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Resumen

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar un algoritmo avanzado que combine redes
neuronales de memoria a largo plazo (LSTM) y evolucion diferencial para la prediccion
precisa de los valores de indicadores de mantenimiento a lo largo del tiempo. La meta
es mejorar la eficiencia en la gestidon de activos al anticipar cambios en los indicadores
clave. La metodologia implica la implementacion de LSTM para la captura de patrones
temporales complejos, mientras que la evolucion diferencial se utiliza para optimizar
los parametros del modelo. Los resultados demuestran la efectividad del algoritmo en
la prediccion de indicadores de mantenimiento, respaldando su utilidad en estrategias

de mantenimiento predictivo.

Palabras Clave: Mantenimiento Predictivo, Redes Neuronales LSTM, Evolucién

Diferencial, Prediccion Temporal



Abstract

The objective of this thesis is to develop an advanced algorithm that combines Long
Short-Term Memory (LSTM) neural networks and differential evolution for the accurate
prediction of maintenance indicator values over time. The goal is to enhance efficiency
in asset management by anticipating changes in key indicators. The methodology
involves implementing LSTM for capturing complex temporal patterns, while differential
evolution is utilized to optimize the model parameters. Results demonstrate the
algorithm's effectiveness in predicting maintenance indicators, supporting its utility in

predictive maintenance strategies.

Keywords: Predictive Maintenance, LSTM Neural Networks, Differential Evolution,

Temporal Prediction



I. INTRODUCCION

El mantenimiento ha ido teniendo avances a lo largo de los afios dando grandes
avances en los softwares de mantenimiento, en los cuales han estado inmiscuidos las
universidades, institutos y la propia empresa. Este incremento ha logrado que los
estudios e investigaciones hayan aumentado para lograr una mejora en la eficiencia
del sistema y una disminucién de los costos de mantenimiento (Bastias, Diaz y Lopez
Fenner, 2023).

El mantenimiento predictivo ha utilizado el analisis vibracional como un método

muy importante en su desarrollo industrial, dado que puede determinar fallas
instantaneas dentro de los mantenimientos programados y ejecutados. Los sistemas
de diagnéstico de fallas se pueden usar para evaluar el estado de una méaquina
mientras esta en uso y detectar cualquier falla en tiempo real. Las representaciones
de caracteristicas informativas generalmente se extraen utilizando técnicas avanzadas
de procesamiento de sefales, lo que permite la discriminacion precisa de fallas con
respecto a su ubicacion. Esto ha hecho que se elija el aprendizaje profundo (Deep
Learning - DL) para el diagnostico de dichas fallas en mantenimiento (Tama et al.,
2022).
Lo complicado de las redes neuronales reside en el modelado de cada una de las
posibilidades de falla de cada uno de los componentes lo que ha impulsado el
desarrollo y origen de nuevas tecnologias como lo son la Técnica de diagnéstico y
pronéstico de falla y el Machine Learning (ML). Sin embargo, la mayor complejidad y
su rendimiento superior ha hecho priorizar DL en el uso de las nuevas tecnologias de
mantenimiento predictivo (Qiu et al., 2023).

Las Redes Neuronales de Memoria a Largo Plazo (Long short-term memory -
LSTM) son un tipo especializado de redes neuronales recurrentes que se destacan por
su capacidad para capturar y recordar patrones a largo plazo en secuencias de datos.
Su arquitectura permite modelar dependencias temporales complejas y, por lo tanto,
son particularmente efectivas en la prediccion de series temporales, como los

indicadores financieros o meteoroldgicos. En este sentido, las LSTM han demostrado



ser una herramienta poderosa para pronosticar valores futuros con precision (Meng
et al., 2023).

Por otro lado, la optimizacion por evolucion diferencial es una técnica de
optimizacién inspirada en la evolucién natural. Se basa en la idea de crear una
poblacién de soluciones candidatas, combinarlas y seleccionar las mejores de manera
iterativa. Ella ha demostrado ser eficaz en la calibracion de modelos y en la busqueda
de parametros Optimos para algoritmos de prediccién, lo que la convierte en un
enfoque valioso para mejorar la precision de las LSTM y otros modelos de prediccion
(Zhang et al., 2020).

El analisis de fallas en una unidad automotriz, se torna dificil debido a que esta
conformada por varias estructuras con movimiento rotatorio, las cuales estan
sometidos a desgaste durante su funcionamiento a corto y largo plazo, esto genera
gue cada uno de los componentes sufran fallas funcionales debido a los incrementos
de presion y temperatura, asi como la fatiga del metal que forma sus piezas. Por esta
razén la prediccién de cada una de las fallas es muy dificil de mostrar, aunque se utiliza
la tecnologia 4.0 (Gong et al., 2022).

Un monitoreo inadecuado de las fallas y de los equipos, ocasionaria que la vida
atil de los vehiculos varie de manera negativa, dado que algunos componentes se han
desgastado de manera mas significativa en comparacion con otros (Jafarzadeh et al.,
2022).

