mantenimiento preventivo del activo, o extender el uso
dado que la forma en que se utilizara el activo no representa un riesgo de falla en el futuro
proximo.

6.2. Resultados

A continuacion, se presentan resultados de la estimacion de RUL a distintas distancias del
fin de la vida del activo. Para ello se generan simulaciones de su uso de acuerdo a la historia
del activo, y con ello se reconstruye la curva de degradacion incorporando la informacion de
tribologia. El resultado de una simulacién es la funcién de densidad de probabilidad de la
ToF, la cual nos permite obtener la funcion de masa de probabilidad observada en la figura
6.4. Y asi estimar el tiempo de falla como el momento en que la masa de probabilidad supera
un umbral predeterminado por el riesgo a asumir. Si el umbral es bajo, quiere decir que se
alertard de una falla de forma temprana, mientras que un umbral mas alto, nos avisara de
forma mas tardia.
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Figura 6.4: Progresiéon de estimaciones de degradaciéon en linea para un
camion.

El activo utilizado para obtener la degradaciéon en la figura 6.4, es el mismo de la figura
6.3 donde se realiza una prediccion a 1000 pasos o 42 dias del evento de falla. En el caso de
la figura 6.4, se tiene que la estimacion se realiza a 3000 pasos o 125 dias del evento, por lo
que la estimacién es mas gruesa.

Tabla 6.1: Tabla de estimaciéon de Tiempo de Falla de varios activos.

RUL estimada (dias)
RUL 42 83 125
probabilidad 0.4 0.8 04 08 04 08

assetl 60 80 97 115 21 115
asset2 22 37 79 101 113 134
asset3 25 47 54 73 106 129
asset4 52 81 116 146 167 199
assetb 41 67 76 98 87 106
asset6 42 57 72 89 56 171
asset7 47 67 73 92 84 106
asset8 18 39 47 68 90 108
asset9 42 68 112 142 142 168
asset10 41 44 66 78 117 139

media 39 59 79 100 98 138
desviaciéon 13 15 2 26 39 30
A modo de ejemplificar la eleccion del umbral de falla, se ilustra en la tabla 6.1 la estima-

cién de tiempo de falla desde el tiempo 7. Y en la tabla 6.2 el resultado, en forma de error
sobre la rul real, de seleccionar distintos umbrales.
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Tabla 6.2: Tabla de errores en la estimacién del Tiempo de Falla de los
activos en revisién.

Error RUL estimada (dias)

RUL 42 83 125
probabilidad 0.4 0.8 04 08 04 0.8
assetl 18 -38  -14  -32 104 10
asset2 20 5) 4 -18 12 -9
assetd 17 -5 29 10 19 -4
asset4 -10 -39 -33 -63 -42 -T74
assetb 1 -25 7 -15 38 19
asset6 0 -15 11 -6 69  -46
asset7 -5 -25 10 -9 41 19
asset8 24 3 36 15 35 17
asset9 0 26 -29 -39 -17 43
asset10 1 -2 17 5) 8 -14

media error 10 18 19 23 39 26
desviacion 13 15 22 26 39 30
6.3. Discusidon

Se logra generar un algoritmo capaz de estimar el tiempo de falla de un activo, obteniendo
resultados con alta variacion, como se ven en la tabla 6.2 donde mientras mayor sea el tiempo
de estimacion, mayor serd el error de prediccion.

El algoritmo completamente consiste en la construccion de los estados de operacion, la
determinacion del indicador de degradaciéon y de una zona de peligro de falla, y el conjunto de
algoritmos de estimaciéon de tasas de desgaste y pronostico del tiempo de falla. En conjunto,
tienen un error bajo los 20 dias para estimaciones a 40 dias hasta la falla. Un error mayor de
hasta 40 dias para determinar el momento de falla a 120 dias.

En términos préacticos, si es que se quiere realizar una estimacién de en qué momento
realizar una inspeccion o ida a taller del activo, se tiene que considerar un margen de por lo
menos un mes para tener una precision de 20 dias en el instante de falla. Aunque si el activo
estd proximo a fallar en 20 dias, dependiendo de la operacién, es posible que no sea deseable
tener un riesgo de tan gran magnitud.

En el caso de querer generar una agenda a un ano de distancia, este algoritmo no permite
tener una precision tan alta, ya que depende fuertemente de las mediciones de los analisis
tribolégicos que se vayan realizando a lo largo de la operacion. Estos tienen un impacto
directo en la tasa de degradacion del activo, ya que determinan la pendiente de la curva de
degradacion. Y si esta pendiente cambia mucho de un nivel a otro, puede implicar cambios
de meses en el momento de falla de un activo.
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7. Conclusiones

En la mineria el problema de la gestion de activos en base a su vida 1til, en particular la de
los motores de camiones mineros, es un problema que se tiene muy presente, ya que el costo
de la mantenciéon de estos es una gran porcion de la distribucion de costos operacionales. En
base a ello, esta tesis apunta en el camino de la generacién de modelos de degradacion para
un activo importante en la operaciéon como lo es el motor diésel de los camiones de extraccion.

