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Resumen

La presente investigacion se trazé como objetivo, evaluar la factibilidad de la
implementacion del machine learning para mejorar la eficiencia de la gestion de
mantenimiento de maquinas industriales, empleando una metodologia de tipo
aplicada de nivel descriptivo con disefio no experimental, considerando una
muestra de 125 maquinas industriales de la fabrica de sacos de polipropileno
Atlantica S.R.L. Entre sus resultados, demostré que con la implementacién de la
propuesta de machine learning se logrard incrementar la disponibilidad de la
maquina principal extrusora de 56% a 90%, mantenibilidad de 0,51 a 0,10,
confiabilidad de 1,96 a 9,89, mientras que la embobinadora de 62% a 85%,
mantenibilidad 0,22 a 0,04 y confiabilidad 4,65 a 23,72. Llegando a la conclusion,
qgue con la propuesta de machine learning, se tiene un VAN de S/. 320.266,991
soles, demostrandose que genera beneficios después de haber logrado cubrir todos
los costos, asimismo con un TIR de 56% siendo mayor que el costo del capital del
15%, finalmente un b/c de 2,34 afirmando que por cada sol invertido, se obtiene un
beneficio de 2,34.

Palabras clave. Machine Learning, maquinas industriales, gestion de

mantenimiento
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Abstract

The objective of this research was to evaluate the feasibility of the implementation
of machine learning to improve the efficiency of the maintenance management of
industrial machines, using an applied type methodology of descriptive level with
non-experimental design, considering a sample of 125 machines. industrials of the
polypropylene bag factory Atlantica SRL Among its results, it showed that with the
implementation of the machine learning proposal it will be possible to increase the
availability of the main extruder machine from 56% to 90%, maintainability from 0.51
to 0, 10, reliability from 1.96 to 9.89, while the winder from 62% to 85%,
maintainability 0.22 to 0.04 and reliability 4.65 to 23.72. Reaching the conclusion
that with the machine learning proposal, there is a NPV of S /. 320,266,991 soles,
showing that it generates profits after having managed to cover all costs, also with
an IRR of 56% being greater than the cost of capital of 15%, finally a b / ¢ of 2.34
stating that for each sol invested, you get a profit of 2.34.

Keywords. Machine Learning, industrial machines, maintenance management
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l. INTRODUCCION

En la actualidad, la industria 4.0, se considera como la cuarta revolucion industrial,
en la que las formas de produccién hacen uso de sistemas fisicos cibernéticos para
crear una industria mas flexible y de caracter reconfigurable, es decir la estructura
de una fabrica puede cambiar para lograr producir diferentes productos (Luna et al.,
2019)

Para Romero y Rincon (2020), manifiesta que una de las preocupaciones en la
industria, es el incremento de conexion entre maquina y la nube por la
reglamentacion de los procedimientos de la informacién, que establece parametros
de seguridad que pueden ser vulnerados por medio de mdultiples métodos de
hacking, considerando en cuenta que los datos industriales ya sean instrucciones,
métodos, datos y secretos industriales son uno de los recursos mas vitales para
muchas industrias.

El mantenimiento industrial, enfrenta un cambio y desarrollo tanto en lo econdémico
como en lo tecnoldgico, el mantenimiento bien disefiado es primordial en las
industrias, porque es genera una mayor eficiencia en su produccion, evitando paros
de equipos no deseados, mayor eficiencia en el consumo de energia (Contreras,
2020).

Los sistemas de produccion complejos, logran contar con miles de piezas y
componentes, que estan sujetos a multiples conexiones e interdependencias fisicas
y légicas los problemas de mantenimiento se complican, indicando que el enfoque
tradicional de mantenimiento no es valido. Ante ello, el nuevo paradigma de
industria 4.0 representa un cambio en la forma de produccion en las factorias
actuales y es por ello que levanta mucho interés entre académicos y profesionales
(Guerrero, y otros, 2019).

El progresivo avance tecnoldgico en los procesos en la industria, causo el
reemplazo del trabajo del hombre por equipos; donde con el pasar del tiempo
empezaron a presentar fallas, ameritando la intervencion del hombre para
arreglarla, para asi de esta manera continuar la produccion (Yali, 2021). La gestion
de machine learning, permite garantizar la integridad y continuidad de las
operaciones, asi como la seguridad de los trabajadores, reduciendo casi el 25% de

los fallos de las maquinarias, mejorando el coste de mantenimiento en al menos un



15% e incrementando la productividad en mas de un 35% reduciendo accidentes y
riesgos operacionales (Fracttal, 2021).

La presente investigacion, se desarrolld en la fabrica de sacos de polipropileno,
ubicado en Lambayeque. A través de una supervision realizada en las instalaciones
de la empresa, se determind que, en la labor diaria, existen paradas constantes en
la maquina extrusora, demostrandose que el rendimiento se encuentra en un 56%,
ocasionando a insatisfaccion de los clientes potenciales debido que presentan
quejas por la mala calidad del producto, asi como la entrega inoportuna (Atlantica,
2021).