Por lo anterior mencionado se plantea el siguiente problema, ¢Cdmo
implementar un modelo predictivo basado en LSTM y evolucion diferencial en los
indicadores de mantenimiento en las camionetas HILUX? y a su vez las preguntas
especificas: ¢Cual es el estado actual de los indicadores de mantenimiento de las
camionetas HILUX?, ¢ Como implementar el algoritmo basado en LSTM soportado por
evolucion diferencial para las camionetas HILUX?,¢, Como implementar un algoritmo
de predicciéon basado en LSTM y evolucion diferencial?, y ¢Cual es la factibilidad
economica del modelo predictivo?.

La justificacion del proyecto desde el punto de vista tedrico esta dada por el
entendimiento del proceso de optimizacion de redes neuronales en el mantenimiento.

Dentro del aspecto tecnoldgico permitira implementar un nuevo sistema de analisis de



mantenimiento predictivo. Finalmente, en el punto de vista econdmico el proyecto
disminuirdA de manera significativa los gastos en paradas de unidad y en
mantenimientos correctivos.

El objetivo general del proyecto es implementar un modelo predictivo basado
en LSTM y evolucién diferencial en los indicadores de mantenimiento en las
camionetas HILUX. Para llegar a este objetivo general se ha planteado los siguientes
objetivos especificos: Determinar el estado actual de los indicadores de mantenimiento
de las camionetas HILUX, elaborar un algoritmo utilizando LSTM soportado con
evolucion diferencial, implementar un modelo predictivo basado en el algoritmo e
implementar un analisis econémico de la implementacion del plan.

Por lo descrito, esta investigacion se centra en determinar los indicadores del
mantenimiento de las camionetas HILUX en funcién del plan de mantenimiento
predictivo basado en LSTM soportado con evolucién diferencial para asi poder elevar
la disponibilidad de las camionetas y mejorando la confiabilidad de éstas.

Como hipétesis de investigacion tenemos que el algoritmo basado en LSTM soportado
con evolucion diferencial incrementara los valores de disponibilidad, confiabilidad y

mantenibilidad

II. MARCO TEORICO

Se inicio la revision de articulos relacionados con las variables de estudio en revistas
indexadas de las bases de datos cientificas que se mencionaron anteriormente. El
primer articulo que analizamos es el de Ullah et al. (2023) quienes realizaron una
nueva metodologia basada la red Long Short-Term Memory (LSTM). El objetivo fue
analizar la efectividad de la metodologia en funcién del monitoreo de los datos de
trabajo de los motores de aeronaves. El modelo logré predecir la salida de la variable
dependiente a través de los datos obtenidos en tiempo real, que a su vez este modelo
tiene una curva de aprendizaje mas corta y con mayor precision que las otras
metodologias de autores anteriores.

De acuerdo con la investigacion de (Pagano 2023), quienes presentaron un nuevo

enfoque basado en el uso combinado de redes neuronales LSTM e inferencia



bayesiana para el mantenimiento predictivo de una planta industrial. La compatibilidad
del modelo se fue mejorando a través de periodos de entrenamiento con la salida de
la red neuronal utilizada y para culminar se utilizd6 probabilidad bayesiana para
actualizar las condiciones de trabajo dentro de la planta.

En la investigacion de Nekoonam et al. (2023) se propuso un nuevo enfoque que
integra el analisis léxico y el analisis de redes sociales con el objetivo de identificar los
temas criticos. Se emplearon herramientas como HistCite, NodeXL y VOSviewer, y se
amalgamaron sus resultados para llevar a cabo el andlisis a lo largo de seis intervalos
temporales. Se seleccionaron los primeros cinco periodos considerando parametros
bibliograficos en HistCite y estableciendo un indice, de manera que la cantidad y
calidad de los articulos en cada periodo fueran 6ptimas en comparacion con otros
afos. En contraste, el sexto periodo se reservd para incluir las investigaciones mas
recientes.

La revision de antecedentes continué con la investigacion de Mitici et al. (2023)
quienes desarrollaron prondsticos de vida til restante (RUL) probabilisticos utilizando
redes neuronales convolucionales. Estas proyecciones se incorporaron de manera
mas profunda en la planificacion de la gestibn de activos, abarcando tanto
componentes individuales como conjuntos. Ejemplificaron su metodologia mediante la
aplicacion a motores turboventiladores de aeronaves. Los resultados indicaron que el
momento Optimo para sustituir los motores se sitla cercano al extremo inferior del
intervalo de confianza del 99 % de las estimaciones de vida util remanente. También
demostraron que la estrategia de mantenimiento que disefiaron conllevdé a una
reduccion de costos del 53 % en comparacion con una estrategia de mantenimiento
convencional basada en el tiempo. Ademas, al contrastar con el escenario ideal donde
el RUL real se conoce de antemano, su enfoque minimiza la ocurrencia de fallas. Se
propuso un marco completo para el mantenimiento predictivo basado en datos
aplicable a multiples componentes, destacando los posibles beneficios en términos de
costo y confiabilidad.

