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Resumen

El estudio titulado "Machine Learning para la gestién del mantenimiento en el
area de produccién en una planta embotelladora, Lima 2024" se enmarca en el
Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) 9: Industria, Innovacion e Infraestructura. El
objetivo principal de la investigacion es evaluar como la implementacién de técnicas
de machine learning mejora la gestion del mantenimiento en una planta
embotelladora, especificamente en la reduccion del tiempo de parada de maquina, el
aumento de la Eficiencia de mantenimiento y la reduccion de costos de
mantenimiento. La investigacion es de tipo cuantitativa y se basa en un disefio cuasi-
experimental con mediciones antes y después de la intervencién. La poblaciéon en
estudio incluyo los datos operativos de la planta embotelladora en Lima durante los
afios 2023 (pre-implementacion) y 2024 (post-implementacion). Los resultados
muestran una reduccion significativa en el tiempo de parada de maquina (de 44.02 a
9.36 horas), un aumento en la Eficiencia de mantenimiento (de 82.19% a 96.31%) y
una disminucién en los Costos de mantenimiento (de $37,238.04 a $3,880.48). Estos
cambios son estadisticamente significativos y demuestran que el machine learning
puede optimizar significativamente la gestion del mantenimiento. Se pudo concluir que
la implementacion de técnicas de machine learning ha demostrado ser altamente
efectiva, proporcionando mejoras sustanciales en la eficiencia y reduccion de costos

en la gestion del mantenimiento.

Palabras clave: Machine learning, gestién del mantenimiento, eficiencia de

mantenimiento, reduccién de costos, plantas embotelladoras.



Abstract

The study titled "Machine Learning for Maintenance Management in the Production
Area of a Bottling Plant, Lima 2024" aligns with Sustainable Development Goal (SDG)
9: Industry, Innovation, and Infrastructure. The main objective is to assess how the
implementation of machine learning techniques improves maintenance management
in a bottling plant, specifically in reducing machine downtime, increasing operational
efficiency, and reducing operational costs. This is a quantitative study based on a
guasi-experimental design with pre- and post-intervention measurements. The study
population included operational data from the Lima bottling plant during 2023 (pre-
implementation) and 2024 (post-implementation). The results show a significant
reduction in machine downtime (from 44.02 to 9.36 hours), an increase in operational
efficiency (from 82.19% to 96.31%), and a decrease in operational costs (from
$37,238.04 to $3,880.48). These changes are statistically significant and demonstrate
that machine learning can significantly optimize maintenance management.
Conclusion: The implementation of machine learning techniques has proven to be
highly effective, providing substantial improvements in efficiency and cost reduction in

maintenance management.

Keywords: Machine learning, maintenance management, operational efficiency,

cost reduction, bottling plants.



I. INTRODUCCION

La revolucion tecnolégica ha remodelado innumerables industrias a nivel global, y la
industria embotelladora no es la excepcion. Con el progreso de la digitalizacién y la
incorporacion de tecnologias emergentes, las plantas embotelladoras se encuentran
ante oportunidades sin igual y retos considerables en sus actividades diarias. Es en
este contexto que esta investigacion, titulada "Machine Learning para la gestion del
mantenimiento en el area de produccion en una planta embotelladora, Lima 2024",
explora cémo las herramientas avanzadas de Machine Learning pueden ser
integradas para transformar el mantenimiento, aumentando la eficiencia y la

sostenibilidad de estas plantas a nivel local e internacional.

En el &mbito internacional, la industria de embotellado ha sufrido un cambio
considerable como resultado de la incorporacion de tecnologias avanzadas en sus
procesos operativos. ElI mantenimiento predictivo, impulsado por sistemas
inteligentes, se ha convertido en un enfoque crucial para la sostenibilidad y el aumento
de eficiencia en esta industria. Estos sistemas utilizan analisis de datos, aprendizaje
automatico y sensores loT para predecir fallos y optimizar operaciones, representando
una tendencia ascendente en la manufactura inteligente. Este cambio paradigméatico
no solo incrementa la eficiencia del mantenimiento, sino que ademas trata cuestiones
ambientales y de seguridad, aspectos cada vez mas importantes en la industria global
(Kane et al., 2022).

En el contexto nacional, la industria de embotellado ha crecido
significativamente, motivada por la creciente demanday la expansién econémica. Sin
embargo, enfrenta desafios Unicos, como la demanda de modernizacion y la
adaptacion a estandares de produccion mas eficientes y sostenibles. La adopcion de
sistemas inteligentes predictivos en el mantenimiento del area de produccién
representa una oportunidad estratégica para las plantas embotelladoras peruanas.
Estos sistemas pueden contribuir a mejorar la competitividad de la industria a nivel
nacional, permitiendo a las empresas locales mantenerse al dia con las tendencias
internacionales y responder de manera mas efectiva a las dinamicas del mercado
(Krupitzer et al., 2020).



En el ambito local, las plantas embotelladoras tienen la necesidad de
optimizacién continua, y enfrentan desafios para mantener su competitividad y
eficiencia. En el area de produccion, la prevencion de fallos y la optimizacion de
recursos son esenciales para garantizar la continuidad operativa y la calidad del
producto. Tradicionalmente, las practicas de mantenimiento han sido reactivas,
llevando a interrupciones no planificadas y uso suboptimo de recursos. Frente a esto,
surge la necesidad de explorar soluciones innovadoras como los sistemas inteligentes
predictivos, que utilizan tecnologias avanzadas de analisis y prediccion para

transformar el mantenimiento de maquinaria y equipos (Dynamox, 2020).

La adopcion de tecnologias como el machine learning, deep learning e
inteligencia artificial en sistemas inteligentes predictivos representa una revolucion en
el mantenimiento de plantas embotelladoras y de soplado de botellas PET. Estas
innovaciones posibilitan el examen de enormes cantidades de datos operativos,
detectando tendencias y anticipando posibles fallos antes de que sucedan. Esta
capacidad de anticipacién facilita un mantenimiento mas preciso y eficiente, aunque su
implementacion representa desafios significativos en términos de inversion en
infraestructura, formacion del personal y adaptacion de procesos, marcando un paso
crucial hacia una gestion mas proactiva y orientada al futuro en el sector (Jardine et
al., 2006).

La adopcion del Maching Learning en el sector de produccién de una planta de
embotellado se presenta como una solucion prometedora para superar los desafios
mencionados. Al integrar tecnologias avanzadas como el analisis de datos, el
aprendizaje automatico y la Internet de las Cosas (loT), este sistema tiene el potencial
de revolucionar el mantenimiento, permitiendo una gestion mas proactiva y basada en
datos (Lopez, 2021). Este enfoque no solo puede incrementar la eficiencia y
efectividad del mantenimiento, sino también ayudar a reducir significativamente los
costos operativos y a optimizar el uso de los recursos. La investigacion sobre la
implementacion y efectividad de este sistema en el contexto especifico de Lima en
2024 proporcionara insights valiosos para la industria embotelladora y podria
establecer un precedente para la adopcion de tecnologias inteligentes en otros

sectores industriales (Lee et al., 2014).



En este estudio se propone examinar cémo al integrar el machine learning a la
gestion del mantenimiento puede transformar de manera fundamental las operaciones
en este sector industrial. Este enfoque no solo abordara problematicas especificas
sino que también aportara a metas globales de sostenibilidad, reflejando un
compromiso con practicas responsables y sustentables. Al hacerlo, la investigacion
destacara la relevancia de estas innovaciones en el contexto de desafios globales
actuales, y se posicionara favorablemente en el ambito académico, mostrando la
aplicabilidad practica y tedrica de los hallazgos en los esfuerzos por alcanzar un
desarrollo més sostenible, particularmente contribuyendo al Objetivo de Desarrollo
Sostenible niumero 9 (Industria, innovacion e infraestructura). Este enfoque no solo
promueve la industrializacién sostenible y la innovacion sino que también establece
un modelo para la adopcién de tecnologias avanzadas en otras industrias que buscan

adaptarse a las demandas de un futuro sostenible.

En consecuencia, como problema general de la presente investigacion plantea
la interrogante: ¢De qué manera Machine Learning mejora la gestion del

mantenimiento en el area de produccion en una planta embotelladora, Lima 20247?

De la misma manera, se presentan los problemas especificos siguientes:
Problema Especifico 1: ¢De qué manera Maching Learning mejora los tiempos de
parada de maquina en el area de produccion en una planta embotelladora, Lima
20247?; Problema Especifico 2: ¢(De qué manera Maching Learning mejora la
eficiencia del mantenimiento en el area de produccion en una planta embotelladora,
Lima 20247?; Problema Especifico 3: ¢De qué manera Maching Learning mejora los
costos de mantenimiento en el area de produccién en una planta embotelladora, Lima
20247

Antes de abordar la problematica tratada, es imprescindible realizar las
justificaciones que son fundamentales para respaldar la relevancia de abordar la
problematica, lo que se hara considerando tres aspectos de la justificacion, para la

realizacion de este trabajo de investigacion (Arias & Covinos, 2021).

La justificacion teodrica de este estudio radica en la relevancia de explorar el
uso de sistemas inteligentes predictivos en el contexto industrial de la digitalizacion y

la automatizacién. Dada la importancia de optimizar procesos criticos como el



mantenimiento en plantas embotelladoras, este estudio aporta significativamente al
conocimiento académico en &reas de mantenimiento predictivo, inteligencia artificial y
sistemas de produccion. Asimismo, se alinea con las necesidades del sector industrial
de aumentar la eficiencia, reducir costos y promover la sostenibilidad, ofreciendo
perspectivas valiosas sobre como las tecnologias avanzadas pueden transformar los

procesos industriales.

Como justificacion practica, la utilizacién de Machine Learning en la gestion del
mantenimiento de una planta embotelladora en Lima ofrece beneficios tangibles y
aplicables, como la disminucion de los tiempos de inactividad de las maquinas, la
optimizacién de recursos y la disminucién de costos asociados al mantenimiento
reactivo y preventivo. Al anticipar fallos y programar mantenimientos de manera mas
eficiente, se mejora la predictibilidad y continuidad operativa. Ademas, estas
tecnologias promueven un enfoque proactivo basado en datos, optimizando el
proceso de eleccién de alternativas y el desarrollo de habilidades de los empleados..
La investigacion demuestra cdmo las tecnologias avanzadas pueden integrarse en
los procesos industriales, optimizando recursos, reduciendo el impacto ambiental y
proporcionando una ventaja competitiva en el dindmico mercado de la industria

embotelladora.

Como justificacion metodologica, se incorpora una rigurosa validacién del
instrumento de medicion, especificamente al utilizar la "Ficha de Recoleccion de
Datos". Esta ficha recopila desde informacién general hasta datos operativos
detallados y mediciones clave de eficiencia del mantenimiento, como MTTR (Tiempo
medio para reparaciones), MTBF (Tiempo medio entre fallos), y el costo total de
mantenimiento. Poner en marcha esta herramienta es fundamental para garantizar la
exactitud y la recopilacion metddica de informacion, facilitando un analisis exhaustivo

del impacto de las tecnologias inteligentes en la planta embotelladora.

La justificacibn econdmica de implementar Machine Learning en una planta
embotelladora se centra en los beneficios financieros y de Eficiencia de mantenimiento.
Este sistema puede reducir los costos ligados al mantenimiento reactivo, como
tiempos de inactividad y reparaciones, y optimizar el uso de recursos, o que mejora
los tiempos de parada de maquina y genera ahorros significativos. Estos beneficios no

solo elevan la rentabilidad de la planta, sino que también aumentan su competitividad
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en el mercado. El estudio proporcionara datos empiricos valiosos para otras industrias

interesadas en adoptar tecnologias avanzadas de mantenimiento.

Luego de realizar el planteamiento de la problematica y la justificacion del
presente estudio, se establecen los objetivos de la investigacion, teniendo en cuenta
gue dichos objetivos deben ser claros, especificos y orientados a buscar las soluciones
a los problemas planteados (Bernal, 2016, p. 97).

Como objetivo general se plantea, Determinar de qué manera Machine
Learning mejora la gestién del mantenimiento en el area de produccién en una planta
embotelladora en Lima 2024. Asimismo, como objetivos especificos se plantean los
siguientes: Objetivo Especifico 1: Determinar de qué manera el Machine Learning
mejora los tiempos de parada de maquina en el area de produccién en una planta
embotelladora, Lima 2024; Objetivo Especifico 2: Determinar de qué manera Machine
Learning mejora la eficiencia del mantenimiento en el area de produccion en una
planta embotelladora, Lima 2024; Objetivo Especifico 3: Determinar de qué manera
Machine Learning mejora los costos de mantenimiento en el area de producciéon de

una planta embotelladora, Lima 2024.

A través de estos objetivos, se espera, optimizar los tiempos de intervencién y
anticipar necesidades de mantenimiento; evaluar la efectividad de las intervenciones
y la disminucion del periodo de inoperatividad de los equipos; optimizar el uso de

recursos y la reduccion de los desperdicios.

En el desarrollo del marco teodrico, se identifican importantes estudios previos
a esta investigacién. A nivel internacional y nacional, se seleccionaron las siguientes

referencias que aportan a la comprension y analisis del tema en estudio:

El estudio de Rosati et al. (2023) tuvo como objetivo crear una plataforma de
apoyo a la toma de decisiones que integra Internet de las Cosas (loT) y técnicas de
aprendizaje automatico para anticipar necesidades de mantenimiento en el contexto
de la Industria 4.0. El equipo implementdé una metodologia experimental con un
abordaje cuantitativo y explicativo, empleando algoritmos de inteligencia artificial para
analizar extensos conjuntos de datos provenientes de equipos de fabricacion
avanzada. Los hallazgos revelaron un notable incremento en la exactitud de las

previsiones de mantenimiento, alcanzando un 85% de acierto en la deteccion de fallos
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y logrando una disminucion del 20% en los gastos asociados a servicios. Estas
conclusiones subrayan la efectividad del sistema propuesto para perfeccionar los

procedimientos de control de calidad y conservacion de la maquinaria.

El estudio realizado por Abidi et al. (2022) en la King Saud University, Arabia
Saudita, tuvo como objetivo el uso de métodos de aprendizaje automatico en la
prediccion de fallas en motores de aeronaves y baterias de iones de litio, empleando
un disefio de investigacion cuantitativo. La muestra estuvo compuesta por datos de
operacion de estos componentes para entrenar y validar modelos de sistemas de
neuronas artificiales con retroalimentacion y algoritmos de clasificacion basados en
hiperplanos. La metodologia permitio alcanzar una precision predictiva del 95%, una
reduccion del 25% en tiempos de parada y un 20% en costos de mantenimiento,

destacando la viabilidad del mantenimiento predictivo en el contexto industrial.

Karimzadeh et al. (2022), tuvieron como objetivo de su estudio predecir los
puntos criticos de defectos mdultiples en carreteras para optimizar la gestién del
mantenimiento utilizando un enfoque basado en el riesgo y el aprendizaje automatico.
La investigacion se llevo a cabo en el entorno de las carreteras interestatales en el
estado de Virginia, EE. UU., la muestra incluyé diversos segmentos de las
intersecciones 1-81, 1-77 e 1-381, abarcando 389 km. La metodologia empleada fue un
disefio de investigacion mixto, Fusionando métodos de inteligencia artificial
autoadaptativa para pronosticar, y evaluacion estadistica para medir la exactitud de
los sistemas predictivos. Los hallazgos revelan un 85% de acierto en la anticipacion
de fallos, y un incremento del 20% en la optimizacion de la distribucién de recursos
destinados a la conservacion de equipos, en contraste con los enfoques

convencionales.

El estudio de Kalathas & Papoutsidakis (2021) buscd mejorar la seguridad en
los ferrocarriles griegos utilizando el mantenimiento predictivo sistematico, mediante
técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico (machine learning). La
investigacion se realizd sobre una base de datos que cubria un afio completo de
operaciones ferroviarias, enfocandose especialmente en los sistemas de traccion y
frenado. La metodologia incluyé arboles de decision como algoritmos de aprendizaje
automatico, para predecir y planificar el mantenimiento. Los hallazgos evidenciaron

un avance significativo en la eficiencia del mantenimiento, con una precision del
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modelo predictivo de aproximadamente el 90%, lo que condujo a una reduccién
significativa en los costos de mantenimiento, aumenté la productividad y la seguridad

en el transporte ferroviario.