La informacion que registra la empresa, se evidencia constantes paradas de las
magquinarias, generando una pérdida del 20% del producto terminado, siendo factor
primordial, que se pretende proponer una propuesta de gestion a partir de machine
learning para mejorar la eficiencia del mantenimiento de maquinas industriales. Por
tal razon, la investigacion respondi6 a la siguiente formulacién ¢Cémo mejora la
eficiencia de la gestibn de mantenimiento maquinas industriales con la
implementacion del Machine Learning?

A la vez se justificd, porque con la propuesta de gestion a partir de machine
learning, se pretende brindar un producto de calidad, cero defectos y en el tiempo
previsto. En lo Ambiental, debido que se evitard los procesos de mantenimiento
descontrolado, dado que las maquinarias industriales manipulan sustancias, que
suelen ser nocivas para el medio ambiente y las personas que lo utilizan. En lo
econdémico, debido que con la propuesta de gestion a partir de machine learning,
se pretendera reducir los gastos por el ineficiente control del mantenimiento.

Para brindar una solucién al problema planteado, se establece como objetivo
general, evaluar la factibilidad de la implementacion del machine learning para
mejorar la eficiencia de la gestion de mantenimiento de maquinas industriales; con
objetivos especificos, evaluar la eficiencia actual de la gestiébn de mantenimiento de
maquinas industriales para comparar posteriormente con la eficiencia estimada
implementando machine learning; elaborar la propuesta de implementacion de
machine learning para estimar la eficiencia de la gestion de mantenimiento de
maquinas industriales; evaluar el costo — beneficio de la implementacién de

machine learning para estimar la factibilidad economica.



Il. MARCO TEORICO

Yyi et al. (2021), en su articulo titulado, se traz6 como objetivo optimizar las
distribuciones de las tareas y el modelo de mantenimiento predictivo, empleando la
metodologia de tipo aplicada, con disefio no experimental. Entre sus resultados,
indicé que en la evaluacion del tiempo de ejecucion es un 0,48% mas rapido, un
5,43% mas bajo costos, asi como el uso de energia es 28,10%, siendo bajo en
comparacién con los segundos mejores resultados, para la precision de
entrenamiento y prueba del modelo de prediccion es del 95,1%, asimismo el 94,5%
respectivamente. Concluyeron, el modelo de mantenimiento se basa en la regresion
logistica, de dos clases mediante un conjunto de datos en tiempos reales, tales
como la gestién de recursos basada en algoritmo genético, que se integra con el
aprendizaje automatico para el mantenimiento predictivo en computacion de niebla.
Mohan et al. (2021), en su articulo titulado, se traz6 como objetivo predecir la averia
futura antes del enfoque de mantenimiento propuesta que se implementa en una
maquina del modelo de arena hidraulica en alta presion en una fundicion de
fabricacion, empleando una metodologia de tipo descriptivo con disefio no
experimental. Entre sus resultados, que se desglosan en minutos por mes, asi
como el niumero de averias en un mes, debido a los fendmenos que se analizaron
posterior de aplicar el enfoque propuesta, donde el sistema incremento el tiempo
medio entre fallos en un 800% y por lo tanto logré un tiempo de inactividad cero en
las industrias. Concluyeron, que las averias imprevistas en cualquier planta
industrial allanan, el camino para enormes pérdidas para la industria en términos
de produccién y beneficios.

Susto (2021), en su articulo titulado, se trazé como objetivo demostrar que
mediante el aprendizaje automatico a partir del mantenimiento predictivo se
demuestre el enfoque de varios clasificadores, empleando una metodologia de tipo
aplicada con disefio no experimental. Entre sus resultados se demostré que la
capacitacion de multiples moédulos de clasificacion con diferentes horizontes de
prediccibn para proporcionar diferentes compensaciones de rendimientos.
Concluyd, que la eficacia de la metodologia se demuestro empleando un simulado

a un problema de mantenimiento de fabricacion en semiconductores de referencia.



Ameeth y Cuerdo (2017), en su articulo titulado, se trazé como objetivo determinar
el uso de la prevision de media movil integrada autorregresiva (ARIMA) en los datos
de serie temporales recopilado de varios sensores de una maquina de corte para
predecir los posibles fallos y defectos de calidad, considerando una metodologia de
tipo descriptivo con disefio no experimental. Entre sus resultados, que con el uso
del machine learning, se demuestra un componente vital en el 10T, teniendo casos
mejorando el proceso de fabricacién en general. Concluyeron, que con el uso de
tecnologias de internet de las cosas (10T) en la fabricacién que aprovecha, los datos
de la maquina generado por distintos sensores, para aplicar varios analisis sobre
ellos para obtener informacion atil.