Segun Lee y Mitici (2023) ,quienes propusieron un marco para integrar pronésticos
probabilisticos de vida util restante (RUL) basados en datos en la planificacion de

mantenimiento predictivo. Ademas, utilizaron una nueva prediccibn en redes



neuronales convolucionales con refuerzo en el método de Monte Carlo. Estos
prondésticos se actualizan con el tiempo, a medida que se dispone de mas mediciones.
El problema de planificacion de mantenimiento como un problema de aprendizaje de
refuerzo profundo (DRL) donde las acciones de mantenimiento se activan en funcién
de las estimaciones de la distribucion RUL. llustramos nuestro marco para el
mantenimiento de motores turbofan de aviones. Al final de la implementacion, el costo
de mantenimiento tuvo una disminucién del 29.3% en comparacion al punto anterior al
modelo, todo esto es debido a que solo se mantuvo el 4.4% de los mantenimientos
programados ya que son los indispensables para el buen funcionamiento de los
motores.

Ademas, en la investigacion de Bouabdallaoui et al. (2021) proporcionaron
pautas para implementar el mantenimiento predictivo para las instalaciones de los
edificios. La metodologia inici6 con la recopilacion de datos, luego se tiene el
procesamiento de ellos para continuar con el desarrollo de modelos que notificaran las
fallas y poder retroalimentar los modelos y generar nuevos. La recoleccién se realiz
en los sistemas de calefaccion, ventilacion y aire acondicionado a través de sistemas
automatizados conectados a Internet. La prediccion de las fallas se realiza con un
modelo de aprendizaje profundo, en el cual el principal problema recay6 en la
disponibilidad de los datos y la recoleccion de los comentarios.

Analizando el articulo de Calvo-Bascones y Sanz-Bobi (2023) se obtuvo una
metodologia en el campo del Prondstico y Mantenimiento predictivo (PdM) de
componentes industriales. La finalidad del articulo fue disefiar un enfoque de
mantenimiento predictivo basado en estrategias donde se caracteriza una planta
industrial sin considerar la variacion de su comportamiento dinamico. La metodologia
consistid en el andlisis de la desviacién y similitud para poder obtener todos los
pardmetros de funcionamiento del sistema industrial.

Finalmente, en la investigacion de Theissler et al. (2021) quienes examinaron y
categorizaron los documentos y los analizaron desde una perspectiva de aplicacion y
ML. Después de ello, en el articulo se identificaron desafios abiertos y discutimos
posibles direcciones de investigacion. Las conclusiones que llegaron fue que los datos

disponibles publicamente impulsaron las actividades de investigacion, también la



mayoria de los articulos se basaron en métodos supervisados que requieren datos
etiquetados.

Como analisis de variables tenemos como variable de entrada al modelado
predictivo que se refiere a un enfoque analitico que utiliza datos histéricos y técnicas
estadisticas o de aprendizaje automatico para crear modelos matematicos o
algoritmicos capaces de realizar predicciones sobre eventos o resultados futuros.
Estos modelos permiten tomar decisiones informadas, anticipar tendencias y optimizar
procesos a partir de la identificacion de patrones en los datos previos (Yang 2022).

El modelado predictivo opera en un entorno de datos, donde las variables desempefan
un papel crucial. Estas variables se dividen en dos categorias fundamentales:
Variables de Entrada (Caracteristicas o Predictores): Representan la informacion que
se utiliza para hacer predicciones. Estas pueden ser de naturaleza espacial, temporal,
categorica, numérica o de texto, segun la naturaleza de los datos y el problema en
cuestion.

Variable de Salida (Objetivo o Resultado): Esta variable es el objetivo de la prediccion.
Puede ser una variable continua en casos de regresién, como el pronéstico de ventas,
0 una variable categorica en situaciones de clasificacion, como la deteccion de
enfermedades.

Los modelos son la esencia del modelado predictivo. Pueden ser paramétricos o no
paramétricos. Los modelos paramétricos, como la regresion lineal, asumen una
relacion funcional especifica entre las variables de entrada y la salida. En cambio, los
modelos no paramétricos, como los arboles de decisién o las redes neuronales, no
imponen una estructura funcional predefinida y pueden capturar relaciones mas
complejas y no lineales.

El proceso de modelado predictivo sigue una serie de pasos que incluyen:
Recopilacion y preparacion de datos: Se adquieren datos relevantes y se realiza la
limpieza, la transformacion y la seleccion de caracteristicas.

Entrenamiento del modelo: Se ajusta el modelo a los datos de entrenamiento,
permitiendo que capture patrones y relaciones.

Validacién del modelo: EI modelo se evalla utilizando datos de prueba para determinar

su capacidad de generalizacion y precision.



Optimizacion y ajuste del modelo: Los hiper parametros se ajustan para mejorar el
rendimiento del modelo.

Despliegue y uso en producciéon: Una vez validado, el modelo se implementa en un
entorno de produccién para realizar predicciones en situaciones reales.

La calidad de las predicciones se mide utilizando diversas métricas de evaluacion,
como el error cuadratico medio (MSE), la precision, el area bajo la curva ROC (AUC),
la sensibilidad y la especificidad. La eleccion de la métrica depende de la naturaleza
del problema y los objetivos especificos.

El modelado predictivo se aplica en una amplia variedad de campos, como finanzas,
salud, marketing, manufactura, medio ambiente, seguridad y mas. Se utiliza para tomar
decisiones informadas y anticipar eventos futuros, lo que tiene un impacto significativo
en la toma de decisiones estratégicas.