Dash et al. (2021) en su estudio de investigacion realizado en Bhubaneswar,
India, tuvo como objetivo implementar un modelo de mantenimiento predictivo para
automoviles utilizando aprendizaje profundo como técnica para mejorar la eficiencia 'y
reducir costos operativos. la investigacion emple6 un enfoque cuantitativo y un disefio
experimental para validar los modelos de clasificacién binaria y redes neuronales
recurrentes en datos de automocién. Se utiliz6 una metodologia con enfoque
cuantitativo que incluye la recoleccién y el andlisis de datos a través de algoritmos de
machine learning. Los resultados indicaron que el modelo logré una precision de
clasificacion del 90%, lo que demuestra su efectividad en la prediccion de fallos antes
de que estos ocurran, ofreciendo un enfoque en la gestion proactiva del

mantenimiento de automoviles.

El estudio de Fourie y Du (2020) se centro en la utilizacion de técnicas de
aprendizaje automatico para prever el desgaste de las ruedas ferroviarias en
Metrorail, Sudéfrica. Fue un estudio aplicado con un enfoque cuantitativo y un alcance
explicativo, ya que buscaba anticipar el desgaste de las ruedas ferroviarias. El disefio
de la investigacion fue no experimental, analizando datos existentes sin manipular
variables. Utilizando datos de desgaste de ruedas, se emplearon técnicas de machine
learning como regresion logistica, redes neuronales y bosque aleatorio, logrando
todas mas del 90% de precision con medidas de area bajo la curva (AUC) superiores
a 0.8. El modelo de bosque aleatorio fue el mas efectivo, alcanzando un AUC de 0.897
y una precision del 93.5%, validando asi la eficacia de los sistemas de soporte de
decisiones basados en aprendizaje automatico para la gestion de mantenimiento

ferroviario.

Riccio et al. (2024) investigaron la incorporacion del aprendizaje automético en
la gestion predictiva del mantenimiento para optimizar la calidad del producto y
disminuir costos en procesos de fabricacion. Este estudio, realizado en ltalia, se
centr0 en componentes electromecanicos, utilizando una muestra de lineas de
produccion dentro de la empresa. La metodologia utilizada fue de investigacion

aplicada, con un enfoque cuantitativo, alcance exploratorio y disefio experimental;
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incluyd la recoleccion de datos, seleccidén de algoritmos de aprendizaje automatico y
andlisis de resultados. Los resultados mostraron una mejora significativa en la
fiabilidad de las maquinas y una reduccion del 50% en los costos por tiempo de
inactividad y del 64% en costos por desperdicios, demostrando la efectividad del

marco metodoldgico propuesto.

Mafla-Yépez et al. (2023) en su articulo que fue publicado en la revista DYNA,
tuvo como objetivo principal utilizar la metodologia de aprendizaje automatico para
mejorar la gestion del mantenimiento de vehiculos, especificamente en motores de
tractores agricolas. La investigacion se realiz6 utilizando datos de vibracion de un
motor de tractor para simular fallas y entrenar un algoritmo de clasificacién. La
metodologia empleada fue un disefio de investigacion mixto con enfoque cuantitativo,
y los resultados mostraron una eficacia del algoritmo superior al 90% en la prediccion
de fallas, destacando la aplicabilidad del aprendizaje automético en la gestién del

mantenimiento de vehiculos.

Surucu et al. (2023), en su estudio, tuvieron como objetivo emplear técnicas de
aprendizaje automatico en la industria para examinar como el mantenimiento
predictivo basado en el monitoreo de condicibn puede minimizar el tiempo de
inactividad de las maquinas y reducir pérdidas potenciales. La investigacion es de tipo
aplicada, con un enfoque cuantitativo, alcance explicativo y disefio de revision de
literatura. Entre los resultados principales se destacan las técnicas de aprendizaje
automatico para diagnésticos predictivos. Los hallazgos revelan mejoras especificas
en la precision del diagndstico predictivo de hasta el 95%, una reduccién del 25% en
los costos de mantenimiento y un aumento del 30% en la eficiencia del mantenimiento,
demostrando la efectividad del machine learning en la optimizacion del mantenimiento

industrial.

En el estudio de Natanael & Sutanto (2022), el objetivo fue incrementar la
eficacia del equipo general (OEE) en un 10% mediante la prediccién de componentes
propensos a dafios utilizando machine learning. El estudio se realizé en una fabrica
de pasta dental utilizando una maquina de llenado de tubos en Indonesia. Se usaron
meétodos de regresion forestal aleatoria y regresion lineal para analizar los datos de la
magquina. Este estudio tiene un disefio de investigacion mixto y un enfoque

cuantitativo, orientado al alcance aplicativo. Los hallazgos indicaron que la técnica de
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regresion forestal aleatoria alcanzé una precision del 88% en la prediccion, y después
de tres meses de implementacion, el valor de OEE aument6 en 13.10% y las fallas no

planificadas de la maquina se redujeron en un 62.38%.

El estudio de Rodriguez-Padial et al. (2017), realizaron una evaluacion
detallada utilizando aprendizaje automatico para optimizar el mantenimiento
industrial. La metodologia se aplico en una planta de produccion, utilizando un disefio
de investigacion mixto que combiné analisis estadistico y técnicas predictivas. Este
enfoque permiti6 mejorar el tiempo medio hasta el fallo (MTTF) en un 20% vy la
eficiencia general del equipo (OEE) increment6 en un 15%. Adicionalmente, la
precision de las predicciones alcanzo el 85%, reduciendo los costos operativos en un
30%. Estos hallazgos demuestran la eficacia del modelo propuesto para mejorar la
predictibilidad y eficiencia del mantenimiento industrial, proporcionando un soporte

sélido para decisiones tacticas en la gestion del mantenimiento.

Para abordar el problema central de esta investigacion, que explora como el
Machine Learning puede mejorar la gestion del mantenimiento en una planta
embotelladora, se identifican a continuacion cuatro teorias clave de la literatura
académica y técnica. Estas teorias no so6lo proporcionan un marco teérico para el
estudio, sino que también fundamentan de manera soélida la aplicacion y efectividad

del Machine Learning en el ambito de la gestiébn del mantenimiento en la industria:

La Teoria de Sistemas Complejos es un marco tedrico crucial para entender
como las interacciones entre las diversas partes de un sistema pueden producir
comportamientos complejos y a menudo impredecibles. Esta teoria es
particularmente relevante para la gestion del mantenimiento en contextos industriales,
como las plantas embotelladoras, donde mudultiples componentes operacionales
interactan continuamente. La aplicacion de Machine Learning en este contexto se
alinea con el objetivo de captar y modelar esta complejidad para mejorar la eficiencia
y la eficacia del mantenimiento. En el desarrollo de esta teoria se definen los

siguientes conceptos:

Modelado de Sistemas Complejos, segun Mitchell (2009), los sistemas
complejos se caracterizan por tener muchos componentes que interactian de formas

gue no son totalmente predecibles. El Machine Learning, en este contexto, se utiliza



para analizar y predecir patrones de fallas a partir de grandes conjuntos de datos,
facilitando un entendimiento mas profundo de las dinamicas del sistema. El modelado
de estas interacciones puede revelar insights criticos para la gestion optimizada del
mantenimiento (Mitchell, 2009).

Adaptabilidad y Emergencia, la teoria también aborda la capacidad de los
sistemas para adaptarse y evolucionar con el entorno en respuesta a sus cambios.
Prigogine y Stengers (2018) destacan cdémo los sistemas complejos pueden
autoorganizarse y adaptarse a nuevas circunstancias, lo cual es un principio que se
puede aplicar al uso de Machine Learning para ajustar las estrategias de
mantenimiento en tiempo real, respondiendo proactivamente antes de que ocurran los

fallos (Prigogine & Stengers, 2018).

Interdependencia y No Linearidad, Thurner (2018) explica que, en los sistemas
complejos, las propiedades de no linealidad e interdependencia significan que
pequefias variaciones en un componente pueden tener grandes impactos en todo el
sistema. El Machine Learning ayuda a identificar estas sensibilidades y a planificar
intervenciones de mantenimiento que minimicen las interrupciones y maximicen la

Eficiencia de mantenimiento (Thumer, 2018).

La integracién de la Teoria de Sistemas Complejos no sélo proporciona un
marco tedrico para entender las interacciones dentro de la planta embotelladora sino
gue también fundamenta el uso de Machine Learning como un recurso clave para
optimizar la gestion del mantenimiento, aprovechando su capacidad para modelar y
predecir la complejidad del mecanismo de fabricacién (Zheng & Wang, 2021)..

La Teoria de la Confiabilidad es fundamental para estudiar y mejorar la gestion
del mantenimiento en entornos industriales, como las plantas embotelladoras. Esta
teoria se enfoca en la posibilidad de que un sistema o componente opere
adecuadamente durante un periodo especifico bajo condiciones especificas. La
aplicacién de Machine Learning en este contexto puede proporcionar predicciones
precisas sobre la probabilidad de fallos y su relaciéon conla vida util de los equipos,
permitiendo una planificacion del mantenimiento mas proactiva y eficiente. El
desarrollo de la Teoria de la Confiabilidad se fundamenta en los siguientes conceptos
(Nacchia et al., 2021).
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Fundamentos de Confiabilidad, O'Connor (2002) ofrece una vision exhaustiva
de los principios basicos de la confiabilidad y su aplicacién en la industria. Argumenta
gue un entendimiento profundo de la confiabilidad no solo reduce los tiempos de
inactividad, sino que también optimiza los recursos de mantenimiento. La integracion
de Machine Learning puede incrementar la exactitud de los modelos de confiabilidad
al proporcionar analisis predictivos basados en tiempo real y en informacioén histérica
(O'Connor, 2002).

Modelos de Confiabilidad, Birolini (2007) explora diferentes modelos
matematicos que se pueden utilizar para analizar y predecir la confiabilidad de los
sistemas complejos. Los modelos avanzados, como los que involucran distribuciones
de Weibull, son esenciales para entender las fallas y programar el mantenimiento
preventivo en consecuencia. El Machine Learning aplicado como técnica permite

refinar estos modelos con un grado de precision aun mayor (Birolini, 2007).

Confiabilidad y Mantenimiento Predictivo, Mobley (2002) destaca como la
confiabilidad esta directamente relacionada con practicas de mantenimiento predictivo
eficaces. Argumenta que la confiabilidad puede mejorarse significativamente
mediante el analisis de datos y el continuo monitoreo, &reas en las que el Machine
Learning puede jugar un papel critico al descubrir patrones ocultos y tendencias

predictivas que no son visibles para los métodos tradicionales (Mobley, 2002).

Esta teoria provee un fundamento solido para la presente investigacion,
permitiendo no solo comprender cémo mejorar la confiabilidad de los sistemas de
produccioén a través del Machine Learning sino también evaluar como afectan estas
tecnologias en la disminucion de costos y en el aumento de la eficiencia operacional

en la planta embotelladora.

La Teoria del Aprendizaje Automatico es esencial para entender como se
pueden implementar y optimizar algoritmos para mejorar procesos como la gestion
del mantenimiento en entornos industriales. Esta teoria se enfoca en la creacion de
modelos computacionales que aprenden a partir de los datos y mejoran su
rendimiento a través de la experiencia, sin ser explicitamente programados para cada
tarea especifica. En el contexto de tu tesis, el Machine Learning permite anticipar

fallos, optimizar el mantenimiento y mejorar la eficiencia del mantenimiento de una
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planta embotelladora. El desarrollo de esta teoria se fundamenta en los siguientes
conceptos (Lee & Yang, 2014).

Fundamentos y Métodos del Aprendizaje Automatico, Murphy (2012)
proporciona una introduccién exhaustiva a los métodos de aprendizaje automatico,
incluyendo aprendizaje por refuerzo, supervisado, no supervisado. Estos métodos son
importantes para desarrollar sistemas predictivos que pueden mejorar
significativamente la gestion del mantenimiento al identificar patrones y realizar

predicciones precisas a partir de grandes volimenes de datos (Murphy, 2012).

Aprendizaje Profundo en Aprendizaje Automatico, Goodfellow, Bengio, y
Courville (2016) exploran como el aprendizaje profundo, una subcategoria del
aprendizaje automatico, ha revolucionado el analisis de datos complejos mediante la
capacidad de aprender de multiples niveles de representaciones y abstracciones. En
la gestién del mantenimiento, estas técnicas pueden ser particularmente Gtiles para
analizar datos sensoriales y temporales de los equipos (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

Aplicaciones del Aprendizaje Automatico en la Industria, Mitchell (1997) discute
las aplicaciones practicas del aprendizaje automatico en diversos campos y destaca
su potencial para transformar la industria a través de la mejora de decisiones basadas
en datos. Este enfoque es directamente aplicable a la gestion del mantenimiento,
donde el aprendizaje automatico puede facilitar decisiones mas informadas vy
proactivas (Mitchell, 1997).

Estos fundamentos teéricos no solo respaldan el uso de Machine Learning en
tu investigacion sino que también proporcionan un fundamento para argumentar como
estas tecnologias pueden ser implementadas para mejorar la confiabilidad, la
eficiencia y la predictibilidad en la gestion del mantenimiento en una planta
embotelladora.

La Teoria de Sistemas Dinamicos es fundamental para entender cémo los
cambios en un sistema pueden influir en el comportamiento futuro de ese sistema,
especialmente en contextos industriales complejos como las plantas embotelladoras.
Esta teoria se centra en describir sistemas que evolucionan con el tiempo, utilizando

ecuaciones matematicas para modelar como las interacciones internas y externas
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influyen en la dinAmica del sistema. En tu tesis, esta teoria puede ser aplicada para
analizar como el Machine Learning puede ser integrado para prever y gestionar el
mantenimiento de manera mas efectiva, anticipando fallos y optimizando los procesos

de produccion. En la teoria de sistemas dinamicos, se definen los siguientes términos.

Fundamentos de los Sistemas Dindmicos, Strogatz (2018) proporciona una
explicacion accesible y profunda de como los sistemas dinAmicos pueden ser
modelados y analizados. Su trabajo destaca la importancia de entender las
estabilidades y las bifurcaciones en sistemas complejos, elementos que son cruciales
para predecir cambios en los sistemas de mantenimiento impulsados por datos
(Strogatz, 2018).

Modelado y Simulacion de Sistemas Dinamicos, Khalil (2002) aborda y
proporciona herramientas para analizar la estabilidad y el control de estos sistemas.
En el entorno de la gestion del mantenimiento, la utilizacion de estas técnicas puede
ayudar a identificar y mitigar potenciales puntos de fallo antes de que afecten la
produccion (Khalil, 2002).

Aplicaciones en la Industria, Wiggins (2005) explora cémo los principios de
sistemas dindmicos se pueden aplicar en entornos industriales para mejorar la
eficiencia y la adaptabilidad. Su investigacion enfatiza la aplicacion de teorias
dinAmicas en la optimizaciébn de procesos industriales, o que es directamente
relevante para implementar sistemas de mantenimiento predictivo basados en

Machine Learning (Wiggins, 2005).

A continuacion, abordaremos la definicion conceptual o conceptualizacion de

la variable independiente:

Maching learning, se define como una tecnologia avanzada que integra
algoritmos de aprendizaje automatico y analisis de datos para la mejora del proceso
de soplado de botellas PET en maquinas sopladoras de las marcas Sidel y Khrones.
Este sistema se caracteriza por su capacidad de recolectar y analizar en tiempo real

datos sobre paradas y funcionamiento de las maquinas, con el fin de facilitar la
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planificacion de mantenimientos programados. Ademas, el SIP esta disefiado para
predecir futuras fallas o interrupciones (dallas) en una maquina especifica,
permitiendo asi una gestion mas eficiente del proceso de produccion y la
minimizacion de tiempos muertos. La implementacion del SIP contribuye a la mejora
continua de la eficiencia de mantenimiento, la disminucién de costos y el incremento

de la productividad en la fabricacion de botellas PET (Fernandez y Lépez, 2022).

Esta definicion conceptual se enfoca en las funcionalidades clave del Sistema
Inteligente Predictivo, resaltando su rol en la mejora del proceso de produccion y la
prevencion de fallas en las maquinas sopladoras. Ademas, establece claramente el
contexto especifico en el que se aplica el sistema, proporcionando un marco para su
comprension e investigacion dentro del campo de la ingenieria de procesos y la

manufactura inteligente (Garcia y Martinez, 2021).