Paolanti (2018) se trazé6 como objetivo establecer el enfoque de aprendizaje
automética para el mantenimiento predictivo en la industria 4.0, empleando la
metodologia de tipo aplicada con disefio no experimental. Entre sus resultados, se
probé el sistema como claro ejemplo de la industria, a través del desarrollo del
andlisis del sistema de datos, empleando el enfoque de aprendizaje automatico.
Concluyé, que el monitoreo de la condicion junto con el mantenimiento predictivo
de los motores eléctricos, con otros equipos empleados por la industria, evitando
grandes pérdidas econdmicas graves resultantes de fallas inesperadas del motor.

Ruiz et al. (2019) se traz6 como objetivo establecer un modelo predictivo para el
rendimiento de maquinaria industrial, en el contexto de la industria 4.0; empleando
la metodologia de tipo aplicada. Entre sus resultados, que el modelo propuesto se
fusiona de forma iterativa, el conocimiento experto con la informacion en tiempo
real procedente de los procesos de laminacién en caliente realizados en la fabrica,
donde el modelo predictivo ha sido ajustado, con la finalidad de evaluar datos reales
de procesos 118 k, demostrando sus virtudes para impulsar la era de la industria
4.0. Concluyeron, que, con la integracién de las técnicas de vanguardia, implica una
revolucién profunda y compleja, que suele ser cambiante los procesos
programados a procesos inteligentes, que cambios los programados a procesos
inteligentes reactivos, debiendo aplicarse a fondo en diferentes niveles.

Ullah et al. (2017) se traz6 como objetivo determinar como la aplicaciéon de la
termografia infrarroja impacta en el mantenimiento predictivo de equipos en
subestaciones eléctrica mediante un enfoque de aprendizaje automatico,

empleando una metodologia de tipo aplicado, no experimental. Entre sus



resultados, se demostré el rendimiento de MLP, una precision inicial de 79,78%
incrementa el MLP, con el corte del gréafico para incrementar la precision al 84%,
donde el desarrollo de la implementacion fue exitoso para un nuevo sistema.
Concluyeron, que las imagenes térmicas se toman a través de camaras infrarrojas,
sin perturbar las operaciones de funcionamiento de las subestaciones eléctricas.
En su investigacion, Duefias et al. (2020) se trazé como objetivo analizar los casos
de éxito en la implementacién del mantenimiento a través del uso de tecnologias
de la industria 4¢.0 en empresas colombianas, considerando una metodologia
documental y cualitativa. Entre sus resultados, demostraron que dos empresas
colombianas de gran relevancia en el pais en la implementacion de tecnologias de
la industria 4.0 en los procesos de mantenimiento predictivo. Concluyeron que
determinaron de forma correcta cada variable critica del proceso, mediante la
realizacion de un andlisis dato, donde su estructuracion.

Una vez establecido los antecedentes, referidos a las variables de estudio, se
menciona las teorias relaciones, estableciendo que las maquinas industriales en
los sectores de automotriz, energética, electronica, fundicion, textileria, minera
empacados, farmacéuticas, entre otras que desarrollan sus procesos con
maquinarias industriales probadas. Este tipo de maquinarias, han ido
evolucionando al ritmo, que indica la innovacion tecnolégica, cumpliendo
parametros estandarizados, asi como las exigencias de la economia de escala,
diferenciandose de las maquinas domésticas (Gonzales, 2021). Las maquinas
industriales, se clasifican de la siguiente manera.

La maquinaria industrial liviana, que son artefactos destinados a laborar con
componentes pequefios, como es el claro ejemplo al momento de soldar, agujerear,
ademas permitira fabricar recambios especificos de las maquinarias. La maquinaria
industrial pesada, estd compuesta por los artefactos que tienen como finalidad
laborar en actividades, donde no necesita una aplicacion compleja de la fuerza
(Gonzales, 2021). A su vez, existen diferentes tipos de maquinarias industriales:
eléctricas, hidraulicas, térmicas y brazo robatico.

El Machine Learning, forma parte de la inteligencia artificial, donde la manera de
pensar da a entender, en vez de realizar alguna actividad por instinto, que se
emplea en el cerebro, al momento de considerar un cuestionamiento. Entre los

fundamentos de la metodologia, se considera el aprendizaje el error y los procesos



para el ajuste, seguido de las etapas de un proyecto de Machine Learning (Friedrich
et al., 2016).

Entre ellos, se encuentra la programacion clasica, que es el conjunto de reglas que
se encuentran disefladas por una persona, para lograr obtener respuestas que
permitan cumplir dichos procedimientos a partir de una informacion de entrada,
donde el machine learning, se encarga de generar un conjunto de reglas efectivas
que estan relacionadas a la misma de informacion de entra, con las respuestas que
uno espera, para obtener a través de aprendizajes. Las ventajas de la metodologia,
consta de una serie de reglas que se aplican a diferentes datos de entrada, para

reproducir respuestas donde se generan de forma automética (Gesing et al., 2018).