El mantenimiento predictivo que segun (Cavalieri y Salafia 2020) es una estrategia de
mantenimiento basada en el andlisis de datos y en la monitorizacién de parametros de
funcionamiento, que permite detectar el estado de un equipo o sistema y prever las
necesidades de mantenimiento antes de que ocurran fallos. Segun (Hupjé 2021) el
mantenimiento predictivo esta definido como una técnica de mantenimiento que utiliza
datos y mediciones para evaluar el estado de los equipos, detectar anomalias y
predecir posibles fallos, permitiendo la planificacién de actividades de mantenimiento
de manera anticipada. Finalmente se tiene la definicion dada por (Cardoso y Ferreira
2021) quienes lo definen como un enfoque de mantenimiento que se basa en la
recopilacion y analisis de datos de rendimiento, condiciones y salud de los activos, con
el fin de anticipar fallos y realizar actividades de mantenimiento de manera planificada
y oportuna.

Conforme a esta variable tenemos que segun (Shyr et al. 2022) define como las
dimensiones del mantenimiento al diagnéstico del mantenimiento el cual es el proceso
de recopilacién y analisis de informacion sobre el estado de un equipo o sistema, con
el fin de identificar problemas, evaluar su gravedad y determinar las acciones
necesarias para su resolucion. Ademas, segun (Diaz-Concepcion etal. 2019)
menciona adicionalmente al diagndéstico la planificacion y organizaciéon de las

actividades de mantenimiento, considerando los recursos disponibles, los requisitos



de tiempo y las necesidades de los activos, con el objetivo de maximizar la
disponibilidad y el rendimiento de los equipos. Finalmente contamos con las
actividades de ejecucion del mantenimiento donde incluye la implementacion de las
actividades de mantenimiento planificadas, incluyendo la realizacion de inspecciones,
reparaciones, reemplazos y ajustes, de acuerdo con los procedimientos establecidos
y las mejores practicas, con el propdsito de mantener o mejorar el rendimiento de los
activos (Voronin 2022).

Como variable de salida tenemos el caso de los indicadores de mantenimiento
pardmetros o medidas utilizados para evaluar el rendimiento, la eficacia y la eficiencia
de las actividades de mantenimiento, con el fin de mejorar la gestion de los activos
fisicos y optimizar el uso de los recursos disponibles (Mora et al. 2021). Asi mismo
tenemos la definicion de (Pérez, Pérez Rodriguez y de la Paz Martinez 2021) quienes
mencionan que son variables cuantitativas o cualitativas que permiten medir y evaluar
el desempefio de las actividades de mantenimiento, con el propdsito de tomar
decisiones informadas y mejorar la eficacia y la eficiencia del mantenimiento. Luego
tenemos que son mediciones o sefiales utilizadas para evaluar la condicién y eficiencia
de los motores, proporcionando informacién valiosa para la planificacion y ejecucion
de actividades de mantenimiento. Segun (Aivaliotis et al. 2023) define a los indicadores
de mantenimiento como medidas utilizadas para cuantificar el desempefio del
mantenimiento en términos de calidad, tiempo, costo y seguridad, con el objetivo de
monitorear el rendimiento y mejorar continuamente las actividades de mantenimiento.
Las dimensiones de la variable segun (Geisbush y Ariaratham 2022) esta dada por la
disponibilidad de los equipos que se define como la capacidad de un activo fisico para
desempefiar una funcion requerida en un momento o intervalo de tiempo determinado,
bajo condiciones especificas, teniendo en cuenta la probabilidad de fallo y los tiempos
de inactividad planificados o no planificados. Asi mismo segun (Benyssaad 2022) se
menciona que la confiabilidad es otra dimension de la variable indicador de
mantenimiento que esta definida como la capacidad de un activo fisico para realizar
una funcién requerida durante un periodo de tiempo determinado y bajo condiciones
especificadas, sin fallar y con un rendimiento adecuado. Finalmente, segun, (Gan,

Song y Zhang 2022) considera a la mantenibilidad como una de las dimensiones a



trabajar que estad definida como la capacidad de un activo o sistema para ser
mantenido o reparado de manera eficiente y efectiva. Es la medida de cuan facil es
realizar tareas de mantenimiento, tales como inspecciones, ajustes, reparaciones o
sustituciones de componentes, con el fin de mantener el activo en un estado operativo

o restaurarlo a dicho estado.

Ill. METODOLOGIA

3.1 Tipo y disefio de investigacion

La investigacion es de tipo aplicada debido a que utiliza la teoria de
mantenimiento y LSTM con evolucién diferencial para solucionar el problema de
las fallas. Ademas, es de enfoque cuantitativo debido a que podemos realizar
andlisis con los datos obtenidos del levantamiento de informacion (Marconi y
Lakatos, 2003).

La investigacion es de disefio preexperimental en el cual analizaremos los
indicadores de mantenimiento antes y después del empleo del modelado
predictivo; también es considerada de tipo longitudinal ya que analizara en las
variables dos tiempos, antes y después de la implementacion del algoritmo. Es
explicativa, por su alcance, debido a que se analiza las causas de las

variaciones en los indicadores del mantenimiento(Nazareno y Reisdorfer, 2023).