De la misma manera, abordaremos la definicibn conceptual o

conceptualizacion de la variable dependiente:

Gestion del mantenimiento, se refiere al conjunto de procedimientos y
actividades sisteméaticas implementados para asegurar el funcionamiento éptimo y
continuo de las maquinas sopladoras de botellas PET de las marcas Sidel y Khrones
dentro de un entorno de produccién. Este proceso se caracteriza por su enfoque
proactivo, basado en el analisis de datos recopilados en tiempo real sobre el
rendimiento y las paradas de las maquinas. La informacion recogida se utiliza para
programar mantenimientos preventivos y correctivos, mejorando la Eficiencia de
mantenimiento y reduciendo asi el tiempo de inactividad. Ademas, el proceso incluye
la capacidad de anticipar y predecir posibles fallas (dallas) en las maquinas,
permitiendo una intervencion temprana para evitar interrupciones significativas en la
produccion. Este enfoque integral del mantenimiento se alinea con los objetivos de
maximizar la productividad, asegurar la calidad del producto y minimizar los costos

operacionales en el area de produccion de botellas PET.

Esta definiciobn conceptual abarca las dimensiones clave del proceso de
mantenimiento en el contexto especifico de la producciéon de botellas PET,
destacando la importancia de un enfoque basado en datos para mejorar la eficiencia
y prevenir problemas operativos. Al mismo tiempo, se alinea con las practicas

contemporaneas de mantenimiento en la industria de la manufactura, reflejando un
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enfoque proactivo y tecnol6gicamente avanzado.

La industria de embotellado y soplado de botellas PET enfrenta desafios
significativos en el mantenimiento de su area de produccién. La alta demanda y la
continua innovacion en tipos de bebidas y envases exigen un mantenimiento
constante y eficiente de maquinaria y equipos. Las empresas del sector luchan por
mantener la operatividad ante fallas inesperadas, lo que implica elevados costos y
tiempo de inactividad. Ademas, la necesidad de cumplir con estrictos estandares de
calidad y normativas ambientales agrega complejidad al proceso de mantenimiento,
aumentando la presion sobre las plantas para optimizar sus operaciones y garantizar

la eficiencia y fiabilidad.

En sector de embotellado y soplado de botellas PET se encuentra en una fase
de crecimiento y adaptacion. Las plantas enfrentan retos para mantener la Eficiencia
de mantenimiento en un mercado competitivo. La obsolescencia de equipos, la falta
de personal técnico especializado y las limitaciones en la adopcién de tecnologias
de mantenimiento avanzadas son problemas comunes. Estas dificultades se ven
agravadas por la variabilidad en la calidad de las materias primas y las fluctuaciones
en la demanda, lo que desafia la capacidad de las plantas para mantener
operaciones continuas y eficientes, manteniendo al mismo tiempo los estandares de

calidad.

Las plantas de embotellado y soplado de botellas PET enfrenta desafios
particulares en su proceso de mantenimiento. Esta empresa, vital para el
abastecimiento local, lucha contra la frecuente averia de maquinas, retrasos en la
produccion y altos costos de reparacion. Internamente, el problema se agudiza por la
escasez de personal calificado para el mantenimiento preventivo y correctivo, y la
falta de piezas de repuesto a tiempo. Las estadisticas internas revelan un incremento
en los tiempos de inactividad, afectando directamente la eficiencia productiva y la
rentabilidad. Este escenario resalta la necesidad urgente de mejorar las practicas de

mantenimiento para asegurar la continuidad operativa y la calidad del producto.

Como explicaciones tentativas del fendmeno o problema investigado
formulamos las hipétesis, que son respuestas tentativas a preguntas de investigacion
gue guian el estudio cuantitativo al relacionar o pronosticar variables (Sampieri, 2018).

Ejemplos incluyen "Los fumadores tienen un riesgo mayor de infarto que los no
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fumadores" y "El método Interfase® es mas eficaz para ensefiar robética que el
método Maks" (Sampieri, 2018). Las hipétesis son fundamentales en el proceso de
investigacion cuantitativa, actuando como puentes que conectan el planteamiento del
problema, la perspectiva tedrica y el alcance del estudio. Estas proposiciones
especificas, que pueden ser de investigacion, nulas, alternativas o estadisticas, guian
la exploracién cientifica y son cruciales para validar o refutar las teorias propuestas,

desempeiiando un papel esencial en la validacion de los resultados de un estudio.

Como Hipotesis General (HG) se plante: Machine Learning mejora
significativamente la gestion del mantenimiento en el area de produccion en una
planta embotelladora, Lima 2024. Asimismo, como hipoétesis especificas se plantean:
Hipotesis Especifica 1 (H1): Machine Learning mejora los tiempos de parada de
magquina en el area de produccién en una planta embotelladora, Lima 2024; Hipo6tesis
Especifica 2 (H2): Machine Learning mejora la eficiencia del mantenimiento en el
area de produccién de una planta embotelladora, Lima 2024; Hipo6tesis Especifica 3
(H3): Machine Learning mejora la reduccién de costos de mantenimiento en el area de

produccion de una planta embotelladora, Lima 2024.

Estas hipotesis permitiran probar directamente los efectos del Machine
Learning en las diferentes areas del mantenimiento en la planta embotelladora, y
proporcionaran una base sélida para evaluar como esta tecnologia puede transformar
las operaciones de mantenimiento, optimizando los tiempos de intervencion y
aumentando la previsibilidad de las necesidades de mantenimiento, reduciendo el
tiempo de inactividad y mejorando la respuesta a fallos, mediante la reduccion de
desperdicios y retrabajos, y la optimizacion del uso de recursos (Ahmad &
Kamaruddin, 2012).
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. METODOLOGIA

Luego de precisar el planteamiento del problema, definir el alcance del presente
trabajo de investigacion y de formular las hipétesis apropiadas, se tiene la necesidad
de seleccionary aplicar un disefio de investigacion adecuado al contexto del estudio,
entendiendo el disefio como un plan o estrategia concebido para recopilar la
informacion requerida (Kalaian, 2008; Creswell, 2013a; McLaren, 2014; Wentz, 2014;
Leavy, 2017; Hernandez Sampieri et al., 2017).

Tipo de investigacién: En la elaboracion del presente trabajo, se empled el tipo de
investigacion Aplicada, tal como detallan Arias y Covinos (2021, p. 68). Esta
modalidad de investigacion se centra en resolver problemas especificos mediante el
desarrollo y la aplicacibn practica de conocimientos y teorias previamente
establecidas. La investigacion Aplicada se clasifica segun su finalidad y utiliza la
teoria derivada de la investigacion basica para abordar cuestiones practicas, siendo

comunmente utilizada en campos como la ingenieria y la medicina.

Enfoque de la investigacion: En este estudio, se adoptd el enfoque Cuantitativo,
tal como lo describe Sampieri (2018, pp. 105, 106). Este enfoque se distingue por su
uso de procedimientos especificos orientados a la medicion de variables a través de
datos numéricos, y se caracteriza por seguir un proceso deductivo y secuencial. Este
meétodo permite un andlisis riguroso y detallado, facilitando la obtencién de resultados

que pueden ser generalizables bajo condiciones controladas (Alvarez, 2011).

Alcance o Nivel de la investigacion: En esta investigacion, se adopt6 el alcance
explicativo, segun la definicibon de Sampieri (2018, pp. 110, 111), el alcance
explicativo se refiere a estudios altamente estructurados que tienen como objetivo
principal determinar las causas de eventos y fendmenos de diversas indoles. Estos
estudios se enfocan en establecer relaciones de causalidad entre conceptos,
variables, hechos y fenomenos dentro de contextos especificos. Ademas, buscan
generar una comprension profunda de los fendmenos y problemas examinados,
proporcionando un entendimiento detallado y fundado sobre las dinamicas que los

rigen.
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Disefio de investigacion: En el presente estudio, se emple6 un disefio
preexperimental de investigacion, especificamente el modelo Pretest y Postest,
segun Sampieri (2018, p. 150). Este disefio es una estrategia meticulosamente
planeada para obtener la informacion necesaria que permita abordar el problema de
investigacion propuesto. Creswell (2018) aborda con profundidad los enfoques de
disefio de investigacion, incluyendo el disefio preexperimental; segun este autor, se
podria argumentar que los disefios preexperimentales, aunque Utiles para
observaciones preliminares, tienen limitaciones significativas, especialmente en la
inferencia de causalidad, debido a la falta de grupos de control aleatorios. Este tipo
de disefio, como el modelo Pretest y Postest que utilizas, es efectivo para evaluar
los cambios antes y después de una intervencion, pero debe manejarse con cuidado

cuando se interpretan los resultados en términos causales.

Variables y operacionalizacién: En cuanto a la operacionalizacion de variables,
Creswell (2018) enfatiza la importancia de definir claramente las variables antes de la
recoleccion de datos. Una variable, segun Creswell (2018), es un atributo que puede
ser medido o identificado a través de la investigacion. Esto es crucial para establecer
la consistenciay la fiabilidad en los métodos de recoleccion de datos. En la presente
investigacion, antes de definir las variables, es esencial comprender y clarificar todos
los conceptos relacionados, lo que permite una medicion precisa y relevante dentro
del estudio. El mismo autor, sugiere que una cuidadosa consideracién de como se

mediran las variables puede mejorar significativamente la calidad de la investigacion.

También se definieron los tipos de variables segun su interrelacion: La
variable independiente es aquella que influye y determina los valores de la variable
dependiente dentro de un estudio o modelo estadistico. Esta también conocida como
variable explicativa, pues sus cambios causan variaciones en la variable dependiente
o variable explicada. Por otro lado, la variable dependiente es aquella que, en un
contexto estadistico, es afectada por otras variables, denominadas independientes.
Esto implica que las variaciones en la variable dependiente se deben a cambios en

las variables independientes (Sampieri, 2018, p. 153).

Una vez aclarados estos conceptos, se definieron las variables para este

trabajo de investigacion.
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Variable Independiente = Machine Learning.

Definicion conceptual: La variable independiente "machine learning” es una rama
de la inteligencia artificial enfocada en disefiar algoritmos y modelos estadisticos que
habilitan a los sistemas informaticos para aprender y realizar predicciones o tomar
decisiones basadas en datos, sin requerir programacion explicita para cada actividad
especifica (Jordan & Mitchell, 2015). En este estudio, el machine learning se aplicara
para optimizar los procesos de mantenimiento en la planta, analizando datos
operativos y de mantenimiento para predecir fallos y programar intervenciones de
manera eficiente. Esta definiciobn se basa en la literatura académica actual y en
practicas validadas dentro del campo de la inteligencia artificial, reflejando como
estas tecnologias pueden ser adaptadas especificamente para mejorar las

operaciones en contextos industriales.

Definicién Operacional: "machine learning" se va a operacionalizar mediante la
implementacion de modelos especificos de aprendizaje automatico que analizan
datos historicos y en tiempo real de la maquinaria de la planta. Estos modelos
incluirdn algoritmos de clasificacion y regresion para predecir fallas y algoritmos de
optimizacion para sugerir intervenciones de mantenimiento. La efectividad de estos
modelos se medira a través de su capacidad para reducir los tiempos de inactividad
no programados y mejorar la eficiencia de la produccién. Los datos utilizados seran
recolectados de sensores y registros de mantenimiento previos, y el desempefio de
los modelos se evaluard comparando las métricas de mantenimiento antes y
después de su implementacién en un periodo de prueba de seis meses (Lemache et
al., 2023).

Variable Dependiente = Gestion del Mantenimiento.

Definicion conceptual: se define conceptualmente como el conjunto de practicas y
procedimientos destinados a mejorar y mantener la eficiencia de mantenimiento, la
seguridad y la fiabilidad de los equipos industriales y la infraestructura de la planta.
Esta definicion engloba tanto actividades preventivas como correctivas que buscan
optimizar el ciclo de vida de la maquinaria y minimizar los tiempos de parada no
planificados. Segun Tsang (2002), la gestién del mantenimiento no solo implica la

reparacion de equipos, sino también la implementacion de estrategias proactivas que
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anticipan y previenen posibles fallas antes de que estas ocurran. En este estudio, la
variable se interpreta como la eficiencia con la que se implementan estas practicas

para incrementar la productividad general de la planta y reducir los costos operativos.

Definicion Operacional: la "gestion del mantenimiento” se operacionaliza
mediante indicadores clave de rendimiento (KPIs) especificos que reflejan la
eficiencia y efectividad de las practicas de mantenimiento en la planta. Estos
indicadores incluyen los tiempos de parada de maquina, la eficiencia del
mantenimiento y el costo total de mantenimiento. La mejora en la gestion del
mantenimiento serd cuantificada mediante la comparacién de estos indicadores
antes y tras la implementacién de modelos de aprendizaje automatico para anticipar
y evitar fallos. La recopilacion de datos se realizara a través de registros sistematicos
mantenidos por el departamento de mantenimiento y sistemas de monitoreo
automatizado. Segun Kobbacy et al. (2008), el uso de estos indicadores es esencial
para evaluar objetivamente la eficacia de las intervenciones en el mantenimiento y

para justificar inversiones en mejoras tecnolégicas.

Por tanto, en relacidén a la variable dependiente gestion del mantenimiento,

para el presente estudio se definen las siguientes dimensiones:

Dimension 1, el tiempo de parada de maquina se refiere al periodo durante
el cual una maquina en la linea de produccién no esta operativa debido a fallos,
mantenimiento preventivo o correctivo, o cualquier otra interrupcion. Esta dimensién
es crucial para evaluar la eficiencia de la gestion del mantenimiento, ya que influye
directamente en la productividad y los costos operativos de la planta. Para medir el
"tiempo de parada de maquina" se utilizara la unidad de horas, registrando cada vez
gue ocurra una interrupcion en el funcionamiento de la maquina. El procedimiento
de recoleccion de datos incluira el uso de un sistema de monitoreo automatizado que
registre las paradas de la maquina, la duracion de cada parada y las causas
especificas de las interrupciones. Ademas, los técnicos de mantenimiento
completaran una ficha estandarizada que documente cada evento de parada,
incluyendo la identificacion de la maquina, la hora de inicio y fin de la parada, y las
acciones tomadas. Para asegurar la precision y consistencia de los registros, los
datos seran revisados y firmados por el supervisor de mantenimiento, lo que permitira

evaluar el impacto del machine learning en la gestion del mantenimiento.
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Consideremos una planta de soplado de botellas PET que implementa
Machine Learning para mejorar su planificacion de mantenimiento. Mediante el
analisis de datos recogidos de sensores, el sistema puede predecir fallos y
programar mantenimientos preventivos durante periodos de menor demanda. Por
ejemplo, si se predice un fallo en 30 dias, se planifica el mantenimiento para un fin
de semana, evitando interrupciones, lo que a su vez permite realizar las reparaciones
sin afectar significativamente la producciéon y reduce el riesgo de paradas
inesperadas, lo que resulta en un mantenimiento mas eficiente y costos operativos
mas bajos (Miner, 2006).

Dimension 2, la eficiencia del mantenimiento se refiere a la efectividad con
la que se realizan las actividades de mantenimiento para alcanzar los objetivos
deseados utilizando la menor cantidad de recursos posibles, como tiempo, mano de
obra y materiales. Esta métrica evalla como las practicas de mantenimiento
contribuyen a la reducciéon de tiempos de inactividad, la optimizaciéon del uso de
recursos y la mejora general de la productividad de la planta. La eficiencia del
mantenimiento es fundamental para maximizar el retorno sobre la inversion en
mantenimiento y para garantizar la operatividad continua de los equipos criticos
(Rathilall & Singh, 2018). Supongamos que en una planta de soplado de botellas
PET, se implementa un sistema de Machine Learning para optimizar las operaciones
de mantenimiento. Durante un periodo de un mes, el sistema logra reducir el tiempo
total dedicado a mantenimiento reactivo de 200 horas a 100 horas gracias a la
implementacion de estrategias de mantenimiento predictivo basadas en analisis de
datos. Ademas, se reduce el numero de paradas de emergencia de 10 a 2 al mes.
Para calcular la eficiencia del mantenimiento, se puede considerar la reduccién
porcentual del tiempo de inactividad y de las intervenciones de emergencia. Por
ejemplo, la reduccion del tiempo de mantenimiento en un 50% Yy la disminucién de
las paradas de emergencia en un 80% indican una mejora significativa en la
eficiencia del mantenimiento, lo que se traduce en una mayor productividad y

menores costos operativos para la planta.