En este trabajo se llevé a cabo la construccion de la metodologia que responde a la
hipotesis de si es factible generar un modelo de degradacién en tiempo real a partir de
variables operacionales y mediciones del estado de salud del motor. Se utilizé el modelo en
simulaciones que determinan de forma probabilistica el tiempo de falla del motor, entregando
informacién importante para la toma de decisiones en la faena en que estos se implementen.
La hipétesis planteada es confirmada con el desarrollo de este trabajo.

Por otro lado, los objetivos general y particulares se responden con cada uno de los ca-
pitulos del trabajo. El objetivo general se responde con toda la metodologia desarrollada,
canalizando la informacién operacional y mediciones de la degradacion del aceite hacia un
indicador de degradacion del motor que con su modelo de evolucion nos entrega la estimacion
del tiempo de falla.

Uno a uno los objetivos especificos fueron respondidos, en primer lugar se tiene el desarrollo
de la caracterizacion de los estados de operacién a partir de los sensores en el motor. Esto
emple6 métodos de reduccién de dimensionalidad y clustering, para luego con conocimiento
experto determinar los clusters que definen un estado operacional.

El desarrollo de un indicador de degradacion en base a la informacién de los anélisis de
aceites y eventos de fallas, responde al segundo objetivo, donde también se genera una zona
de peligro de falla a partir de la resoluciéon de un problema de optimizacion.

El tercer objetivo, de estimar de forma probabilistica la tasa de degradacion de cada
estado de operacién, se realiza de forma exitosa encontrando una distribucién de la tasa
de degradacion para cada estado a partir de la tasa de degradaciéon promedio del mismo
periodo. En efecto, el algoritmo desarrollado es perfectible y se ha comprobado en ejercicios
posteriores en otros ambitos de investigacion, que se pueden aplicar modelos predictivos en
esta actividad, de forma de incorporar la incertidumbre dentro del modelo que predice la tasa
de degradacion de dicho estado.

El cuarto, quinto y sexto objetivos se resuelven con el desarrollo de las simulaciones donde
se utiliza el modelo de degradacion acumulada en funciéon de los estados por los que transita
el camion. Al mismo tiempo, en dicha etapa se utiliza la metodologia que permite estimar
de forma probabilistica el evento de falla con el concepto de First Passage Time.
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7.1. Trabajo Futuro

La generacion de modelos de degradacion a partir de datos operacionales y de degradaciéon
es una tarea compleja. En este trabajo se desarroll6 una metodologia que puede ser empleada
sobre otros activos que presenten caracteristicas similares a la estructura de datos. Se deben
realizar ajustes para que los modelos se ajusten a la operacién a monitorear, como el es caso de
la construccién del indicador de degradacion del motor en funciéon de analisis de laboratorio
del aceite usado; o la agregacion de los datos para encontrar los estados operacionales.

El ejercicio realizado en esta tesis esta enfocado en enmarcar una metodologia que sea
capaz de entregar herramientas de prediccion a la toma de decisiones en el manejo de activos.
Y esta sujeta a la implementacién en la operacion, donde se debe construir la arquitectura
de datos que la soporte, la forma de mostrar el tiempo de falla para finalmente realizar la
gestion de una flota de camiones.

Ademas, existen puntos que se discuten en los capitulos que pueden ser mejorados en base
a la informacién con la que se cuente. Es el caso de la estimacion de las tasas de degradacion
de los estados de operacion, donde se reduce la informaciéon a una clase por estado, mientras
se “pierde” informacion que podria ser aprovechada por un modelo de regresién para la tasa
de degradaciéon de dicho estado. O un modelo que, a partir de las variables operacionales del
estado, pueda predecir de forma mas precisa la tasa de degradacién de ese momento.

Por ultimo, un punto no menos importante que se puede agregar a esta investigacion, es
el impacto que tendria en la operacion y el contraste con las gestiones realizadas en la faena.
Esto es un analisis netamente econémico basado en escenarios donde se tomen al pie de la
letra las recomendaciones de cuando realizar un mantenimiento preventivo por el modelo
(el cual entrega solamente la probabilidad del momento de falla), donde se contraste con
un grupo de control sin tomar las recomendaciones. En este caso, el andlisis va mas alla de
la generacion de una metodologia y entra al campo de la implementacion y su evaluacion
econdmica.
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