Figura 1 Esquema de disefio de investigacion

Donde:
G: Camioneta HILUX.
X: Algoritmo LSTM soportado con evolucion diferencial.



O1: Indicadores del mantenimiento (pre estimulo)

02: Indicadores del mantenimiento (post estimulo)

3.2 Variables y operacionalizacion
Variable 1: Algoritmo basado en LSTM soportado con evolucion
diferencial
Las LSTM son un tipo especializado de red neuronal recurrente disefladas para
abordar el problema de la memoria a largo plazo en el aprendizaje secuencia y

estaran optimizadas por el proceso de evolucion diferencial (Tete et al., 2022).

Variable 2: Indicadores del mantenimiento

Son parametros o medidas utilizados para evaluar el rendimiento, la eficacia y
la eficiencia de las actividades de mantenimiento, con el fin de mejorar la gestion
de los activos fisicos y optimizar el uso de los recursos disponibles (Aivaliotis
et al. 2023).

3.3Poblacidn, muestra, muestreo

Poblacién

La poblacion es la flota de 30 camionetas HILUX de una compafiia minera.

e Criterios de inclusién: camionetas con al menos un mantenimiento
correctivo.

e Criterios de exclusién: camionetas nuevas

Muestra: Cinco camionetas de la flota, quienes eran los equipos mas criticos

de la flota.

Muestreo: No probabilistico por conveniencia

Unidad de analisis: una camioneta HILUX.

3.4Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos

Técnicas de recoleccién de datos

10



En primer lugar, se utilizaron como técnica el analisis documental, para la toma
de datos de cada uno de los indicadores de mantenimiento de la camioneta.
Como segunda técnica se tuvo la encuesta, la cual fue validada por 3 ingenieros
expertos en el area de mantenimiento, que se realizaron a los operarios de las
camionetas y los técnicos encargados de la reparacion.

El formato se muestra en el Anexo 02.

Instrumentos de recoleccién de datos
En primer lugar, se utilizd una ficha de registro donde se ingresaron los datos
de cada uno de los indicadores de mantenimiento de las camionetas. En

segundo lugar, se elabord un cuestionario de opcion simple de 20 preguntas.

3.5Procedimientos

El estudio se inicié con el levantamiento de informacion en campo de cada uno
de los sistemas de las camionetas. En esta etapa se determiné el tiempo de
mantenimiento, el tiempo medio entre fallas, los sistemas criticos de las
camionetas, entre otros.

En la segunda etapa correspondiente al célculo de los indicadores de
mantenimiento actuales. Aqui es donde se calcul6 los valores actuales de
disponibilidad, confiabilidad y mantenibilidad.

La siguiente etapa consistio en la implementacién de un sistema formado por
un algoritmo de evolucion diferencial con una red de memoria largo — corto plazo
para poder predecir los valores de los indicadores de mantenimiento.

Como siguiente paso se realizd una prediccidn de los nuevos valores de
disponibilidad, confiabilidad y mantenibilidad de los sistemas una vez
implementado el algoritmo basado en LSTM soportado con evolucion
diferencial. Después de ello se compara con las metodologias existentes de

modelado predictivo.
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Finalmente, se realiz6 un analisis econdmico para determinar el costo de

implementacion del plan y tasa de retorno de la inversion realizada.

3.6 Método de analisis de datos

En la investigacion se planted el tratamiento de la informacion en Hojas de
calculo de Excel para obtener los indicadores de mantenimiento. Todo es
obtenido del analisis documental.

Para el algoritmo del sistema de mantenimiento y toma de decisiones a traves
de redes neuronales, la programacion se realiz6 en el software Python.

Para el andlisis posterior se realizd en Excel.

3.7Aspectos éticos
La investigacion contemplo las citaciones de los antecedentes en Norma ISO
para respetar los derechos de autor. También se ha empleado la normativa
vigente del area de investigacion de la Universidad César Vallejo para el
desarrollo del Proyecto. Ademas, se esta considerando un porcentaje de

similitud no mayor al 20% tanto a nivel nacional o internacional.

IV RESULTADOS

Para obtener los valores de indicadores de mantenimiento, se realizé la toma
de datos de los tiempos de parada y de operacion de cada una de las
camionetas (Tabla 1) donde se pueden ver los valores que se utilizaran para

calcular los indicadores de mantenimiento.
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Tabla 1 Valores de tiempos de cada camioneta

ey VEHICULOO o TIEMPO TIEMPO DE TIEMPO N° DE
EQUIPO DISPONIBLE(Hs)  INACTIVIDAD(Hs) ~ PRODUCTIVO(Hs) ~ FALLAS
1 CAM'&NETA HILUX 192.00 20.00 172.00 8.00
2 CAM'(?ZNETA HILUX 192.00 22.00 170.00 6.00
g CAMIONETA  HiLux 192.00 20.00 172.00 5.00
g CAMIONETA - hilux 192.00 19.00 173.00 9.00
5 CAMIONETA  hiLux 192.00 21.00 171.00 6.00
6 CAVIONETA  HiLux 192.00 22.00 170.00 4.00
7 CAMIONETA - piux 192.00 18.00 174.00 7.00

En segundo lugar, se realiz6 el célculo de los tres indicadores de mantenimiento
para cada una de las camionetas (Tabla 2) donde podemos ver como los valores

son menores que el 90%.