Dimensién 3: el costo de mantenimiento se refiere a la suma de todos los

gastos asociados con el mantenimiento de equipos e instalaciones en una empresa.
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Esta métrica incluye costos directos como reparaciones, reemplazos de piezas,
mano de obra y herramientas, asi como costos indirectos como tiempo de
inactividad, reduccion de la produccion, y pérdida de calidad del producto. El costo
total de mantenimiento ofrece una vision integral del impacto econdmico del
mantenimiento en la operatividad y rentabilidad de la planta. Supongamos que una
planta de soplado de botellas PET incurre en varios tipos de costos de mantenimiento
durante un mes. Los costos directos incluyen $10,000 en piezas de repuesto, $5,000
en herramientas y $15,000 en mano de obra. Ademas, durante el mes, la planta
experimentd dos interrupciones no planificadas, que resultaron en $8,000 en
pérdidas debido a la produccion detenida y $2,000 en pérdidas por productos
defectuosos que no cumplieron con los estandares de calidad. Sumando todos estos
valores, el costo total de mantenimiento para ese mes seria $40,000. Este calculo
ayuda a la gestion a entender mejor dénde y como se estan invirtiendo los recursos
en mantenimiento, y como estos costos afectan a la rentabilidad general de la planta
(Tsang, 2002).

Entre otros conceptos basicos se tiene el tiempo medio para reparaciones
(MTTR) o Mean Time To Repair, es una métrica crucial en la gestion de
mantenimiento, definido como el tiempo promedio que toma reparar una maquina o
sistema hasta que vuelve a estar operativo después de una falla (Mobley, 2002).
Esta métrica es esencial para medir la eficiencia de las reparaciones y mantenimiento
en cualquier entorno industrial. Imaginemos una planta de soplado de botellas PET
donde se han registrado cinco fallas en el mes pasado en una maquina especifica.
Los tiempos de reparacion para cada falla fueron 30 minutos, 45 minutos, 20
minutos, 60 minutos y 40 minutos. Para calcular el MTTR, sumamos todos los
tiempos de reparacion y luego dividimos el resultado por el nimero total de
reparaciones. En este caso, sumariamos 30+45+20+60+40 para obtener un total de
195 minutos. Al dividir 195 minutos entre las 5 reparaciones, obtenemos un MTTR
de 39 minutos. Esto indica que, en promedio, cada falla en la maquina se reparé en
39 minutos, proporcionando una medida cuantitativa de la eficiencia del proceso de
reparacion de la planta.

Asimismo, el tiempo medio entre fallos (MTBF), por sus siglas en inglés de

Mean Time Between Failures, es una métrica utilizada en el mantenimiento para
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calcular el tiempo promedio de funcionamiento entre fallos consecutivos de un
sistema o componente. Este indicador es crucial para evaluar la fiabilidad y la
eficiencia de las maquinas en entornos industriales, proporcionando una vision clara
de la durabilidad y estabilidad operativa de los equipos (Smith, 2021). Consideremos
una maquina especifica en una planta de soplado de botellas PET que ha registrado
los siguientes intervalos de funcionamiento sin fallos en un mes determinado: 150
horas, 180 horas, 200 horas y 170 horas. Para calcular el MTBF, sumamos todos
estos intervalos de tiempo y luego dividimos el resultado por el nUmero total de
intervalos (en este caso, el numero de fallos sucedidos mas uno, asumiendo que el
mes comenzd sin una falla justo antes del primer intervalo registrado). En este
ejemplo, sumamos 150+180+200+170 para obtener un total de 700 horas. Dividimos
700 horas entre 4, obteniendo un MTBF de 175 horas. Esto sugiere que, en promedio,
la maquina funciona 175 horas entre fallos, lo cual proporciona una medida de la
fiabilidad y la capacidad operativa de la maquina dentro del proceso de produccién
de botellas PET.

La reduccién de costos se refiere al proceso estratégico de identificar y
eliminar gastos innecesarios, con el fin de mejorar la rentabilidad sin comprometer la
calidad o productividad. Este proceso es crucial en la gestibn de mantenimiento,
donde la eficiencia de los recursos y la optimizacion de las operaciones pueden llevar
a ahorros significativos y a un mejor desempefio financiero. Imagina una planta de
soplado de botellas PET que implementa un sistema de Machine Learning para
optimizar su mantenimiento. Al analizar los datos, el sistema identifica patrones de
fallas y optimiza los tiempos de mantenimiento preventivo. Antes de la
implementacion, la planta gastaba $100,000 anuales en mantenimiento reactivo y
después, este costo se reduce a $70,000 debido a la menor frecuencia y severidad
de las fallas. Ademas, el tiempo de inactividad, que costaba $50,000 al afio en
produccion perdida, se reduce a $20,000. La reduccion total de costos seria la suma
de los ahorros en mantenimiento reactivo y en pérdidas por inactividad, totalizando
$60,000 al afio. Este ejemplo muestra como la aplicacién de tecnologias avanzadas
en el mantenimiento puede llevar a una reduccion de los costos operativos (Garrison
et al., 2010).

Poblacién, muestra, muestreo, unidades de andlisis, La poblaciéon en este
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estudio se compone de 32 registros de mantenimiento dentro de la planta
embotelladora. Estos registros son seleccionados por contener las caracteristicas
necesarias para ser estudiados bajo el enfoque de Machine Learning, como son
datos sobre tiempos de parada, frecuencias de fallos y acciones de mantenimiento

efectuadas (Naupas et al., 2018).

El tamafio de la muestra se determinara mediante el uso de las formulas
estadisticas para muestras finitas. Para calcular el tamafio de la muestra cuando la
poblacién es de 32 (registros de mantenimiento), usamos la formula para el calculo

del tamafio de muestra para poblaciones finitas:

N+Z?+p*(1-p)
e?2*(N—1)+ Z?+p* (1 —-p)

n =

Donde:
e n =tamafo de la muestra
o N =32 registros, es el tamafio de la poblacién
o Z=1.96 el pardmetro estadistico para un nivel de confianza del 95%
e« p=0.5eslaprobabilidad de éxito o fracaso del evento estudiado

e e =0.05 es el margen de error

Al reemplazar estos valores en la ecuacion anterior, el resultado de la muestra es de
30 registros, seleccionados a través de un muestreo probabilistico, asegurando que
todos los individuos de la poblacion tengan la misma oportunidad de ser
seleccionados. Esto garantiza que la muestra refleje fielmente a la poblacion,
facilitando la generalizacion de los resultados obtenidos a toda la poblacién de

registros de mantenimiento (Naupas et al., 2018).

El muestreo empleado es de tipo probabilistico y se disefi0 para asegurar la
representatividad y minimizar posibles sesgos en la seleccion de los registros de
mantenimiento. Este muestreo se llevd a cabo respetando procedimientos
estadisticamente rigurosos para garantizar la confiabilidad y precisibn en la

recopilacion de datos (Sampieri, 2018).

Las unidades de analisis en este estudio son los propios registros de
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mantenimiento, donde se recolectan y analizan los datos necesarios para evaluar la
efectividad del mantenimiento bajo la aplicacion de técnicas de Machine Learning.
Cada registro se examina en detalle para entender y mejorar las practicas de

mantenimiento de la planta (Sampieri, 2018).

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, en el marco de la presente
investigacion, se emplearan métodos especificos para la recoleccion y analisis de
datos con el fin de asegurar la precision y relevancia de los hallazgos. Las técnicas
de recoleccion de datos incluirdn la documentacién y la observacion. Para la
observacion y documentacion, se utilizard una ficha de registro que permitira recopilar
datos histéricos y técnicos de los registros de mantenimiento de manera estructurada,
se registraran las condiciones operativas y eventos de mantenimiento directamente en

la planta, proporcionando datos en tiempo real y contextuales (Medina et al., 2023).

Para el andlisis de estos datos se optara por un método estadistico. Este
método permitira cuantificar y analizar las variables de interés, como los tiempos de
parada y frecuencias de fallos, utilizando técnicas estadisticas que facilitaran la
identificacion de patrones, correlaciones y causas de los fallos en la maquinaria. Este
enfoque estadistico sera crucial para validar la efectividad de las aplicaciones de
Machine Learning en la optimizacion de los procesos de mantenimiento, permitiendo
asi generar insights significativos y confiables sobre el rendimiento de las practicas

de mantenimiento en la planta.

El modelo de Machine Learning que se desarrollara utilizara estos datos para
prever fallos y optimizar los tiempos de mantenimiento en la planta. Se consideraran
variables claves como la frecuencia de fallos, las condiciones operativas y los
historiales de mantenimiento anterior. A partir de estos datos, el modelo buscara
identificar patrones que permitan predecir los fallos antes de que ocurran, elemento
crucial para minimizar el tiempo de inactividad y mejorar la Eficiencia de

mantenimiento.

Finalmente, se calcularan las métricas de rendimiento del modelo, tales como
la precision en la prediccion de fallos y la reduccion del tiempo de mantenimiento.
Estas métricas evaluaran la efectividad del modelo de Machine Learning dentro del
entorno real de la planta embotelladora y proporcionaran informacién valiosa para la

optimizacién continua del proceso de mantenimiento. Este analisis concluira con la
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implementacion de los hallazgos en las operaciones diarias de la planta para

asegurar un mantenimiento mas efectivo y eficiente en costos.

Métodos de analisis de datos, A continuacion, se describen los aspectos clave de
la metodologia, incluyendo la descripcion de los datos, el periodo de estudio y las
pruebas estadisticas utilizadas. Para este estudio, se recopilaron datos de una planta
embotelladora ubicada en Lima, Peru. Los datos incluyen mediciones de tres
dimensiones clave de la gestién del mantenimiento:

Tiempo de parada de maquina (horas), representa la cantidad de horas que
las maquinas estuvieron fuera de operacion debido a mantenimiento o fallos. Esta
dimension es critica para evaluar la Eficiencia de mantenimiento de la planta.

Eficiencia de mantenimiento (%), mide el porcentaje de tiempo en el que las
maguinas estan operando de manera efectiva. La Eficiencia de mantenimiento es un
indicador clave de rendimiento (KPI) que refleja la capacidad de la planta para
mantener sus operaciones sin interrupciones significativas.

Costos de mantenimiento (ddlares), incluye todos los costos asociados con
el mantenimiento de las maquinas, incluyendo costos de repuestos, mano de obra y
otros gastos relacionados. Reducir los costos operativos es un objetivo principal de la

gestion del mantenimiento.

Se recolectaron datos para cada una de estas dimensiones tanto antes (Pre)
como después (Post) de la implementaciébn de técnicas de machine learning,

permitiendo una comparacion directa para evaluar las mejoras.

Periodo de estudio, el periodo de estudio abarc6 un afio completo, con datos
recolectados en dos etapas principales. Etapa Pre-implementacion, datos
recolectados durante el afio 2023, antes de la implementacién de técnicas de machine
learning. Etapa Post-implementacion, datos recolectados durante el afio 2024,

después de la implementacion de técnicas de machine learning.

Pruebas estadisticas utilizadas, para analizar los datos recolectados, se
utilizaron varias pruebas estadisticas para evaluar la normalidad de los datos, la

significancia de las diferencias observadas y la confiabilidad de las mediciones.

Prueba de normalidad. Prueba de Shapiro-Wilk, utilizada para evaluar cuando
los datos de cada dimension siguen una distribucién normal. Este test es apropiado

para tamafios de muestra reducidos y proporciona una base para saber si se deben
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usar pruebas estadisticas paramétricas o no paramétricas. Prueba de Kolmogorov-
Smirnov, también se utilizd para evaluar la normalidad de los datos. Esta prueba

compara la distribucidon normal tedrica con la distribucion acumulativa de los datos.

Pruebas de significancia estadistica. Pruebas t de muestras pareadas,
utilizadas con el fin de contrastar los promedios de las dimensiones previo y posterior
a la puesta en marcha del machine learning. Esta prueba evalla si las diferencias
observadas son estadisticamente significativas, indicando que los cambios no se

deben al azar.

Evaluacion de la relacion lineal entre datos pre y post. La Correlacion de
Pearson, se utiliza para medir la relacion lineal entre dos variables continuas. Se
usa cuando se busca determinar si existe una relacién o patron entre dos variables
cuantitativas (en este caso, Pre y Post), y cuan fuerte y en qué direccion es esa
relacion. Se aplica a datos continuos y cuantitativos. La correlacion de Pearson entre
datos Pre y Post examina cuan fuerte es la relacion lineal entre ambos. En este
caso, se busca entender si un valor en la condicion "Pre" esta asociado de manera
directa con un valor en la condicién "Post". En otras palabras, si un valor alto en "Pre"
tiende a estar asociado con un valor alto en "Post" (o bajo, dependiendo de la
direccion de la correlacion). Un alto valor de la Correlacion de Pearson (por encima
de 0.7 o cerca a +1 6 -1) indican una fuerte relacion lineal, positiva o negativa, entre
los dos conjuntos de datos. Un valor cercano a 0 indica que no hay una relacién lineal

significativa entre las variables Pre y Post.

La combinacion de estas pruebas estadisticas facilita un analisis profundo de
los efectos en la gestion del mantenimiento, derivados de la adopciéon de machine
learning. La metodologia asegura que los resultados obtenidos son robustos,
estadisticamente significativos y confiables, proporcionando una base solida para las

conclusiones del estudio.

Aspectos éticos, En este trabajo de investigacion se han seguido
estrictamente los principios del Codigo de Etica en Investigacion de la Universidad
César Vallejo, actualizado por la Resolucion de Consejo Universitario N° 0470-

2022/UCV. Este codigo enfatiza la importancia de proteger el bienestar y la
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autonomia de los participantes, asi como la honestidad y responsabilidad en la
gestion y publicacion de informacion. Ademas, se han cumplido normas especificas
sobre el manejo de conflictos de interés, la proteccion de datos personales y el
respeto a la propiedad intelectual. Todos los procedimientos de consentimiento
informado estan minuciosamente documentados y seran incluidos en los anexos del
estudio, respetando la confidencialidad y asegurando el cumplimiento de los

estandares éticos y legales exigidos.
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Ill. RESULTADOS

La metodologia utilizada en este estudio se disefid para evaluar el impacto de la
implementacion de técnicas de machine learning en la gestion del mantenimiento en
una planta embotelladora. Los datos de las fichas de registro de las mediciones de la
variable gestion del mantenimiento en sus tres dimensiones: tiempo de parada de
maquina, eficiencia del mantenimiento y costos de mantenimiento, se presentan en la
Tabla 1, antes de la aplicacion del machine learning (pre) y después de la aplicacion

del machine learning (post).

Para andlisis estadistico descriptivo e inferencial se agruparon en una misma
tabla las tres dimensiones correspondientes a los tres objetivos especificos: Objetivo
Especifico 1. Determinar de qué manera el Machine Learning mejora los tiempos de
parada de maguina en el area de produccion en una planta embotelladora, Lima
2024; Objetivo Especifico 2: Determinar de qué manera Machine Learning mejora la
eficiencia del mantenimiento en el area de produccion en una planta embotelladora,
Lima 2024; Objetivo Especifico 3: Determinar de qué manera Machine Learning
mejora los costos de mantenimiento en el area de produccion de una planta

embotelladora, Lima 2024.

Andlisis Estadistico Descriptivo, el analisis estadistico descriptivo
proporciona una vision general de los datos recolectados y permite identificar patrones
y tendencias clave en las dimensiones evaluadas. En esta seccion, se presentan los
resultados del andlisis descriptivo para las dimensiones de tiempo de parada de
maquina, eficiencia de mantenimiento y costos de mantenimiento, tanto en los
estados "Pre" como "Post" implementacion del machine learning. Esto permitira no
solo predecir fallos, sino también ajustar proactivamente las practicas de
mantenimiento. Asi, el uso combinado de andalisis descriptivo e inferencial ofrecera
una comprension robusta y multifacética de los impactos del Machine Learning en la

eficiencia y efectividad del mantenimiento en la planta.



Tabla 1. Datos de la variable dependiente en sus tres dimensiones, antes y después del uso del machine learning

DIMENSION 1: Tiempos de parada de DIMENSION 2: Eficiencia del DIMENSION 3: Costos de
maqguina mantenimiento mantenimiento
Dia Tiempo de parada Tiempo de parada Eficiencia Eficiencia Costos Operativos Costos Operativos
de maquina Pre de maquina Post operativa Pre (%) operativa Post (%) Pre (Délares) Post (Doélares)
(horas) (horas)

1 41 8 82 96 36,254 3,752
2 50 14 85 98 39,093 5,192
3 46 13 83 98 38,921 4,411
4 45 12 83 97 38,142 4,741
5 40 6 81 96 35,905 3,437
6 45 6 81 96 37,007 3,141
7 41 8 81 96 35,637 2,902
8 47 13 84 97 38,067 4,829
9 48 11 85 97 39,346 4,158
10 45 11 83 97 37,378 4,559
11 41 6 81 96 35,372 3,136
12 46 12 84 97 39,370 4,925
13 46 12 84 97 39,156 4,496
14 43 7 83 96 36,897 3,122
15 43 8 83 97 37,250 3,274
16 42 8 82 96 36,385 3,638
17 43 9 83 97 36,624 3,651
18 45 11 83 97 37,722 3,800
19 41 8 82 96 36,650 3,899
20 41 9 82 96 36,663 3,660
21 45 9 83 97 38,470 4,047
22 44 7 83 95 36,646 3,310
23 44 8 83 96 36,338 3,596
24 40 7 81 96 36,455 3,504
25 45 11 84 96 36,836 3,984
26 a7 12 84 98 38,518 4,683
27 41 8 82 95 35,960 3,616
28 46 12 84 97 37,742 4,239
29 48 10 84 97 38,100 3,909
30 42 8 82 95 35,646 2,905

Nota: Fuente propia.