Datos Programacian
Reglas Clasi
[ST—

Datos
Reglas
Respuestas

Figura 1. Programacion clasica frente al Machine Learning

—— Respuestas

(Gesing et al., 2018)

Por otra parte, el error y los problemas de ajuste, se cuentan con la precision con
la capacidad de generalizar el aspecto clave, en la hora de realizar un modelo de
Machine Learning, donde es imposible conseguir un modelo que esté libre de
errores, pero completo (Friedrich et al., 2016).

Lo referido a las etapas en un proyecto de Machine Learning, se encuentra
relacionado a principios basicos, que concierne al procedimiento que brinda una
solucion a los problemas reales. Un proyecto de Machine Learning, no se centra
solo en seleccionar un modelo para posterior ser entrenado, sino mas bien como
todo proyecto, cuenta con una serie de tapas, que les permite el incremento de sus

probabilidades de éxito (Friedrich et al., 2016). En la siguiente figura, se describen

las etapas genéricas:
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Figura 2. Etapas genéricas para realizar un Proyecto de Machine Learning
Fuente. (Friedrich et al., 2016)

La primera etapa, consta en entender el problema que se pretende resolver, debido
qgue la mayoria de las decisiones tomadas a lo largo del proyecto, dependiendo de
lo que se haya comprendido. La segunda etapa, se refiere a la cantidad, asi como
el tipo de informacion, donde la calidad de informacién que se alimenta la maquina,
teniendo un impacto directo en el funcionamiento del modelo. La tercera etapa, se
procesa la informacion que cumple la funcién de visualizar, para analizar cuales
son las variables mas representativas (Friedrich et al., 2016).

La cuarta etapa, se establece el modelo que mas se ajusta al problema, regresion
lineal, &rboles de decision, red neuronal, k-vecinos mas cercanos. La quinta etapa,
consta del entrenamiento del modelo, que a través de la informacion se ajusta a los
pardmetros de forma automatica por el algoritmo seleccionado a medida, que se
entrena el modelo. En la sexta etapa, se verifica la precision del modelo, mediante
la introduccion de la informacion de test (Friedrich et al., 2016).

En la séptima etapa, logra ser la unién entre la simulacién con el mundo actual,
haciendo referencia la implementacion de un modelo en un sistema real, con el que
se pretende comunicar. La Ultima etapa, se refiere en monitorizacién de los
resultados, que asegura el modelo aporte un alto valor predictivo, como es de
importancia que se cumpla con los objetivos marcados en la primera etapa
(Friedrich et al., 2016).

La gestién del mantenimiento, es primordial para garantizar la continuidad del
trabajo productivo evitando interrupciones del programa debido a fallas de la
maquina (Garcia, 2013). EI mantenimiento, asi como todas las actividades son
necesarias para mantener las maquinas e instalaciones en condiciones adecuadas
gue logren las funciones establecidas que mejoran la produccién, asi como buscan
la correcta disponibilidad y confiabilidad de los equipos (Amendola, 2012).

El mantenimiento, optimiza la disponibilidad de las maquinarias, con el objetivo de
reducir los costos incurridos en las paradas de produccién, que son ocasionadas
por la deficiencia del mantenimiento de las maquinarias, a través de la ejecucion de
una determinada cantidad de mantenimiento en el momento establecido (Garcia,
2013).



Los tipos de mantenimientos, tales como el rutinario, que carga la responsabilidad
en el propio personal que opera las maquinarias, estableciendo la relacion sobre
los mantenimientos correctivos generados de muy facil resolucién, mientras que el
preventivo es de nivel basico. EI mantenimiento preventivo, desarrolla
supervisiones periddica sobre las maquinarias, considerando que en todas las
partes de un mecanismo se desgastan de manera desigual (Garcia, 2016).

La disponibilidad, es el tiempo medio entre fallas (TPEF) y los intervalos de falla
deben calcularse para que la maquina esté en buenas condiciones, se use durante
el tiempo requerido y para estimar los calculos de disponibilidad. Reparacion
(TPPR). El tiempo medio entre fallas es el tiempo transcurrido desde el inicio de la
maquina hasta que ocurre una falla. A mayor resultado, mayor indice de
disponibilidad del dispositivo (Sanchez, 2017). La siguiente formula se utiliza para
calcular el TPEF

TPEF = Z TEF (HoraS)
N°fallas \fallas
El TPPR, el tiempo promedio para reparar
TPPR = z TPR (HoraS)
N°fallas \fallas

En el calculo de la disponibilidad, se emplea la siguiente

) . Tiempo promedio entre fallas PEF
Disponibilidad = — - - - —X100%
Tiempo promedio entre fallas + tiemo promedio para reparacion

La confiabilidad se refiere a la posibilidad de que el equipo realice sus funciones
requeridas sin fallas durante un cierto periodo de operacién en condiciones
ambientales. Al calcular la confiabilidad se utiliza el tiempo medio entre fallas de

cada dispositivo a analizar (Sanchez, 2017). La férmula es la siguiente:

1
Tiempo promedio entre fallas

Confiabilidad =

La mantenibilidad se considera la capacidad del equipo para ser reparado dentro
del tiempo especificado después de la falla y volver al funcionamiento normal
(Sanchez, 2017). La preocupacion es que cuanto menos tiempo dedique a trabajos
de mantenimiento y reparacion, mayor sera el nivel de mantenimiento. La formula

es:



o Tiempo total de mantenimiento
Mantenibilidad =

Numero de reparaciones

Analisis de criticidad, permite identificar los activos de una instalacion sobre los
cuales es necesario y vale la pena dirigir nuestros recursos humanos, econémicos
y tecnoldgicos. Es necesario, tomar en cuenta criterios de flexibilidad operacional,
impacto a la producciéon, costos de mantenimiento, impacto a la seguridad y
frecuencia de falla (Mejia, 2017). Ante ello, se considera los factores ponderados
para el analisis de criticidad, donde:

Frecuencia de falla, frecuente 4, promedio 3, bueno 2; Impacto a la produccion,
pérdidas de produccién superiores al 75% (10), pérdidas de produccion entre el
50% y el 74% (7), pérdidas de produccion entre el 25% y 49% (5), pérdidas de
produccion entre el 10% y el 24% (3), pérdidas de produccién menor al 10% (1).
Flexibilidad operacional, no cuenta con reserva para cubrir la produccién (4), cuenta
con reserva para cubrir la produccion (2), cuenta con unidades de reserva en linea
(1). Costo de mantenimiento, costos de reparacion, materiales y mano de obra
superiores a 3000 (2), costos de reparacion, materiales y mano de obra entre 1 a
3000 (1). Impacto a seguridad y medio ambiente, riesgo alto de pérdida de la vida
(8), riesgo medio de pérdida de la vida (6), riesgo minimo (3) no existe ningun riesgo
(1) (Mejia, 2017).

A lavez, el nimero de prioridad de riesgo, es el riesgo que se prioriza la evaluacién
de acciones preventivas disminuyen el impacto de los defectos identificados, donde
el valor del riesgo se obtiene mediante la evaluacion y ponderacion de la severidad,
la ocurrencia y detectabilidad, conforme con el tipo de fallas que existen en el
proceso (Socconini, 2018). La severidad, es el nivel que ocasiona el efecto del
modo de falla con respecto a los materiales y equipos dentro del proceso, en lo cual
el efecto extremo (10), critico (9), muy alto (8), alto (7), moderado (6), bajo (5), muy
bajo (4), menor (3), significativamente menor (2) y ninguno (1) (Meneses, 2016)..
La Ocurrencia, numero de veces en que se repiten las fallas en el proceso, este
valor es obtenido de acuerdo a la frecuencia, en que se presentan y son
identificadas. Muy alto (10 - 9), Alto (8 — 7), moderado (6 — 5), (bimensualmente)
4, bajo (3 — 2), remoto (1) (Meneses, 2016).



Il METODOLOGIA
3.1. Tipoy disefo de investigacion
La presente investigacion es de tipo aplicada, debido que con la teoria referencia
sobre Machine Learning, permitié desarrollar una gestion para la mejora de la
eficiencia del mantenimiento de maquinas industriales.
Es de nivel explicativo, por lo que se proponen someter a prueba una relacion
causal entre variables (Ansolabehere, y otros, 2018). Esta investigacion, se
describio las causas de la deficiente gestion de mantenimiento de las maquinas
industriales en un fabrica de sacos de polipropileno que a través de Machine
Learning se pretende mejorar la disponibilidad, mantenibilidad y confiabilidad.
Respecto es de enfoque cuantitativo, porque se efectué la recoleccién de
informacion, con el fin de responder los cuestionamientos de la investigacion, que,
mediante el analisis estadistico, se comprobd la hipétesis de la investigacion (Arias,
2012). Esta investigacién, se demostré que con la gestion a partir de Machine
Learning, mejora la eficiencia del mantenimiento de maquinas industriales.
Ademas, es de disefio pre experimental, es aquel en el cual se manipula la variable
independiente para producir algun efecto sobre otra variable y donde los individuos
entre los que se realiza la medicién son elegidos de forma aleatoria (Ansolabehere,
y otros, 2018), dado que se inicio realizando la recopilacién de informacion de de
las maquinarias industriales de la fabrica de sacos, lo cual permiti6 identificar
aguellos factores que influyen en la disponibilidad, confiabilidad, mantenibilidad,
donde servirdn como referencia para elaborar la propuesta de gestién a partir de
Machine Learning. La presente investigacion, tiene una dimension transversal,
debido que la informacién de las variables, se relacionan para analizar durante un
periodo determinado (Hernandez et al, 2016). EIl disefio, sigue el siguiente
esquema:

01X02
Donde: X, variable independiente; O1, medicién pre experimental de la variable
independiente; O2, medicidn post experimental
3.2. Variables y operacionalizacion

Variable independiente. Machine Learning
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Conjunto de operaciones con el objetivo de garantizar la continuidad de la actividad

operativa, evitando atrasos en el proceso por averias de maquinas y equipos

(Gonzales, 2019).