Tabla 2 Valores de indicadores de mantenimiento de cada camioneta

VEHICULO © DISPONIBILIDAD CONFIABILIDAD MANTENIBILIDAD
EQUIPO
CAMIONETA 01 89.58% 92.31% 49.74%
CAMIONETA 02 88.54% 94.18% 37.10%
CAMIONETA 03 89.58% 95.12% 34.95%
CAMIONETA 04 90.10% 91.39% 55.93%
CAMIONETA 05 89.06% 94.18% 38.65%
CAMIONETA 06 88.54% 96.08% 26.59%
CAMIONETA 07 90.63% 93.24% 49.17%

En la Figura 2 podemos observar como los valores de disponibilidad son muy
bajos llegando a valores de 88.54% para la camioneta 02 Y 06 (Ver Anexo 4).
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Estos datos demuestran que las camionetas en su mayoria de casos debido a
fallas no se encuentran disponibles para el trabajo de campo, lo que ocasiona

paradas del proceso de trabajo.

Para el analisis del algoritmo de LSTM con evolucion diferencial se iniciara con

el pseudocodigo (Nakisa et al. 2018):

Definir el tamafio de la poblacién NP (nimero de padres), la dimension del
problema, tasa de cruce C:y factor de escala F.

Inicializacion: Iniciar la poblacion

Si=0 = {siishi ,Shibi=1,2,...,Np (1)

donde cada individuo se distribuye uniformemente en el rango

Mientras no se cumplan los criterios de rescision

Por cada individuo, vector objetivo, en la poblaciéon NP
Mutacion: Seleccione tres individuos de la poblacién al azar y
genere un vector donante usando la siguiente ecuacion de
mutacion

t _ t t t
vii= s, + F x (s]-,r + sj,q) (2)

Cruce: Calcule el vector prueba para el i-ésimo vector objetivo

t+1

u]_l

ub. = vt

ji ij SiTy < ¢ 0) = Jrand (3)

uf; = si; otros casos

Seleccidn: Aplicar el clasificar LSTM como funcion de aptitud y

evaluar sf*!y uf

Sif(sf) < f(u) entonces sf** = uf 4)

De lo contrario s{*! = s!
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Fin para

Fin mientras

Con el pseudocddigo se puede obtener las graficas de prediccion (Ver Anexo
5), por ejemplo, en el caso de la Figura 3, tenemos la curva de prediccién la
disponibilidad durante los primeros 8 meses del afio. De igual manera, la Figura

4, nos muestra los valores de confiabilidad durante la misma cantidad de tiempo.

Considerando las lineas de tendencia de la disponibilidad y confiabilidad,
podemos predecir que a partir del mes siete caeran los valores por debajo de lo
permisible, por dicha razén se plantea un plan de mantenimiento basado en la

condicion.

1. Monitoreo continuo:

o Implementar un sistema de telemetria para monitorear en tiempo real los
parametros del vehiculo, como temperatura del motor, presion del aceite,
nivel de fluidos, rendimiento del motor, entre otros.

o [Este monitoreo se realizara con el algoritmo planteado en la presente

investigacion.

2. Analisis predictivo de aceite (cada 5,000 km o segun recomendaciones

del sistema):

o Utilizar sensores de calidad de aceite y realizar analisis predictivos para
determinar el momento 6ptimo para cambiar el aceite.

« Emplear tecnologias de analisis de laboratorio para evaluar la presencia de

contaminantes y desgaste en el aceite.

3. Sistema de frenos (monitoreo continuo):
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e Implementar sensores en el sistema de frenos para monitorear el desgaste
de las pastillas y discos en tiempo real.
« Programar alertas para indicar la necesidad de reemplazo o ajuste del

sistema de frenos.

4. Sistema de transmisién (analisis predictivo Cada 10,000 km):

Utilizar sensores para monitorear la temperatura y la presion del liquido de

transmision.

Aplicar analisis predictivo para identificar posibles problemas en la

transmision antes de que se conviertan en fallas mayores.

5. Sistema de suspension y direccion (monitoreo continuo):

« Implementar sensores para monitorear la altura del vehiculo y la respuesta
de la suspension.

o Utilizar andlisis predictivo para identificar desviaciones en el rendimiento

de la suspensién y la direccion.

6. Sistema de combustible (analisis predictivo cada 15,000 km):
« Utilizar sensores para monitorear la presion del sistema de combustible.
o Aplicar andlisis predictivo para identificar posibles problemas en la
inyeccion de combustible.

7. Sistema eléctrico (monitoreo continuo):
« Implementar sensores para monitorear el estado de la bateria y la carga
del sistema eléctrico.
« Utilizar andlisis predictivo para prever posibles fallas en el sistema de

encendido y carga.
8. Sistema de refrigeracion (analisis predictivo cada 20,000 km):

o Utilizar sensores para monitorear la temperatura del liquido refrigerante y

el funcionamiento del radiador.
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o Aplicar analisis predictivo para identificar posibles problemas en el sistema

de refrigeracion.