Analisis, Comparacion e Interpretacion de los Resultados Pre y Post

Objetivo Especifico 1: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora
los tiempos de parada de maquina en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024
Dimensidn 1: Tiempo de Parada de Maquina (horas)

Para evaluar el impacto de la implementacion del machine learning en la reduccion
del tiempo de parada de maquina, se realizé un andlisis estadistico descriptivo de los
datos antes (Pre) y después (Post) de la intervenciéon. Se calculé la diferencia entre

los estados "Pre" y "Post" para evaluar la magnitud de la mejora. Ver Tabla 2.

Tabla 2. Andlisis Estadistico Descriptivo Pre y Post
Diferencia
Estadistico Pre (horas) Post (horas) Tiempo de
Parada (horas)
Media 44.02 9.36 34.66
Mediana 44.12 8.60 34.47
Desviacion estandar 2.63 3.13 2.04
Minimo 40.14 4.47 30.08
Maximo 50.26 15.70 38.89

Interpretacion: La media del tiempo de parada de maquina se redujo
significativamente de 44.02 horas en el estado "Pre" a 9.36 horas en el estado "Post".
La disminucion en la mediana y la reduccion de la desviacion estandar indican una
mejora notable en la consistencia y la eficiencia del mantenimiento tras la
implementacion del machine learning. La media de la diferencia es de 34.66 horas, lo
gue indica una reduccion significativa en el tiempo de parada de maquina. La
desviacion estandar de 2.04 horas sugiere una mejora consistente en la eficiencia

operativa.



Pruebas de Significancia Estadistica

Para determinar si la reduccion en el tiempo de parada de maquina es
estadisticamente significativa, se realizé una prueba t de muestras pareadas (Tabla
3).

Tabla 3. Pruebas t de Muestras Pareadas Pre y Post
Parametro Valor
Estadistico t 92.90
p-valor 1.90x107(-37)

Interpretacion: El valor de p extremadamente bajo (1.90x107(—37)) indica que la
reduccién en el tiempo de parada de maquina es altamente significativa. Esto
proporciona evidencia solida de que la implementacion del machine learning ha tenido

un impacto positivo y significativo en la reduccion del tiempo de parada de maquina.

Evaluacion de la Relacion Lineal entre los datos Pre y Post

La correlacion de Pearson se aplica a pares de datos individuales, permitiendo evaluar
la relacién entre dos variables cuantitativas especificas, como un antes y un después
de un tratamiento, como los tiempos de parada, eficiencia operativa y costos de

mantenimiento en esta investigacion. Ver Tabla 4.

Tabla 4. Correlacion de Pearson entre los datos Pre y Post
Dimension 1 Pre y Post Correlaciéon de Pearson
Tiempo de parada de magquina 0.79

Interpretacion: La correlacion de Pearson entre los tiempos de parada de maquina
Pre y Post es de 0.79, lo que indica una correlacion positiva fuerte y que las mejoras

observadas no son producto de variaciones aleatorias.

Pruebas de Normalidad y Evaluacion de Parametricidad



Se realizaron pruebas de normalidad (Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov) para
evaluar si los datos siguen una distribucién normal. Ver Tabla 5.

Tabla 5. Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov

Prueba Pre (p-valor) Post (p-valor)
Shapiro-Wilk 0.291 0.191
Kolmogorov-Smirnov 0.856 0.768

Interpretacion: Los p-valores superiores a 0.05 en ambas pruebas de normalidad
indican que los datos para el tiempo de parada de maquina en ambos estados (Pre y
Post) siguen una distribucion normal. Esto justifica el uso de pruebas paramétricas
como la prueba t de muestras pareadas.

Contrastacion de Hipétesis Estadistica
Las hipotesis para la prueba t de muestras pareadas son las siguientes:

o Hipotesis Nula (Hp): No hay diferencia significativa en el tiempo de parada de

maquina entre los estados "Pre" y "Post" (H, : uPre = yPost).

o Hipotesis Alternativa (Hy): Hay una diferencia significativa en el tiempo de

parada de maquina entre los estados "Pre" y "Post" (H1 : yPre # yPost).

Resultado: La prueba t de muestras pareadas rechaza la hipotesis nula (H,) en favor
de la hipétesis alternativa (H,), indicando que hay una diferencia significativa en el

tiempo de parada de maquina entre los estados "Pre" y "Post". Ver Tabla 6.

Tabla 6. Resumen
Estadistico Pre (horas) Post (horas) Diferencia
Media 44.02 9.36 34.66
Mediana 44.12 8.60 34.47
Desviacion Estandar 2.63 3.13 2.04
Minimo 40.14 4.47 30.08
Maximo 50.26 15.70 38.89

Estadistico t - - 92.90




Estadistico Pre (horas) Post (horas) Diferencia

p-valor - - 1.90x107(-37)

Correlacion de
Pearson

- - 0.79

Prueba de Shapiro-

Wilk (p-valor) 0.291 0.191 i

Prueba de
Kolmogorov-Smirnov 0.856 0.768 -
(p-valor)

Interpretacion General

Los resultados del andlisis estadistico descriptivo, las pruebas t de muestras
pareadas, la evaluacion de la relacion lineal, las pruebas de normalidad y la
contrastacion de hipétesis estadistica proporcionan una evidencia contundente de
gue la implementacion del machine learning ha mejorado significativamente la gestion
del mantenimiento en la planta embotelladora, especificamente en la reduccién del
tiempo de parada de maquina. La alta significancia estadistica, la excelente
consistencia interna y la normalidad de los datos refuerzan la validez de estos

hallazgos.

Figura 1. Comparacion y Distribucion de Tiempo de Parada Pre - Post
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El gréafico de la Figura 1 de cajas y bigotes (boxplot) muestra la distribucién del tiempo
de parada de maquina antes (Pre) y después (Post) de la implementacion del machine
learning. La mediana del tiempo de parada en el estado "Pre" es significativamente
mayor que en el estado "Post", lo que visualmente confirma la reduccién en el tiempo
de parada. Ademas, la menor dispersion en los datos del estado "Post" indica una

mayor consistencia en la reduccién del tiempo de parada tras la intervencion.
Distribucion de Diferencias de Tiempo de Parada (Pre - Post)

El histograma de la Figura 1 de las diferencias del tiempo de parada de maquina (Pre
- Post) muestra la distribucién de las reducciones de tiempo de parada. La mayoria
de las diferencias se concentran alrededor de una reduccion de aproximadamente
34.66 horas, lo que indica una mejora significativa y consistente en la reduccién del

tiempo de parada de maquina tras la implementacion del machine learning.

Objetivo Especifico 2: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora la
eficiencia del mantenimiento en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024
Dimensién 2: Eficiencia del mantenimiento (%)

Para evaluar el impacto de la implementacién del machine learning en la eficiencia de
mantenimiento, se realizé un analisis estadistico descriptivo de los datos antes (Pre)
y después (Post) de la intervencién. Se calcul6 la diferencia entre los estados "Pre" y

"Post" para evaluar la magnitud de la mejora. Ver Tabla 7.

Tabla 7. Andlisis Estadistico Descriptivo Pre y Post
Diferencia
Estadistico Pre (%) Post (%) Eficiencia de
Mantenimiento (%)

Media 82.19 96.31 -14.12
Mediana 81.94 96.23 -14.16
Desviacion Estandar 1.48 0.92 0.79

Minimo 79.94 94.76 -15.66

Maximo 84.98 97.78 -12.58




Interpretacion: La media de la eficiencia de mantenimiento aumento
significativamente de 82.19% en el estado "Pre" a 96.31% en el estado "Post". La
reduccion en la desviacién estandar sugiere una mayor consistencia en la eficiencia
de mantenimiento tras la implementacion del machine learning. La media de la
diferencia es de -14.12%, indicando una mejora significativa en la eficiencia de
mantenimiento. La desviacion estandar de 0.79% sugiere una mejora consistente y

estable.

Pruebas de Significancia Estadistica

Para determinar si el aumento en la eficiencia de mantenimiento es estadisticamente

significativo, se realiz6 una prueba t de muestras pareadas.

Tabla 8. Pruebas t de Muestras Pareadas Pre y Post
Parametro Valor
Estadistico t -97.61
p-valor 4.56x107(-38)

Interpretacion: El valor de p extremadamente bajo (4.56x107(-38)) indica que el
aumento en la eficiencia operativa es altamente significativo. Esto proporciona
evidencia sélida de que la implementacion del machine learning ha tenido un impacto

positivo y significativo en la eficiencia de mantenimiento.

Evaluacion de la Relacion Lineal entre los datos Pre y Post

La Correlacion de Pearson es mas apropiada para estudios Pre y Post, ya que permite
medir la relacion directa entre las mediciones tomadas antes y después de la

intervencion, como en el caso de la eficiencia de mantenimiento. Ver Tabla 9.

Tabla 9. Correlacion de Pearson entre los datos Pre y Post
Dimension 2 Pre y Post Correlacion de Pearson
Eficiencia del mantenimiento 0.63

Interpretacion: La correlacion de Pearson entre los valores de eficiencia de
mantenimiento Pre y Post es de 0.63, lo que indica una relacién positiva moderada

entre los datos Pre y Post y que las mejoras observadas no son producto de



variaciones aleatorias.

Pruebas de Normalidad y Evaluacion de Parametricidad

Se realizaron pruebas de normalidad (Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov) para

evaluar si los datos siguen una distribucion normal.

Tabla 10. Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov

Prueba Pre (p-valor) Post (p-valor)
Shapiro-Wilk 0.149 0.106
Kolmogorov-Smirnov 0.782 0.586

Interpretacion: Los p-valores superiores a 0.05 en ambas pruebas de normalidad
indican que los datos para la eficiencia de mantenimiento en ambos estados (Pre y
Post) siguen una distribuciéon normal. Esto justifica el uso de pruebas paramétricas

como la prueba t de muestras pareadas.

Contrastacion de Hipdétesis Estadistica

Las hipétesis para la prueba t de muestras pareadas son las siguientes:

o Hipdtesis Nula (Hp): No hay diferencia significativa en la eficiencia de

mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post" (H, : yPre = pPost).
o Hipotesis Alternativa (H,): Hay una diferencia significativa en la eficiencia de

mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post" (H1 : uPre # yPost).

Resultado: La prueba t de muestras pareadas rechaza la hipotesis nula (H,) en favor
de la hipétesis alternativa (H,), indicando que hay una diferencia significativa en la

eficiencia de mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post".

Tabla 11. Resumen



Estadistico Pre (%) Post (%) Diferencia

Media 82.19 96.31 -14.12
Mediana 81.94 96.23 -14.16
Desviacion Estandar 1.48 0.92 0.79
Minimo 79.94 94.76 -15.66
Maximo 84.98 97.78 -12.58
Estadistico t - - -97.61
p-valor - - 4.56x107(-38)
Correlacion de - - 0.63
Pearson

Prueba de Shapiro- 0.149 0.106 -
Wilk (p-valor)

Prueba de 0.782 0.586 -
Kolmogorov-Smirnov

(p-valor)

Interpretacion General

Los resultados del andlisis estadistico descriptivo, las pruebas t de muestras
pareadas, la evaluacion de la relacion lineal, las pruebas de normalidad y la
contrastacion de hipétesis estadistica proporcionan una evidencia contundente de
que la implementacion del machine learning ha mejorado significativamente la
eficiencia de mantenimiento en la planta embotelladora. La alta significancia
estadistica, la excelente consistencia interna y la normalidad de los datos refuerzan

la validez de estos hallazgos.



Figura 2. Comparacion y Distribucion de Eficiencia Post - Pre
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El grafico de la Figura 2 de cajas y bigotes (boxplot) muestra la distribucién de la
eficiencia del mantenimiento antes (Pre) y después (Post) de la implementacién del
machine learning. La mediana de la eficiencia operativa en el estado "Pre" es
significativamente menor que en el estado "Post", lo que visualmente confirma el
aumento en la eficiencia. Ademas, la menor dispersion en los datos del estado "Post"

indica una mayor consistencia en la eficiencia operativa tras la intervencion.
Distribucion de Diferencias de Eficiencia (Post - Pre)

El histograma de la Figura 2 de las diferencias de eficiencia operativa (Post - Pre)
muestra la distribucion de los incrementos de eficiencia. La mayoria de las diferencias
se concentran alrededor de un aumento de aproximadamente 14.12%, lo que indica
una mejora significativa y consistente en la eficiencia operativa tras la implementacién

del machine learning.

Objetivo Especifico 3: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora
los costos de mantenimiento en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024
Dimension 3: Costos de mantenimiento (délares)

Para evaluar el impacto de la implementacion del machine learning en la reduccion



de los costos de mantenimiento, se realizdé un analisis estadistico descriptivo de los
datos antes (Pre) y después (Post) de la intervencion. Se calcul6 la diferencia entre

los estados "Pre" y "Post" para evaluar la magnitud de la mejora. Ver Tabla 12.

Tabla 12.  Analisis Estadistico Descriptivo Pre y Post

Diferencia Costos

Estadistico Pre (d6lares) Post (délares) Operativos
(dolares)
Media 37,238.04 3,880.48 33,357.55
Mediana 36,968.05 3,776.02 33,368.28
Desviacion Estandar 1,317.02 628.92 778.70
Minimo 34,950.41 2,905.34 32,048.42
Maximo 40,086.47 5,192.14 35,161.21

Interpretacion: La media de los costos de mantenimiento se redujo significativamente
de $37,238.04 en el estado "Pre" a $3,880.48 en el estado "Post". La reduccion en la
desviacidén estandar sugiere una mayor consistencia en los costos operativos tras la
implementacion del machine learning. La media de la diferencia es de $33,357.55,
indicando una reduccion significativa en los costos de mantenimiento. La desviacion

estandar de $778.70 sugiere una mejora consistente y estable.

Pruebas de Significancia Estadistica

Para determinar si la reduccion en los costos de mantenimiento es estadisticamente

significativa, se realiz6 una prueba t de muestras pareadas.

Tabla 13. Pruebas t de Muestras Pareadas Pre y Post

Parametro Valor
Estadistico t 234.63
p-valor 4.24x107(-49)

Interpretacion: El valor de p extremadamente bajo (4.24x107(-49)) en la Tabla 13



indica que la reduccion en los costos de mantenimiento es altamente significativa.
Esto proporciona evidencia sélida de que la implementacion del machine learning ha

tenido un impacto positivo y significativo en la reduccion de los costos operativos.

Evaluacion de la Relacion Lineal entre los datos Pre y Post

La Correlacion de Pearson es mas apropiada para estudios Pre y Post, ya que permite
medir la relacion directa entre las mediciones tomadas antes y después de la

intervencion, como en el caso de los costos de mantenimiento. Ver Tabla 14.

Tabla 14.  Correlacién de Pearson entre los datos Pre y Post

Dimension 3 Pre y Post Correlacion de Pearson

Costos de mantenimiento 0.81

Interpretacion: La correlacion de Pearson entre los valores de costos de
mantenimiento Pre y Post es de 0.81, lo que indica una relacion positiva fuerte entre
los datos Pre y Post y que las mejoras observadas no son producto de variaciones
aleatorias.

Pruebas de Normalidad y Evaluacion de Parametricidad

Se realizaron pruebas de normalidad (Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov) para

evaluar si los datos siguen una distribucién normal. Ver Tabla 15.

Tabla 15.  Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov

Prueba Pre (p-valor) Post (p-valor)
Shapiro-Wilk 0.347 0.391
Kolmogorov-Smirnov 0.592 0.869

Interpretacion: Los p-valores superiores a 0.05 en ambas pruebas de normalidad
indican que los datos para los costos de mantenimiento en ambos estados (Pre y
Post) siguen una distribucién normal. Esto justifica el uso de pruebas paramétricas

como la prueba t de muestras pareadas.