Para Lawson et al. (2019) sostuvo que el aprendizaje automatico, es una sub

disciplina de la inteligencia artificial, que intenta emular como un cerebro humano

comprende e interactia con el mundo.

El Machine Learning, se emplea para predecir un resultado, que es necesario

analizarlo, para observar si los valores que produce durante el entrenamiento se

comparan con algunos valores objetivos, de este modo el aprendiz recibe

retroalimentacion (Amendola, 2012).

La definicion operacional, el machine Learning, tendrd que demostrarse que tan

fiable, compatible es, asimismo su tiempo de ejecucién. Los indicadores, referente

al machine learning, se encuentra fiabilidad, compatibilidad y el tiempo de

ejecucion.

Variable dependiente. Gestion del mantenimiento

Es la capacidad de lograr los objetivos y metas programadas con los recursos

disponibles en un tiempo predeterminado (Hoyos, 2020).

La gestion de mantenimiento, evallUa el estado inicial en el que se encuentra dicha

area, con el propésito de analizar los cambios favorables o no, donde la medicion

se debe realizar mediante indicadores (Camison et al., 2016).

Por otra parte, es el proceso de mantenimiento de los activos y recursos de una

empresa que tiene como principales objetivos controlar los costos, los tiempos, los

recursos y asegurar el cumplimiento de la normativa (Sanchéz, 2017)

La definicion operacional, se tiene que la gestibn del mantenimiento de las

magquinarias industriales, se evaluo la confiabilidad, disponibilidad y mantenibilidad.
1

Confiabilidad =
4 Tiempo promedio entre fallas
o Tiempo total de mantenimiento
Mantenibilidad = v -
Numero de reparaciones
Disponibilidad

Tiempo promedio entre fallas PEF
X100%

" Tiempo promedio entre fallas + tiemo promedio para reparacién

Matriz de operacionalizacion (Ver Anexo 01).
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3.3. Poblacién, muestray muestreo

La poblacién de una investigacion, se considerd un grupo de sucesos limitados,
accesible y definidos que conforman la parte relativa, para elegir la muestra, donde
se realice una serie de criterios preestablecidos (Gomez y otros, 2016). En este
caso, como parte de la poblacion se consider6 a las 125 maquinas industriales de

la fabrica de sacos de polipropileno Atlantica S.R.L.

Tabla 1. Total de maquinarias

Area Total
Extrusora 3
Bobinadora 4
Multifilamento 1
Telares Circulares 77
Telar Plano 1
Impresion 3
Laminacion 1
Conversion 7
Bastas 14
Enrolladora 1
Reciclado 2
Prensa 2
Chiller 3
Compresor Aire 2
Ablandador 1
Maquina De Clises 1
Montacarga 1
Torno Lineal 1
Total 125

Fuente. Elaboracion propia

La muestra, es una fraccion de la poblacidén en la que se realiza la investigacion,
existiendo una serie de sucesos, que consigue la cantidad de los componentes
(Lopez, 2017). En la presente investigacion, se consideré como muestra a toda la
poblacion por ser minima, donde es un total de 125 maquinas industriales de la
fabrica de sacos de polipropileno Atlantica S.R.L.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Las técnicas de la recoleccion de datos, para la presente investigacion, estuvieron
conformadas por el analisis documental, tales como reporte de los distintos tipos
de mantenimiento preventivo y correctivo de las maquinarias. Ademas, la
observacion que se considerd es la accion de visualizar todo el recorrido del

proceso productivo con la finalidad de identificar los problemas.
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Entre los instrumentos de recoleccidn de informacién, se empled la ficha de registro,
registro establecido para poder analizar la informacion obtenida por la empresa.
Ademas, se empled, la guia de observacién, que es aquel registro abierto donde se
anot6 puntos considerables, desde el inicio hasta el término de la produccion.

3.5. Procedimientos

En la presente investigacion, se empled el siguiente procedimiento, donde se
presentd una carta de aceptacion en las instalaciones de la fabrica de sacos.
Posterior fue aceptado por parte de la jefatura de mantenimiento, recién se realizé
un analisis de la eficiencia actual del mantenimiento, midiendo los indicadores de
la disponibilidad, confiabilidad y mantenibilidad de la maquinaria, con la finalidad de
mapear los indicadores, para asi proponer una gestion a partir de Machine
Learning, posterior estimar que tan eficiente sera el mantenimiento.

3.6. Meétodos de analisis de datos

El método de analisis de datos, que se empled para la investigacion es el analisis
descriptivo, es decir se logré ingresar la informacién obtenida al programa Microsoft
Excel, a su vez se empleo el software estadistico SPSS 22, con la finalidad que se
establezcan las frecuencias, tabulaciones graficas, permitiendo comprender la
informacion arrojada para el cumplimiento de las variables.