9. Inspecciodn preventiva (cada 3 meses):
e A pesar del monitoreo continuo y el analisis predictivo, realizar
inspecciones visuales y manuales para detectar posibles problemas no

captados por los sensores.

Una vez aplicado el algoritmo a las unidades se esta realizando una prediccion
de los valores de los indicadores de mantenimiento de las unidades quedando
tal como se muestra en la Tabla 3 y Tabla 4. Aqui podemos observar en primer

lugar los tiempos disponibles y de parada para cada una de las unidades.

Tabla 3 Valores de los tiempos después de la implementacion

mew OV area oispoNLE \ JEEORE ool ehias
EQUIPO
1 CAMIPNETA hiux 192,00 10.00 182.00 4.00
2 CAMIONETA hiux 19200 11.00 181.00 3.00
3 CAMONETA hiux 19200 10.00 182.00 2.00
g CAMONETA hiux 19200 9.00 183.00 4.00
5 CAVMIONETA hiux 19200 10.00 182.00 3.00
6 CAMIONETA hiux 19200 11.00 181.00 2.00
7 CAMONETA hiux 19200 9.00 183.00 3.00
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Tabla 4 Indicadores de mantenimiento después del modelo

VEHICULOO 1 \qhoNIBILIDAD ~ CONFIABILIDAD  MANTENIBILIDAD
EQUIPO
CAMIONETA 04.79% 96.08% 51.71%
CAMIONETA 04.97% 97.04% 38.96%
CAMIONETA 04.79% 98.02% 30.51%
CAMIONETA o5 31% 96.08% 55.66%
CAMIONETA 04.79% 97.04% 42.07%
CAMIONETA 04.97% 98.02% 28.04%
CAMIONETA o5 31% 97.04% 45.66%

En la Figura 5 podemos observar que los valores de disponibilidad han

aumentado donde en este caso las camionetas 02 Y 06 tienen valores de

94.27% (Ver Anexo 6). Asi mismo, los valores de confiabilidad han aumentado

por lo que las probabilidades de falla son bajos siendo el valor de 4% en el caso

de la camioneta 1 y los demas con valores mucho menores.

Finalmente, se realiz6 un analisis econdmico de nuestro sistema incluyendo

costos de mantenimiento, no se estan considerando los gastos en repuestos ya

gue serian

los mismos que se utilizarian en cualquier otro tipo de

mantenimiento.
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Tabla 5 Presupuesto del algoritmo y plan de mantenimiento

Rubros Aporte monetario
- Algoritmo 3000.00
- Planner 2500.00
- Supervisor de Mantenimiento 3000.00
- Personal técnico 1500.00
TOTAL 10,000.00
Y, DISCUSION

En primer lugar, al determinar el estado actual de los indicadores de
mantenimiento de las camionetas de la unidad minera, se pudo encontrar que
los valores de disponibilidad estan rondando entre 80.54% y 90.63%, el valor
de la confiabilidad entre 91.39% y 96.08% y el valor de la mantenibilidad esta
entre 26.59% y 55.93%. Esto quiere decir que las camionetas no siempre estan
operativas en su totalidad ocasionando tiempos muertos en la produccion, que
en este caso se evidencia con la falta de unidades para el transporte. Con esto
se tiene un punto de partida para corroborar que la hipo6tesis de investigacion
ya que si se podrd mejorar dichos valores que son relativamente bajos. La
metodologia usada para este punto fue la utilizada en los mantenimientos
basado en la confiabilidad, lo que coincide con la investigacion de (Fatma,
Ponda y Saputra 2022) quienes utilizaron la misma metodologia y un analisis
estadistico para poder determinar los valores de confiabilidad de los sistemas
de aire acondicionado, los cuales fueron valores mucho menores que los
hallados en nuestra investigacion, llegando a valores de 40% por lo que
podemos decir que nuestro punto de inicio es mucho mas alentador que el de
su articulo. En tal sentido, analizando nuestro resultado y comparando nuestro
articulo de referencia podemos ver que la metodologia de mantenimiento
centrado en la confiabilidad es la correcta para el calculo de nuestro estado

actual de los valores de los indicadores de mantenimiento.
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En segundo lugar, al elaborar el algoritmo de prediccion utilizando LSTM
soportado con evolucion diferencial, se utilizé un seudo cédigo para poder
manejar la data histérica de nuestros valores de los indicadores de
mantenimiento, con los que se puede encontrar una prediccion de los valores
de disponibilidad, confiabilidad y mantenibilidad en los meses posteriores a la
toma de datos. (Peng et al. 2018) utilizan el mismo algoritmo LSTM soportado
por evolucion diferencial para predecir el precio de la electricidad obteniendo un
valor de porcentaje de error promedio del 3% lo cual es aceptable para el
sistema predictivo tratado. Esto demuestra que el algoritmo nos ayuda a poder
realizar un analisis predictivo de nuestros valores de indicadores y poder dar un
plan de mejora de los mismos tal como se vieron en la figura 3 y figura 4. En tal
sentido, el algoritmo presentado si cumple con el objetivo de predecir los

indicadores de mantenimiento.