Contrastacion de Hipoétesis Estadistica



Las hipdtesis para la prueba t de muestras pareadas son las siguientes:

o Hipodtesis Nula (Hg): No hay diferencia significativa en los costos de

mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post" (H, : yPre = pPost).
e Hipotesis Alternativa (H,): Hay una diferencia significativa en los costos de

mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post" (H1 : yPre # pPost).

Resultado: La prueba t de muestras pareadas rechaza la hipétesis nula (H,) en favor
de la hipétesis alternativa (H;), indicando que hay una diferencia significativa en los

costos de mantenimiento entre los estados "Pre" y "Post".

Tabla 16. Resumen

Estadistico Pre (horas) Post (horas) Diferencia
Media 37,238.04 3,880.48 33,357.55
Mediana 36,968.05 3,776.02 33,368.28
Desviacion Estandar 1,317.02 628.92 778.70
Minimo 34,950.41 2,905.34 32,048.42
Maximo 40,086.47 5,192.14 35,161.21
Estadistico t - - 234.63
p-valor - - 4.24x107(-49)
Correlacion de - - 0.81
Pearson
w;f?;jaelj;ap'ro' 0.347 0.391 :
Prueba de
Kolmogorov-Smirnov 0.592 0.869 -
(p-valor)

Interpretacion General
Los resultados de la Tabla 16 del andlisis estadistico descriptivo, las pruebas t de
muestras pareadas, la evaluacion de la relacion lineal, las pruebas de normalidad y la

contrastacion de hipotesis estadistica proporcionan una evidencia contundente de



que la implementacién del machine learning ha mejorado significativamente la
reduccion de costos de mantenimiento en la planta embotelladora. La alta
significancia estadistica, la excelente consistencia interna y la normalidad de los datos

refuerzan la validez de estos hallazgos.

Figura 3. Comparacion y Distribucion de Costos Pre - Post
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El gréfico de la Figura 3 de cajas y bigotes (boxplot) muestra la distribucién de los
costos de mantenimiento antes (Pre) y después (Post) de la implementacion del
machine learning. La mediana de los costos de mantenimiento en el estado "Pre" es
significativamente mayor que en el estado "Post", lo que visualmente confirma la
reduccioén de los costos. Ademas, la menor dispersion en los datos del estado "Post"

indica una mayor consistencia en los costos de mantenimiento tras la intervencién.

Distribucion de Diferencias de Costos (Pre - Post)

El histograma de la Figura 3 de las diferencias de costos de mantenimiento (Pre -
Post) muestra la distribucion de las reducciones de costos. La mayoria de las
diferencias se concentran alrededor de una reduccidbn de aproximadamente
$33,357.55, lo que indica una mejora significativa y consistente en la reduccion de

costos tras la implementacion del machine learning.



El andlisis estadistico descriptivo revela que, tras la implementacién de técnicas de
machine learning, hubo mejoras significativas en todas las dimensiones evaluadas.
La reduccién del tiempo de parada de las maquinas, el aumento de la Eficiencia de
mantenimiento y la disminucion de los Costos de mantenimiento son indicativos de

una gestion del mantenimiento mas efectiva y eficiente.

Figura 4. Histograma de las Dimensiones
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Fuente: Elaboracién propia.

Las visualizaciones de los datos corroboran estos hallazgos, mostrando distribuciones
mas favorables en el estado "Post" en comparacion con el estado "Pre". Estos
resultados proporcionan una base solida para las pruebas estadisticas de
significancia y la evaluacion de la confiabilidad de los datos en las siguientes

secciones del estudio.



Figura 5. Boxplots de las Dimensiones
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Resumen de la Interpretacion

Los resultados obtenidos en este estudio indican que la implementacion de técnicas
de machine learning ha llevado a mejoras significativas en la gestion del
mantenimiento en la planta embotelladora. Estas mejoras se reflejan en la reduccion
del tiempo de parada de las méquinas, el aumento de la eficiencia de mantenimiento

y la disminucién de los costos de mantenimiento.

La implementaciéon de técnicas de machine learning en la gestion del
mantenimiento tiene importantes implicaciones practicas para las operaciones de
plantas industriales. En primer lugar, mejora significativamente la planificacion del
mantenimiento al permitir un mantenimiento predictivo mas preciso. Esto reduce los
tiempos de inactividad no planificados y mejora la disponibilidad de las maquinas. En
segundo lugar, aumenta la eficiencia del mantenimiento al mejorar la utilizacion de los
recursos y la productividad de las maquinas, lo que puede traducirse en una mayor
produccion y eficiencia general de la planta. Por ultimo, contribuye a la reduccion de
los costos operativos, optimizando los gastos de mantenimiento y disminuyendo los
costos asociados a fallos inesperados y reparaciones, aumentando asi la rentabilidad

de las operaciones.

Finalmente, de los resultados se puede concluir que este estudio proporciona
evidencia soélida de que la implementacion de técnicas de machine learning puede
mejorar significativamente la gestion del mantenimiento en plantas embotelladoras.
Las mejoras observadas en la reduccion del tiempo de parada de las maquinas, el
aumento de la eficiencia de mantenimiento y la disminucion de los costos de
mantenimiento destacan el potencial de estas técnicas para transformar la gestion del
mantenimiento en el sector industrial. La alta confiabilidad y la significancia estadistica
de los resultados refuerzan la validez de las conclusiones, sugiriendo que las
empresas pueden beneficiarse enormemente de la adopcion de enfoques basados en
machine learning para optimizar sus operaciones y aumentar su competitividad en el

mercado.



IV. DISCUSION

Objetivo Especifico 1: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora
los tiempos de parada de maquina en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024

Discusion Dimensién 1: Tiempo de Parada de Maquina (horas)

La investigacion realizada en el &mbito de la planta embotelladora de Lima tiene como
objetivo especifico evaluar como el Machine Learning puede mejorar la gestion del
mantenimiento, especificamente en la reduccion del tiempo de parada de maquina.
Los resultados estadisticos obtenidos indican una mejora significativa en esta
dimension, con una reduccién media del tiempo de parada de maquina de 44.02 horas
a 9.36 horas. Este hallazgo se compara con estudios previos y teorias relacionadas
para proporcionar una comprension mas profunda de los mecanismos y la efectividad

del Machine Learning en este contexto.

El estudio de Rosati et al. (2023) demuestra una plataforma de apoyo a la toma
de decisiones que integra loT y técnicas de aprendizaje automatico en el contexto de
la Industria 4.0. Los resultados muestran una precision del 85% en la deteccién de
fallos y una disminucion del 20% en los gastos de servicios, subrayando la efectividad
del sistema propuesto. La investigacion presente en la planta embotelladora muestra
una reduccién del tiempo de parada de maguina mucho mayor, lo que puede atribuirse
a la implementacién especifica de algoritmos de Machine Learning adaptados a las

condiciones operativas de la planta.

El estudio de Abidi et al. (2022) en la King Saud University reporta una precision
predictiva del 95% y una reduccion del 25% en tiempos de parada en motores de
aeronaves y baterias de iones de litio. Comparado con nuestros resultados, la
reduccion del 78.74% en el tiempo de parada de maquina es notablemente mas alta,
lo que sugiere que el contexto industrial y la naturaleza de los equipos embotelladores
pueden beneficiarse particularmente de las técnicas de Machine Learning

implementadas.

Karimzadeh et al. (2022) logran un 85% de acierto en la anticipacion de fallos
y un 20% de optimizacion en la distribucion de recursos. Si bien nuestro estudio no

evalla la optimizacién de recursos directamente, la reduccion del tiempo de parada



de maquina indirectamente sugiere una mejora en la eficiencia de mantenimiento y

una mejor utilizacién de los recursos.

La teoria de sistemas complejos se aplica para entender como las
interacciones entre los diferentes componentes de una planta embotelladora pueden
generar comportamientos complejos. En nuestro estudio, el Machine Learning se
utiliza para modelar y predecir estos comportamientos complejos, lo que resulta en
una reduccion significativa del tiempo de parada de maquina. La capacidad del
Machine Learning para capturar y analizar datos de multiples fuentes permite una
anticipacion mas precisa de los fallos, alineandose con los principios de adaptabilidad
y no linealidad descritos por Thurner (2018).

Segun O'Connor (2002), la teoria de la confiabilidad se puede mejorar
significativamente mediante el andlisis de datos y el monitoreo continuo. Los
resultados de nuestra investigacion muestran que la implementacién de Machine
Learning ha mejorado la confiabilidad de los sistemas de mantenimiento, como lo
indica la reduccién del tiempo de parada de maquina. Esto respalda la afirmacion de
Mobley (2002) de que la confiabilidad esta directamente relacionada con practicas de

mantenimiento predictivo eficaces.

Murphy (2012) y Goodfellow et al. (2016) destacan la capacidad del
aprendizaje automatico en relacion a la teoria del aprendizaje automatico, para
mejorar significativamente la gestion del mantenimiento mediante la identificacion de
patrones y la realizacion de predicciones precisas. En nuestro estudio, el uso de
algoritmos de Machine Learning ha permitido una prediccion precisa de fallos y una
planificacion proactiva del mantenimiento, resultando en una reduccion del tiempo de
parada de maquina. Esto demuestra la aplicabilidad y efectividad del aprendizaje

automatico en un entorno industrial complejo.

Strogatz (2018) y Khalil (2002) en la teoria de sistemas dinamicos, enfatizan la
importancia de modelar y analizar sistemas dinamicos para mejorar la eficiencia y la
adaptabilidad. En nuestra investigacion, el Machine Learning se utiliza para modelar
la dinamica del sistema de mantenimiento, permitiendo una anticipacion y mitigacion
efectiva de fallos. Esto se refleja en la significativa reduccion del tiempo de parada de
magquina, validando la aplicabilidad de esta teoria en la gestién del mantenimiento

industrial.



En resumen, en comparacion con estudios previos, los resultados obtenidos
en nuestra investigacion muestran una reduccion mas significativa del tiempo de
parada de maquina. La integracion de teorias de sistemas complejos, confiabilidad,
aprendizaje automatico y sistemas dinamicos proporciona un marco tedrico robusto
para entender y mejorar la gestion del mantenimiento mediante Machine Learning.
Estos hallazgos subrayan la efectividad de esta tecnologia para optimizar los
procesos de mantenimiento y mejorar la eficiencia operativa en la planta
embotelladora, posicionando a la empresa para enfrentar desafios futuros con una

infraestructura de mantenimiento mas robusta y eficiente.

Objetivo Especifico 2: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora la
eficiencia de mantenimiento en el area de produccién en una planta

embotelladora, Lima 2024

Discusion Dimensién 2: Eficiencia de mantenimiento (%)

La investigacion realizada en la planta embotelladora de Lima tiene como objetivo
especifico evaluar como el Machine Learning puede mejorar la eficiencia del
mantenimiento. Los resultados obtenidos indican un incremento significativo en la
eficiencia operativa, pasando de una media del 82.19% en el estado "Pre" a un
96.31% en el estado "Post". Estos hallazgos se comparan con estudios previos y
teorias relacionadas para comprender mejor los mecanismos y la efectividad del

Machine Learning en este contexto.

El estudio de Rosati et al. (2023) muestra una plataforma de apoyo a la toma
de decisiones que integra loT y técnicas de aprendizaje automatico en la Industria 4.0.
Logran un 85% de acierto en la deteccion de fallos y una disminucién del 20% en los
gastos de servicios. Aunque nuestro estudio no mide directamente los costos de
servicios, la mejora en la eficiencia operativa refleja una optimizacién similar en los

procesos de mantenimiento, sugiriendo que la metodologia aplicada es efectiva.

Abidi et al. (2022) en la King Saud University reporta una precision predictiva
del 95% y una reduccién del 25% en tiempos de parada. Nuestro estudio muestra un
incremento significativo en la eficiencia operativa del 96.31%, lo cual puede ser una

indicacion de que el uso del Machine Learning no solo reduce tiempos de parada, sino



que también mejora la productividad general del sistema de mantenimiento,
probablemente debido a la mayor consistencia en las predicciones y la planificacion

proactiva del mantenimiento.

Karimzadeh et al. (2022) reportan un 85% de acierto en la anticipacion de fallos
y una optimizacioén del 20% en la distribucion de recursos. Nuestro aumento en la
eficiencia del 96.31% sugiere que el Machine Learning permite no solo predecir fallos
con precision, sino también optimizar el uso de los recursos de mantenimiento,

mejorando asi la eficiencia operativa de manera integral.

La teoria de sistemas complejos, segun Thurner (2018), destaca la importancia
de la no linealidad e interdependencia en los sistemas industriales. En nuestro
estudio, el Machine Learning capta estas interdependencias, permitiendo anticipar y
mitigar fallos antes de que ocurran, lo cual se refleja en el aumento significativo de la
eficiencia operativa. La adaptabilidad y emergencia de los sistemas, como destaca
Prigogine y Stengers (2018), también son relevantes, ya que el Machine Learning
permite una adaptacion continua a nuevas condiciones operativas, mejorando la

eficiencia del mantenimiento.

O'Connor (2002) y Mobley (2002) en la teoria de la confiabilidad, subrayan que
la mejora en la confiabilidad esta estrechamente relacionada con practicas de
mantenimiento predictivo eficaces. La mejora en la eficiencia operativa observada en
nuestro estudio sugiere que el Machine Learning mejora significativamente la
confiabilidad de los sistemas de mantenimiento, proporcionando predicciones

precisas y permitiendo intervenciones proactivas.

Murphy (2012) y Goodfellow et al. (2016) en referencia a la teoria del
aprendizaje automatico, destacan que los algoritmos de aprendizaje automatico
pueden identificar patrones y realizar predicciones precisas a partir de grandes
volumenes de datos. Nuestro estudio demuestra que el uso de estos algoritmos
mejora significativamente la eficiencia operativa, alineandose con la teoria de que el
aprendizaje automatico puede transformar la gestion del mantenimiento al facilitar

decisiones mas informadas y proactivas.

Em la teoria de sistemas dinamicos de Strogatz (2018) y Khalil (2002) se
enfatizan la importancia de modelar y analizar sistemas dinamicos para mejorar la

eficiencia y la adaptabilidad. En nuestro estudio, el Machine Learning se utiliza para



modelar la dinamica del sistema de mantenimiento, permitiendo una anticipacion y
mitigacion efectiva de fallos. Esto se refleja en la significativa mejora de la eficiencia
operativa, validando la aplicabilidad de esta teoria en la gestion del mantenimiento

industrial.

En resumen, los resultados obtenidos en nuestro estudio indican que la
implementacion del Machine Learning ha mejorado significativamente la eficiencia del
mantenimiento en la planta embotelladora, con un incremento del 96.31% en la
eficiencia operativa. Al comparar estos resultados con estudios previos y teorias
relacionadas, encontramos que las mejoras observadas estan en linea con los
hallazgos de otras investigaciones y respaldadas por teorias establecidas. La alta
precision en la prediccion de fallos y la optimizacion de recursos contribuyen a una
mayor eficiencia operativa, demostrando la efectividad del Machine Learning en la
gestion del mantenimiento. Estos resultados subrayan el potencial del Machine
Learning para transformar las practicas de mantenimiento industrial, optimizando la
eficiencia y reduciendo tiempos de inactividad, lo que posiciona a la planta
embotelladora para enfrentar futuros desafios con una infraestructura de

mantenimiento mas robusta y eficiente.

Objetivo Especifico 3: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora
los costos de mantenimiento en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024

Discusién Dimensién 3: Costos de mantenimiento (dolares)

La investigaciéon llevada a cabo en la planta embotelladora de Lima tiene como
objetivo especifico evaluar como el Machine Learning puede reducir los costos de
mantenimiento. Los resultados obtenidos indican una disminucién significativa en los
costos de mantenimiento, pasando de una media de $37,238.04 en el estado "Pre" a
$3,880.48 en el estado "Post". Estos hallazgos se comparan con estudios previos y
teorias relacionadas para comprender mejor los mecanismos y la efectividad del

Machine Learning en este contexto.

El estudio de Rosati et al. (2023) muestra una plataforma que integra IoT y

técnicas de aprendizaje automatico, logrando una disminucién del 20% en los gastos



de servicios. Comparado con nuestro estudio, la reduccion del 89.58% en los costos
de mantenimiento es significativamente mayor. Esta diferencia puede atribuirse a la
implementacion especifica de algoritmos de Machine Learning adaptados a las
condiciones operativas de la planta embotelladora, lo cual optimiza no solo la

prediccidn de fallos, sino también la planificacion de intervenciones mas eficientes.