3.7. Aspectos éticos

Los aspectos éticos, considerados para la recoleccion de informacion, fue
necesario solicitar la autorizacibn en la empresa, para asi garantizar la
transparencia en el desarrollo de los objetivos. Se respeto, la confiabilidad de la
informacion brindada de la fbrica de sacos, de ser necesario y/o requerido por los
administrativos.

En lo que respecta, a los autores referenciados se respeté la autoria, citando a cada
uno de ellos, sin incurrir en plagio, del mismo modo fue sometido al software anti
plagio Turnitin. El procedimiento de la recoleccién de la informacién, se desarrollé
atendiendo los principios éticos del autor, el cual se reflejé Unicamente la realidad
observada, sin alterar para asi garantizar que el trabajo sea original, permitiendo
gue sea de gran utilidad para una nueva fuente de informacion.

El desarrollo de la investigacion, se realiz6 con el estricto sentido de proteccién de
la informacion confiada por parte de la fabrica de sacos, utilizado para unico fin de

esta investigacion, sin fomentar la divulgacion para otros intereses.
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V.
4.1.

RESULTADOS

Evaluacion de la gestion del mantenimiento de las maquinas industriales

Con el propésito de realizar la evaluacion de la gestién del mantenimiento de las maquinas industriales, se empled el analisis de

criticidad para las maquinas, donde se considero los esfuerzos y recursos con el fin de mejorar su disponibilidad. Para lo cual se

considerd, el fundamento teérico de Mejia (2017) que establece criterios para el andlisis de criticidad de las maquinarias, tales

como riesgo de lesion, el impacto de la produccion, frecuencias de fallas, impacto ambiental, mientras que la importancia que es

la ponderacion.

Tabla 2. Andlisis de criticidad de las maquinaria

RIESGO | |\iporTANCIA | MPACTO EN FRECUENCIA IMPACTO PcléTTTl/?:JlEDES
ITEM| AREA Cl\;:’f('?ﬁ?@i:f LEES)IIEON PRODIL_JéCION 'MPOR(BANC'A DE FALLAS 'MPOR(IT)ANC'A AMBIENTAL 'MPOR(-IF)ANC'A PONDERADO
m (FF) ) (RL*1)+
(RL) (IP) (IP*1)+(EF*1)+(1A*1)

1 EL -800 5 0.4 3 0.3 3 0.2 2 0.1 3.7
2 Extrusora EY - 1500 5 0.4 4 0.3 4 0.2 3 0.1 4.3
3 ES - 1400 5 0.4 3 0.3 3 0.2 3 0.1 3.8
4 EL-BA-LS200HS 4 0.4 4 0.3 4 0.2 2 0.1 3.8
5 Bobinadora EL-BM 5 0.4 5 0.3 3 0.2 3 0.1 4.4
6 EY-BA 5 0.4 4 0.3 2 0.2 3 0.1 3.9
7 ES-BA-SF200XE 4 0.4 4 0.3 4 0.2 2 0.1 3.8
8 Multifilamento ML40/4-01 2 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 2.3
9 TSA6-01 5 0.4 4 0.3 4 0.2 3 0.1 4.3
10 TSA6-02 3 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 2.7
11 TSA6-03 4 0.4 3 0.3 3 0.2 1 0.1 3.2
12 TSA6-04 3 0.4 4 0.3 2 0.2 3 0.1 3.1
13 Telares TSAG6-05 4 0.4 2 0.3 3 0.2 2 0.1 3

| Telares TSAG-06 2 04 3 03 2 02 3 01 32
15 TSA6-07 2 0.4 2 0.3 3 0.2 2 0.1 2.2
16 TSA6-08 3 0.4 2 0.3 3 0.2 2 0.1 2.6
17 TSA6-09 3 0.4 4 0.3 2 0.2 3 0.1 3.1
18 TSA6-10 3 0.4 1 0.3 2 0.2 2 0.1 2.1
19 TSA6-11 4 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 2.8
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RIESGO