En tercer lugar, al implementar un plan de mantenimiento predictivo basado en
el algoritmo se pudo obtener todos los pasos concernientes a un mantenimiento
basado en la condicion, con los cuales se puede atacar cada uno de los puntos
de mayor falla de nuestros sistemas antes que se realice la disminucion de los
valores de disponibilidad a menores del 80%. Ademas, con dicho plan de
mantenimiento se puede elevar los valores de los indicadores de mantenimiento
por sobre el 92% para la disponibilidad y la confiabilidad. Con respecto al uso
de este modelo de plan de mantenimiento Sharma et al. (2022) menciona que
es el método mas utilizado cuando se utiliza sistema de redes neuronales para
poder atacar las fallas antes que se produzcan y poder mejorar los indicadores
de mantenimiento de los equipos con los que se trabaja. Esto apoya nuestra
hip6tesis de que el algoritmo unido a un plan de mantenimiento basado en la
condicion mejorara los valores de los indicadores. En tal sentido, se puede
interpretar que el plan de mantenimiento basado en la condicidbn es un

mantenimiento 6ptimo para nuestro caso de estudio.
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Vi

CONCLUSIONES

. Se realizaron los calculos de los indicadores actuales de mantenimiento

obteniendo valores promedios de 80 a 90 % para los valores de disponibilidad
con lo cual se analiza que las unidades no siempre estan operativas. Esta
metodologia utilizada fue acorde a lo observado en cada uno de los articulos de

mantenimiento hallados.

. Serealizé el algoritmo basado en LSTM soportado con evolucién diferencial con

lo que se pudo predecir los valores de disponibilidad y confiabilidad de las
unidades de la muestra. Para nuestro caso se realizdé un pseudocddigo que se

utilizé para obtener las curvas de prediccion de nuestros indicadores.

. Se realiz6 un plan de mantenimiento basado en la condiciéon con lo que se

proyecté un incremento de los valores de disponibilidad sobre el 90%

asegurando un mejor rendimiento de las unidades

. Se realiz6 un presupuesto de la implementacién del plan de mantenimiento y

del algoritmo llegando a un valor de S/. 10, 000. 00 que sera presentado a la

empresa.
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VIl RECOMENDACIONES

El algoritmo utilizado puede ser enriquecido con data en tiempo real o para que
pueda ir actualizandose las curvas en funcion de los cambios.

Se recomienda utilizar un modelo distinto para la optimizacioén de los datos para

poder dar un mejor manejo de los mismos.
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ANEXOS

Anexo 1.
Tabla 6 Matriz de Operacionalizacion de variable independiente
) Definicion o _ ) ) _
Variable Definicion Operacional Dimensiones Indicadores Escala
Conceptual
Las LSTM son un tipo
especializado de  red Dominio Tipo de muestra Razon
) neuronal recurrente ) L
Variable o Implica la descripcion
] disefiadas para abordar )
Independiente: detallada de cémo se lleva
) el problema de Ia
Algoritmos _ a cabo el proceso de crear
memoria a largo plazo .
basados en | modelos matematicos o
en el aprendizaje o )
LSTM soportado ) ~ | algoritmicos para predecir
| secuencia y estaran . . | ,
con evolucién | eventos 0  resultados Meétodo Tipo de modelo Razon
) ) optimizadas por el
diferencial. | futuros (Talalaev 2023)
proceso de evolucién
diferencial (Tete et al.,
2022). _, Meétricas de )
Evaluacion o Razon
rendimiento
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Tabla 7 Matriz de Operacionalizacion de variable dependiente

_ Definicion L ] _ _ )
Variable Definicion Operacional Dimensiones Indicadores Escala
Conceptual
Son  parametros o
medidas utilizados para
L ) o Tiempo medio
evaluar el rendimiento, Disponibilidad. Razon
N entre fallas
la eficacia y la
eficiencia de las ) o
_ o La variable se analizard
Variable actividades de o
) o para poder disminuir la
Independiente: | mantenimiento, con el )
) ) ) cantidad de fallas en las
Indicadores de | fin de mejorar la ) )
o . ) camionetas y los tiempos . .
mantenimiento | gestion de los activos - Tiempo medio )
de parada que tienen. Confiabilidad. Razon
fisicos y optimizar el entre fallas
uso de los recursos
disponibles (Aivaliotis
etal. 2023). o Tiempo medio de )
Mantenibilidad. Razon

mantenimiento
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Anexo 2. Instrumento de recoleccion de datos

Tabla 8 Ficha de registro

TEM VEHICULO O MARCA TIEMPO TIEMPO DE TIEMPO N° DE
EQUIPO DISPONIBLE(HSs) INACTIVIDAD(HS) PRODUCTIVO(Hs)  FALLAS
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Anexo 4. Indicadores actuales de mantenimiento
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Figura 2 Cuadro indicadores de mantenimiento de cada una de las unidades
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Anexo 5. Curvas de prediccion de los valores de indicadores de mantenimiento
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Figura 3 Curva de prediccion de la disponibilidad
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Figura 4 Curva de prediccion de la confiabilidad



Anexo 6. Indicadores proyectados de mantenimiento
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Figura 5 Cuadro proyectado de indicadores de mantenimiento de cada una de las
unidades
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