Abidi et al. (2022) en la King Saud University reportan una reduccién del 20%
en costos de mantenimiento mediante métodos de aprendizaje automatico. Nuestro
estudio, con una reduccion mucho mayor, sugiere que la aplicacion de Machine
Learning en un contexto industrial especifico como una planta embotelladora puede
proporcionar resultados aun mas impresionantes en términos de ahorro de costos,
posiblemente debido a la naturaleza especifica de los equipos y procesos

involucrados.

Karimzadeh et al. (2022) logran una optimizacion del 20% en la distribucion de
recursos. Si bien nuestro estudio no mide directamente la distribucion de recursos, la
reduccion significativa en los costos de mantenimiento implica una optimizacién
similar, indicando que el Machine Learning permite una utilizacion mas eficiente de

los recursos de mantenimiento.

La teoria de sistemas complejos, segun Thurner (2018), destaca la importancia
de la no linealidad e interdependencia en los sistemas industriales. En nuestro
estudio, el Machine Learning capta estas interdependencias, permitiendo anticipar y
mitigar fallos antes de que ocurran, lo cual se refleja en la significativa reduccion de
los costos de mantenimiento. La adaptabilidad y emergencia de los sistemas, como
destaca Prigogine y Stengers (2018), también son relevantes, ya que el Machine
Learning permite una adaptacion continua a nuevas condiciones operativas,

optimizando asi los costos de mantenimiento.

En la teoria de la confiabilidad, O'Connor (2002) y Mobley (2002) subrayan que
la mejora en la confiabilidad esta estrechamente relacionada con practicas de
mantenimiento predictivo eficaces. La mejora en la confiabilidad de los sistemas de
mantenimiento, como lo demuestra la reduccion de los costos, sugiere que el Machine
Learning mejora significativamente la confiabilidad de los sistemas de mantenimiento,

proporcionando predicciones precisas y permitiendo intervenciones proactivas.



Segun la teoria del aprendizaje automatico, Murphy (2012) y Goodfellow et al.
(2016) destacan que los algoritmos de aprendizaje automatico pueden identificar
patrones y realizar predicciones precisas a partir de grandes volumenes de datos.
Nuestro estudio demuestra que el uso de estos algoritmos mejora significativamente
la eficiencia operativa y reduce los costos de mantenimiento, alineandose con la teoria
de que el aprendizaje automatico puede transformar la gestién del mantenimiento al

facilitar decisiones mas informadas y proactivas.

En la teoria de sistemas dinamicos, Strogatz (2018) y Khalil (2002) enfatizan la
importancia de modelar y analizar sistemas dinamicos para mejorar la eficiencia y la
adaptabilidad. En nuestro estudio, el Machine Learning se utiliza para modelar la
dinamica del sistema de mantenimiento, permitiendo una anticipacion y mitigacion
efectiva de fallos. Esto se refleja en la significativa reduccién de los costos de
mantenimiento, validando la aplicabilidad de esta teoria en la gestion del

mantenimiento industrial.

En resumen, los resultados obtenidos en nuestro estudio indican que la
implementacion del Machine Learning ha reducido significativamente los costos de
mantenimiento en la planta embotelladora, con una disminucion del 89.58%. Al
comparar estos resultados con estudios previos y teorias relacionadas, encontramos
que las mejoras observadas estan en linea con los hallazgos de otras investigaciones
y respaldadas por teorias establecidas. La alta precision en la prediccion de fallos y
la optimizacién de recursos contribuyen a una mayor eficiencia operativa y una
reduccion significativa de costos, demostrando la efectividad del Machine Learning en
la gestion del mantenimiento. Estos resultados subrayan el potencial del Machine
Learning para transformar las practicas de mantenimiento industrial, optimizando la
eficiencia y reduciendo costos operativos, lo que posiciona a la planta embotelladora
para enfrentar futuros desafios con una infraestructura de mantenimiento mas robusta

y eficiente.



V. CONCLUSIONES

Objetivo Especifico 1: Determinar de qué manera el Machine Learning mejora
los tiempos de parada de maquina en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024

Conclusién: La implementacién del Machine Learning en la planta embotelladora de
Lima resultd en una mejora significativa en la reduccion de los tiempos de parada de
maquina. Los resultados indicaron que el tiempo de parada de maquina disminuyo de
una media de 44.02 horas a 9.36 horas, representando una reduccion del 78.74%.
Esta disminucién fue estadisticamente significativa segun las pruebas t de muestras
pareadas. Ademas, el analisis estadistico descriptivo revel6 una mayor consistencia
en la eficiencia operativa tras la intervencion. Los altos valores de la Correlacion de
Pearson confirmaron la relacién lineal y directa de las mediciones Pre y Post. Las
pruebas de normalidad demostraron que los datos seguian una distribucién normal,
justificando el uso de pruebas paramétricas. Comparado con estudios previos, nuestra
investigacion mostré una mayor reduccion en los tiempos de parada, destacando la
efectividad del Machine Learning en este contexto especifico. La capacidad de
anticipar fallos y optimizar el mantenimiento mediante modelos predictivos mejoro la
eficiencia operativa y redujo los costos. Estos hallazgos subrayan el potencial del
Machine Learning para transformar las practicas de mantenimiento industrial,

optimizando los procesos y reduciendo significativamente los tiempos de inactividad.

Objetivo Especifico 2: Determinar de qué manera Machine Learning mejora la
eficiencia del mantenimiento en el area de produccion en una planta

embotelladora, Lima 2024

Conclusién: La implementacién del Machine Learning en la planta embotelladora de
Lima resultd en una mejora significativa en la eficiencia de mantenimiento. Los
resultados indicaron que la eficiencia operativa aumenté de una media de 82.19% a
96.31%, representando una mejora del 17.17%. Esta mejora fue estadisticamente
significativa segun las pruebas t de muestras pareadas. Ademas, el analisis
estadistico descriptivo reveld una mayor consistencia en la eficiencia operativa tras la
intervencién, con la desviacién estandar disminuyendo de 1.48% a 0.92%. Los altos

valores de la Correlacion de Pearson confirmaron la relacion lineal de las mediciones



Pre y Post. Las pruebas de normalidad demostraron que los datos seguian una
distribucion normal, justificando el uso de pruebas paramétricas. Comparado con
estudios previos, nuestra investigacion mostré una mayor mejora en la eficiencia de
mantenimiento, destacando la efectividad del Machine Learning en este contexto
especifico. La capacidad de anticipar fallos y optimizar el mantenimiento mediante
modelos predictivos mejord la eficiencia operativa y redujo los costos. Estos hallazgos
subrayan el potencial del Machine Learning para transformar las practicas de
mantenimiento industrial, optimizando los procesos y mejorando significativamente la

eficiencia operativa.

Objetivo Especifico 3: Determinar de qué manera Machine Learning mejora los
costos de mantenimiento en el area de produccién de una planta embotelladora,
Lima 2024

Conclusién: La implementacién de machine learning ha resultado en una significativa
reduccion de los costos operativos asociados al mantenimiento. Los costos operativos
disminuyeron de una media de $37,238.04 en el estado "Pre" a $3,880.48 en el estado
"Post". Esta reduccion es extremadamente significativa (p-valor = 4.24x10-494.24
\times 107{-49}4.24x10-49), reflejando una disminucion considerable en los gastos
relacionados con fallos inesperados y reparaciones. La capacidad del machine
learning para predecir necesidades de mantenimiento y optimizar recursos ha llevado

a una gestiéon mas econdmica y eficiente del mantenimiento.



VI. RECOMENDACIONES

Se presentan una serie de recomendaciones especificas para optimizar las

operaciones y maximizar los beneficios observados:

Primero, al gerente de soplado, para la Optimizacion de los Tiempos de Parada de
Magquina, se recomienda implementar un sistema de mantenimiento predictivo basado
en machine learning de forma integral en todas las &reas de produccion de la planta.
La reduccion significativa en los tiempos de parada de maquina sugiere que estos
sistemas son efectivos para predecir y prevenir fallos antes de que ocurran. Las
acciones a tomar son: adquirir y desplegar sensores adicionales y sistemas de
monitoreo en tiempo real para todas las maquinas criticas. Y capacitar al personal de
mantenimiento en el uso y la interpretacion de los datos generados por estos

sistemas.

Segundo, al gerente de soplado, para la Mejora de la Eficiencia del Mantenimiento,
se recomienda adoptar técnicas avanzadas de machine learning para mejorar la
planificacion y ejecucion del mantenimiento preventivo y predictivo. La mejora
significativa en la Eficiencia de mantenimiento destaca la efectividad de estos
métodos. Las acciones a tomar son: desarrollar un programa de formacion continua
para el equipo de mantenimiento en nuevas tecnologias y técnicas de machine
learning. E integrar plataformas de software que permitan una mejor gestion y analisis

de los datos de mantenimiento.

Tercero, al gerente de soplado, para la Reduccién de Costos Operativos, se
recomienda expandir el uso de machine learning para optimizar la asignacion de
recursos y reducir costos operativos. La disminucion significativa en los costos
operativos sugiere un retorno de inversidn positivo en tecnologias de machine
learning. Las acciones a tomar son: realizar una auditoria de los procesos actuales de
mantenimiento para identificar areas adicionales donde se puedan implementar
soluciones basadas en machine learning. E invertir en herramientas de analisis de
datos y machine learning que permitan un analisis detallado de los costos y su

optimizacion.



Cuarto, al gerente de soplado, para llevar a cabo la implementacion de estas
recomendaciones de manera efectiva, se sugiere el siguiente plan de accién: Primero,
realizar una evaluacion completa de las necesidades tecnoldgicas y de formacion del
personal. Segundo, invertir en tecnologias de sensores y software de machine
learning adecuados para la planta. Disefiar e implementar programas de capacitacion
especificos para el equipo de mantenimiento. Establecer métricas de rendimiento y
un sistema de monitoreo continuo para evaluar la efectividad de las nuevas

tecnologias y ajustar segun sea necesatrio.

Quinto, al gerente de soplado, para validar y generalizar los resultados obtenidos, es
recomendable replicar este estudio en otras plantas embotelladoras y en diferentes
industrias. Ademas, realizar un seguimiento a largo plazo ayudara a evaluar la
sostenibilidad de las mejoras observadas con la implementacion de machine learning.
También se sugiere investigar el impacto de diferentes algoritmos y enfoques de
machine learning en la gestion del mantenimiento para identificar las mejores

practicas y optimizar ain mas los resultados.

Finalmente, la implementacion de técnicas de machine learning ha demostrado
ser altamente efectiva en la mejora de la gestion del mantenimiento en la planta
embotelladora de Lima. Las recomendaciones anteriores estan disefiadas para
maximizar estos beneficios y asegurar una operacion mas eficiente y rentable. La
adopcion de estas tecnologias no solo optimizara las operaciones actuales, sino que
también posicionara a la planta como lider en innovacion y eficiencia en el sector

embotellador.
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ANEXOS



Tabla 17.

Matriz de operacionalizacion de variables

Titulo: Machine Learning parala gestion del mantenimiento en el &rea de produccién en una planta embotelladora, Lima 2024

reparacion de equipos, sino también
la implementacion de estrategias
proactivas que anticipan y
previenen posibles fallas antes de
gue estas ocurran.

machine learning disefiadas para
optimizar la planificacion y
prevenir fallos.

Segun Kobbacy et al. (2008),
resaltan la importancia de estos
indicadores para una evaluacion
objetiva y justificacién de mejoras
tecnolégicas en mantenimiento.

VARIABLES DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES ESCALA DE
DE ESTUDIO MEDICION
La"gestion del mantenimiento”
se mide a través de indicadores Dependiente
La "gestion del mantenimiento” clave de rendimiento (KPIs) que i Tiemoo de parada de maquina )
se define conceptualmente como el | se alinean con tres dimensiones: | Tiempo de parada P P q Continua
. L. g ., .. de maqu|na (horas) ,
conjunto de practicas y planificacion del mantenimiento, Razoén
procedimientos destinados a eficiencia del mantenimiento y
mantener y mejorar la Eficiencia de | reduccion de costos de
Variable mantenimiento, la seguridad y la mantenimiento. La mejora en la o o .
Dependiente: fiabilidad de los equipos industriales | gestién del mantenimiento se Eficiencia de mantenimiento (%) | Dependiente
Gers)tic')n el y lainfraestructura de la planta. cuantifica comparando estos Eficiencia del = [(Tiempo de Funcionamiento - | ~ . -
Mantenimiento | S€9Un Tsang (2002), la gestién del | indicadores antes y después de mantenimiento | HeMPo de Inactividad) / Tiempo )
mantenimiento no solo implica la la aplicacion de técnicas de de Funcionamiento] x 100 Razo6n

Costos de
mantenimient
0

Costos de mantenimiento
(Délares)

Dependiente
Continua

Razén

Variable
Independiente:
Maching
Learning

"machine learning" es un
subcampo de la inteligencia artificial
que se centra en el desarrollo de
algoritmos y modelos estadisticos
que permiten a los sistemas
informaticos aprender y hacer
predicciones o decisiones basadas
en datos, sin ser explicitamente
programados para cada tarea
(Jordan & Mitchell, 2015).

En este estudio, el machine
learning se aplicara para optimizar
los procesos de mantenimiento en
la planta, analizando datos
operativos y de mantenimiento
para predecir fallos y programar
intervenciones de manera
eficiente.
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Anexo 2

FICHA DE VALIDACION DE JUICIO DE EXPERTO

Nombre del instrumento Ficha de Recoleccién de datos

Sirve como una herramienta centralizada para acumular
todos los datos relevantes necesarios para alimentar y
validar los modelos de machine learning, asegurando que
toda la informacidn recogida sea coherente y completa.

Objetivo del instrumento

Nombres y apellidos
del experto

Marlon Acufia Benites

Documento de identidad 42097456
AfRos de experiencia en g

el area

Maximo Grado Académico Doctor
Nacionalidad Peruano
Institucion ucv
Cargo DOCENTE — ASESOR
Nuamero telefénico 934290481

Firma

Dr. Mdrlon Acufia Benites
DNI: 42097456
Ing. de Sistemas / Investigador

Fecha

30 de mayo del 2024
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Anexo 2

Ficha de Recoleccion de Datos
Gestion del Mantenimiento mediante Machine Learning

Categoria

Datos a Recolectar

Detalles/Indicadores

Informacién General

Fecha de recoleccion

Hora de inicio y fin

Operador responsable

Area o linea de produccion

Datos de la Maquina

Identificacion de la maquina

Cdbdigo o numero de serie

Tipo de maquina

Especificar el tipo, por ejemplo,
llenadora, etiquetadora, etc.

Implementacién de Machine
Learning

Modelo de ML utilizado

Nombre y version del modelo

Parametros clave del modelo

Parametros ajustados para la
operacion especifica

Variable Dependiente:
Eficiencia del Mantenimiento

MTTR (Tiempo medio para
reparaciones)

Duracion de cada reparacion

Tiempo en minutos

MTBF (Tiempo medio entre
fallos)

Tiempo operativo entre fallos

Tiempo en horas

Costo total de
mantenimiento

Costos asociados con cada
intervencion

Costos desglosados por
material, mano de obra, etc.

Frecuencia de fallos no
programados

Numero de fallos no
programados durante el
periodo observado

Cantidad

Datos Operativos Recogidos
por loT

Temperatura, vibraciones,
nivel de ruido, consumo de
energia

Medidas especificas de cada
sensor

Observaciones Adicionales

Descripcién de anomalias y
acciones correctivas tomadas

Detalles de cualquier evento no
estandar

Validacién de Datos

Firma del técnico y del
supervisor

Confirmacion de la exactitud y
verificacion de los datos

Instrucciones de Uso:

Llenar la ficha: Al final de cada turno o después de cada evento de mantenimiento

significativo.

Revision: Asegurarse de que todos los datos sean revisados por el técnico responsable
antes de ser firmados para garantizar la precision.
Actualizacién de parametros del modelo: Registrar cualquier cambio en los parametros




del modelo de Machine Learning que podria influir en los resultados del mantenimiento.
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Anexo 2
MATRIZ DE VALIDACION DE FICHA DE DATOS PARA LA VARIABLE DEPENDIENTE

Definicion de la variable: la Gestiéon de Mantenimiento se define como el conjunto de practicas y procedimientos
destinados a mantener y mejorar la Eficiencia de mantenimiento, la seguridad y la fiabilidad de los equipos industriales y
la infraestructura de la planta (Tsang, 2002).

S C R
u C o e
f I h |
i a e e
Dimensiones Indicadores ‘™" | Y | Obseracion
e d e a
n a n n
ci d ci ci
a a a
Tiempo de parada de maquina
Tiempo de parada de maquina 1 1 1 1
Eficiencia (%) = [(Tiempo de Funcionamiento - Tiempo de
Eficiencia Inactividad) / Tiempo de Funcionamiento] x 100 1 1 1 1
Reduccion de Costos Operativos (%) = [(Costos de Mantenimiento
Reduccion de Costos Antes - Costos de Mantenimiento Después) / Costos de 1 1 1 1
Mantenimiento Antes] x 100
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Anexo 2

FICHA DE VALIDACION DE CONTENIDO PARA UN INSTRUMENTO

INSTRUCCION: A continuacion, se le hace llegar el instrumento de recoleccion

de datos de la ficha que permitira recoger la informacion en la investigacion que

lleva por titulo: Machine Learning para la gestion del mantenimiento en el

area de produccién en una planta embotelladora, Lima 2024.

Por lo que se le solicita que tenga a bien evaluar el instrumento, haciendo, de

ser caso, las sugerencias para realizar las correcciones pertinentes. Los

criterios de validacién de contenido son:

Criterios Detalle Calificacion
El item pertenece ala dimension y
L basta para obtener la medicién de | 1: de acuerdo
Suficiencia P :
esta : en desacuerdo
El item se comprende facilmente,
. es decir, su sintactica y : de acuerdo
Claridad L .
semantica son adecuadas : en desacuerdo
Coherencia EII Ii;edr?cgggf rilstzgpélcr:ﬁgincd%n : de acuerdo
9 : en desacuerdo
La pregunta es esencial of ,.
) ) . : de acuerdo
Relevancia importante, es decir, debe ser| .’
incluido : en desacuerdo

Nota. Criterios adaptados de la propuesta de Escobar y Cuervo (2008).
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CARTA DE PRESENTACION

Seiior: Dr. Mg. Marlon Acufia Benites
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Me es muy grato comunicarme con usted para expresarle mis saludos y asi mismo,
hacer de su conocimiento que, siendo estudiante del Programa de Maestria en
Ingenieria de Sistemas con Mencion en Tecnologias de la Informacion de la Escuela
de Posgrado de la UCV, en la sede LIMA NORTE, ciclo 2024 - |, aula 1, requiero
validar los instrumentos con los cuales se recogera la informacién necesaria para
poder desarrollar mi investigaciébn y con la que sustentaré mis competencias
investigativas en la Experiencia curricular de Disefio y desarrollo del trabajo de
investigacion.

El nombre de mi Variable es: Gestién del Mantenimiento y siendo imprescindible
contar con la aprobacion de docentes especializados para poder aplicar los
instrumentos en mencion, se ha considerado conveniente recurrir a usted, ante su
connotada experiencia en temas educativos y/o investigacion educativa.

El expediente de validacién, que le hacemos llegar contiene:
- Carta de presentacion.
- Definicién conceptual de la variable.

- Matriz de validacion del instrumento.
- Ficha de validacién de juicio de experto.

Expresandole mis sentimientos de respeto y consideracion me despido de usted,
no sin antes agradecerle por la atencién que dispense a la presente.

Atentamente.

JULIO ERNESTO SANTA CRUZ VEGA
D.N.l.: 08174874
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FICHA DE VALIDACION DE JUICIO DE EXPERTO

Nombre del instrumento |Ficha de Recoleccidn de datos

Sirve como una herramienta centralizada para
acumular todos los datos relevantes necesarios para
alimentar y validar los modelos de machine learning,
asegurando que

toda la informacién recogida sea coherente y completa.

Objetivo del instrumento

Nomb lid
ombresy apellidos Luis Alberto Loayza Ramirez

del experto
Documento de identidad 19812950
Afios de experiencia en
el drea 38
Maximo Grado Académico Maestro
Nacionalidad Peruano
Institucion POLICIA NACIONAL DEL PERU
Cargo (Ultimo cargo) JEFE DEL DEPARTAMENTO DE INGENIERIA FORENSE
Numero telefénico 987732812
(
Firma

Maestro Luis Alberto Loayza Ramirez
DNI: 19812950
Ing. Quimico

Fecha 30 de mayo del 2024
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Ficha de Recoleccion de Datos
Gestion del Mantenimiento mediante Machine Learning

Categoria

Datos a Recolectar

Detalles/Indicadores

Informacién General

Fecha de recoleccion

Hora de inicio y fin

Operador responsable

Area o linea de produccion

Datos de la Maquina

Identificacion de la maquina

Cédigo o numero de serie

Tipo de maquina

Especificar el tipo, por ejemplo,
llenadora, etiquetadora, etc.

Implementacién de Machine
Learning

Modelo de ML utilizado

Nombre y version del modelo

Parametros clave del modelo

Parametros ajustados para la
operacion especifica

Variable Dependiente:
Eficiencia del Mantenimiento

MTTR (Tiempo medio para
reparaciones)

Duracion de cada reparacion

Tiempo en minutos

MTBF (Tiempo medio entre
fallos)

Tiempo operativo entre fallos

Tiempo en horas

Costo total de
mantenimiento

Costos asociados con cada
intervencion

Costos desglosados por
material, mano de obra, etc.

Frecuencia de fallos no
programados

Numero de fallos no
programados durante el
periodo observado

Cantidad

Datos Operativos Recogidos
por loT

Temperatura, vibraciones,
nivel de ruido, consumo de
energia

Medidas especificas de cada
sensor

Observaciones Adicionales

Descripcién de anomalias y
acciones correctivas tomadas

Detalles de cualquier evento no
estandar

Validacién de Datos

Firma del técnico y del
supervisor

Confirmacion de la exactitud y
verificacion de los datos

Instrucciones de Uso:

e Llenar laficha: Al final de cada turno o después de cada evento de
mantenimiento significativo.

e Revisién: Asegurarse de que todos los datos sean revisados por el técnico
responsable antes de ser firmados para garantizar la precision.

e Actualizacion de parametros del modelo: Registrar cualquier cambio en los
parametros del modelo de Machine Learning que podria influir en los
resultados del mantenimiento.
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Anexo 2
MATRIZ DE VALIDACION DE FICHA DE DATOS PARA LA VARIABLE DEPENDIENTE
Definicion de la variable: la Gestion de Mantenimiento se define como el conjunto de practicas y procedimientos destinados

a mantener y mejorar la Eficiencia de mantenimiento, la seguridad y la fiabilidad de los equipos industriales y la infraestructura
de la planta (Tsang, 2002).

S C R
u C o e
f | h I
i a e e
Dimensiones Indicadores ¢ [ ] r | vV | Observacién
e d e a
n a n n
ci d Ci Ci
a a a
Tiempo de parada de maquinal Tiempo de parada de maquina 1 1 1 1
Eficiencia (%) = [(Tiempo de Funcionamiento - Tiempo de Inactividad) /
Eficiencia Tiempo de Funcionamiento] x 100 1 1 1 1
Reduccion de Costos Operativos (%) = [(Costos de Mantenimiento Antes
Reduccion de Costos - Costos de Mantenimiento Después) / Costos de Mantenimiento Antes] x| 1 1 1 1
100
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Anexo 2
FICHA DE VALIDACION DE CONTENIDO PARA UN INSTRUMENTO

INSTRUCCION: A continuacion, se le hace llegar el instrumento de recoleccion
de datos de la ficha que permitira recoger la informacion en la investigacion que
lleva por titulo: Machine Learning para la gestion del mantenimiento en el
area de produccioén en una planta embotelladora, Lima 2024.

Por lo que se le solicita que tenga a bien evaluar el instrumento, haciendo, de
ser caso, las sugerencias para realizar las correcciones pertinentes. Los

criterios de validacién de contenido son:

Criterios Detalle Calificacion
El item pertenece ala dimension y
L basta para obtener la medicién de | 1: de acuerdo
Suficiencia P :
esta 0: en desacuerdo
El item se comprende facilmente,
. es decir, su sintactica y 1: de acuerdo
Claridad ;. :
semantica son adecuadas 0: en desacuerdo
Coherencia EII |itnedrrcg§2? rils 22Pé|?ngilcﬁzn%c:)n 1: de acuerdo
9 0: en desacuerdo
La regunta es esencial o
) . preg . 1: de acuerdo
Relevancia importante, es decir, debe ser| .’
incluido 0: en desacuerdo

Nota. Criterios adaptados de la propuesta de Escobar y Cuervo (2008).
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Anexo 2
CARTA DE PRESENTACION

Sefior: Dr. Mg. Luis Alberto Loayza Ramirez
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Me es muy grato comunicarme con usted para expresarle mis saludos y asi mismo,
hacer de su conocimiento que, siendo estudiante del Programa de Maestria en
Ingenieria de Sistemas con Mencion en Tecnologias de la Informacion de la Escuela
de Posgrado de la UCV, en la sede LIMA NORTE, ciclo 2024 - |, aula 1, requiero
validar los instrumentos con los cuales se recogerd la informacidén necesaria para
poder desarrollar mi investigacién y con la que sustentaré mis competencias
investigativas en la Experiencia curricular de Disefio y desarrollo del trabajo de
investigacion.

El nombre de mi Variable es: Gestion del Mantenimiento y siendo imprescindible
contar con la aprobacion de docentes especializados para poder aplicar los
instrumentos en mencion, se ha considerado conveniente recurrir a usted, ante su
connotada experiencia en temas educativos y/o investigacion educativa.

El expediente de validacién, que le hacemos llegar contiene:
- Carta de presentacion.
- Definicidn conceptual de la variable.

- Matriz de validacion del instrumento.
- Ficha de validacién de juicio de experto.

Expresandole mis sentimientos de respeto y consideracion me despido de usted,
no sin antes agradecerle por la atencién que dispense a la presente.

Atentamente.

JULIO ERNESTO SANTA CRUZ VEGA
D.N.l.: 08174874
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Anexo 2

DECLARACION JURADA: VALIDACION Y CONFIABILIDAD DE

INSTRUMENTOS

Apellidos y nombres Santa Cruz Vega Julio Ernesto

DNI 08174874

Codigo de estudiante 7001254981

Filial Lima Norte

Programa Maestria en Ingenieria de Sistemas con Mencion en
Tecnologias de la Informacion

Modalidad Presencial

Grupo Bl

Docente asesor Dr. Acuila Benites, Marlon Frank

Declar6 que regularizaré la presentacion de los formatos de validez (Fichas de
validacion) y confiabilidad (Base de datos de la muestra piloto y resultados) de
los instrumentos a utilizar, como maximo al término de la semana 13. De no
cumplir dentro del plazo establecido asumo la responsabilidad y tomo
conocimiento que NO podré sustentar la tesis de grado por no cumplir con
uno de los requisitos establecidos en la Guia de elaboracion de trabajos de
investigacion emitido por el Vicerrectorado de Investigacion (RCU 081-2024
VI/UCV)

Ciudad, 15 de Junio del afio 2024

DNI: 08174874 Huella digital
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Anexo 3

DECLARACION JURADA: USO DE DATOS PUBLICOS

Apellidos y nombres Santa Cruz Vega Julio Ernesto

DNI 08174874

Cdodigo de estudiante 7001254981

Campus Lima Norte

Programa Maestria en Ingenieria de Sistemas con Mencion
en
Tecnologias de la Informacién

Modalidad Presencial

Grupo Bl

Docente asesor Dr. Acuiia Benites, Marlon Frank

Declar6 que la informacion que utilizaré para el desarrollo de mi trabajo de
investigacion titulado “Machine Learning para la gestion del mantenimiento en el area
de produccién en una planta embotelladora, Lima 2024” son datos de dominio
publico; por tanto, no requiero tener la autorizacién de la institucion correspondiente.

Asumo la responsabilidad de la veracidad de lo expuesto.

Ciudad, 15 de Junio del afio 2024

/
x
Firma W
DNI: 08174874 Huella

digital
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Anexo 3

Solicitud de autorizacidon pararealizar la investigacion en una
institucion

Lima, 08 de junio de 2024
Sefior (a):
RAUL LUIS PEREZ-EGANA MONGE

CARGO: Gerente de Soplado Corporativo
NOMBRE DE LA EMPRESA: SMI — SUSTAINABLE MATERIALS & INNOVATION

Presente.-

Es grato dirigirme a usted para saludarlo(a), y a la vez manifestarle que dentro de mi
formacion académica en la experiencia curricular de investigacion del Il ciclo, se
contempla la realizacion de una investigacion con fines netamente académicos para
la obtencibn de mi grado académico, luego de la finalizacion de dichos
estudios.

En tal sentido, considerando la relevancia de su organizacion, solicito su colaboracion,
para que pueda realizar mi investigacion en su representada y obtener la informacién
necesaria para poder desarrollar la investigacion cuyo titulo se menciona a
continuacion:

“Machine Learning para la gestion del mantenimiento en el area de produccion
en una planta embotelladora, Lima 2024”.

En dicha investigacibn me comprometo a mantener en reserva el nombre o cualquier
distintivo de la empresa, salvo que, se crea a bien su socializacion.

Se adjunta la carta de autorizacion de uso de informacion en caso que se considere la
aceptacion de esta solicitud para ser llenada por el representante de la empresa.

Agradeciéndole anticipadamente por vuestro apoyo en favor de mi formacion
profesional, hago propicia la oportunidad para expresar las muestras de mi especial
consideracion.

Atentamente,

/
Y. —
Julio Ernesto Santa Cruz Vega
DNI: 08174874
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Anexo 3

AUTORIZACION DE LA ORGANIZACION PARA PUBLICAR SU
IDENTIDAD EN LOS RESULTADOS DE LAS
INVESTIGACIONES

Datos Generales

Nombre de la Organizacion: RUC: 20513320915

SMI — Sustainable Materials & Innovation

Nombre del Gerente de Operaciones Corporativo

Nombres y Apellidos DNI:
Raul Luis Pérez-Egafia Monge 07881569

Consentimiento:

De conformidad con lo establecido en el articulo 7°, literal “f del Cédigo de Etica en
Investigacion de la Universidad César Vallejo ), autorizo [X], no autorizo [ ] publicar LA
IDENTIDAD DE LA ORGANIZACION, en la cual se lleva a cabo la investigacion:

Nombre del Trabajo de Investigacion

Machine Learning para la gestion del mantenimiento en el &rea de produccion en

una planta embotelladora, Lima 2024

Nombre del Programa Académico:

Maestria en ingenieria de sistemas con mencién en tecnologias de la informacion

Autor: Nombres y Apellidos DNI:
Julio Ernesto Santa Cruz Vega 08174874

En caso de autorizarse, soy consciente que la investigacion sera alojada en el Repositorio
Institucional de la UCV, la misma que sera de acceso abierto para los usuarios y podra ser
referenciada en futuras investigaciones, dejando en claro que los derechos de propiedad

intelectual corresponden exclusivamente al autor (a) del estudio.

Lugar y Fecha: Lima, 6 de mayo de 2024

Raul Luis Pérez-Egafia Monge
Firma:

Gerente de Produccion Soplado

(*) Codigo de Etica en Investigacion de la Universidad César Vallejo-Articulo 79, literal “ f ” Para difundir o publicar los resultados de un
trabajo de investigacion es necesario mantener bajo anonimato el nombre de la institucion donde se llevé a cabo el
estudio, salvo el caso en que haya un acuerdo formal con el gerente o director de la organizacidn, para que se difunda
la identidad de la institucidn. Por ello, tanto en los proyectos de investigacion como en los informes o tesis, no se debera
incluir la denominacidn de la organizacion, pero si sera necesario describir sus caracteristicas.
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Anexo 3

DECLARACION JURADA: Autorizacion de la entidad para la ejecucion
de la investigacion

Apellidos y nombres Santa Cruz Vega Julio Ernesto

DNI 08174874

Cddigo de estudiante 7001254981

Campus Lima Norte

Programa Maestria en Ingenieria de Sistemas con Mencidn en
Tecnologias de la Informacion

Modalidad Presencial

Grupo Bl

Docente asesor Dr. Acuiia Benites, Marlon Frank

Declaro que regularizaré la presentacion de la Autorizacion de la entidad para la
ejecucion de la investigacion como maximo al término de la semana 13. De no
cumplir dentro del plazo establecido asumo la responsabilidad y tomo conocimiento
que NO podré sustentar latesis de grado por no cumplir con uno de los requisitos
establecidos en la Guia de elaboracion de trabajos de investigacion emitido por el
Vicerrectorado de Investigacion (RCU 081-2024 VI/UCV)

Ciudad, 15 de Junio del afio 2024

DNI: 08174874 Huella digital