IMPACTO EN

PUNTAJE DE

IMPORTANCIA FRECUENCIA IMPACTO CRITICIDAD
ITEM AREA ?\;DEQ'(S?NDAER:? LEQIEON PRODIL_JéCION 'MPOR(IT)ANC'A DE FALLAS 'MPOR(IT)ANC'A AMBIENTAL 'MPOR(IT)ANC'A PONDERADO
0) (FF) (1A) (RL*I)+
(RL) (IP) (IP*D+FEF*D+(IA*])
20 TSA6-12 3 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 2.4
21 TSA6-13 4 0.4 3 0.3 3 0.2 2 0.1 3.3
22 TSA6-14 4 0.4 3 0.3 3 0.2 2 0.1 3.3
23 TSA6-15 3 0.4 3 0.3 2 0.2 3 0.1 2.8
24 TSA6-16 2 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 2
25 TSA6-17 3 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 2.3
26 TSA6-18 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
27 TSA6-19 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
28 TSA6-20 4 0.4 4 0.3 2 0.2 1 0.1 3.3
29 TLLSL6-01 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
30 TLLSL6-02 3 0.4 2 0.3 3 0.2 1 0.1 2.5
31 TLLSL6-03 4 0.4 2 0.3 3 0.2 1 0.1 2.9
32 TLLSL6-04 5 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 3.4
33 TLLSL6-05 4 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 3
34 TLLSL6-06 4 0.4 2 0.3 3 0.2 1 0.1 2.9
35 TLLSL6-07 3 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.4
36 TLLSL6-08 4 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 3.1
37 TYSBY800-65-01 3 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 2.7
38 TYSBY800-6S-02 3 0.4 2 0.3 2 0.2 3 0.1 2.5
39 TYSBY800-6S-03 2 0.4 4 0.3 2 0.2 2 0.1 2.6
40 TYSBY800-6S-04 3 0.4 4 0.3 2 0.2 2 0.1 3
41 TYSBY800-6S-05 3 0.4 3 0.3 1 0.2 3 0.1 2.6
42 TYSBY800-65-06 3 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 2.2
43 TYSBY800-6S-07 2 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.2
44 TYSBY800-65-08 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
45 TYSBY800-6S-09 2 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.2
46 TYSBY800-6S-10 2 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.8
47 TYSBY800-6S-11 2 0.4 4 0.3 2 0.2 1 0.1 2.5
48 TYSBY800-6S-12 3 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 2.3
49 TYSBY800-6S-13 3 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 2.3
50 TYSBY800-6S-14 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
51 TYSBY800-6S-15 3 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.4
52 TYSBY800-6S-16 3 0.4 3 0.3 1 0.2 2 0.1 2.5
53 TYSBY800-6S-17 2 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.8
54 TYSBY800-6S-18 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
55 TYSBY800-6S-19 2 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2

15



PUNTAJE DE

RIESGO | |\iporTANCIA | MPACTO EN FRECUENCIA IMPACTO CRITICIDAD
ITEM|  AREA C,\;)'EQ'(EJ?N%ER:;\A LEQIEON PRODIL_JéCION 'MPOR(IT)ANC'A DE FALLAS 'MPOR(IT)ANC'A AMBIENTAL 'MPOR(IT)ANC'A PONDERADO
0 (FF) (1A) (RL*1)+
RL) (IP) (IP*1)+(FE*1)+(1A*1)

56 TYSBY800-6S-20 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
57 TSL4-01 1 0.4 4 0.3 1 0.2 2 0.1 2

58 TSL4-02 2 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.2
59 TLL4-01 3 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 2.7
60 TLL4-02 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
61 TLL4-03 3 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.4
62 TLL4-04 3 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.1
63 TLL4-05 4 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 2.6
64 TLL4-06 2 0.4 4 0.3 2 0.2 2 0.1 2.6
65 TLNV-01 5 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.9
66 TLL4-05 6 0.4 3 0.3 2 0.2 2 0.1 3.9
67 TLL4-06 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
68 TLL4-07 3 0.4 4 0.3 2 0.2 2 0.1 3

69 TLL4-08 2 0.4 2 0.3 3 0.2 2 0.1 2.2
70 TLL4-09 4 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.5
71 TLL4-10 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
72 TLL4-11 3 0.4 3 0.3 1 0.2 2 0.1 2.5
73 TLL4-12 4 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 2.7
74 TLL4-13 2 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.8
75 TLL4-14 3 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 2.4
76 TLL4-15 4 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.8
77 TLL4-16 5 0.4 2 0.3 4 0.2 2 0.1 3.6
78 TYLLSL620-1.5M-01 3 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.1
79 TYLLSL620-1.5M-02 6 0.4 1 0.3 2 0.2 1 0.1 3.2
80 TYSSL8-2M-01 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
81 TYSSL8-2M-02 1 0.4 1 0.3 1 0.2 1 0.1 1

82 TYYSBY2.2M-6S-01 2 0.4 1 0.3 2 0.2 1 0.1 1.6
83 TYYSBY2.2M-6S-02 3 0.4 2 0.3 3 0.2 1 0.1 2.5
84 TYCH-3M-01 4 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 3

85 TYCH-3M-02 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
86 Telar plano TM-01 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
87 IFMSBY3-1.2M-01 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
88 Impresion IFANRP-8C-01 1 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.5
89 1 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.4
90 Laminacién 1 0.4 1 0.3 1 0.2 1 0.1 1
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PUNTAJE DE

RIESGO IMPACTO EN
IMPORTANCIA FRECUENCIA IMPACTO CRITICIDAD
CODIGO DE LA DE LA IMPORTANCIA IMPORTANCIA IMPORTANCIA
ITEM AREA MAQUINARIA LESION PRODUCCION 0 DE FALLAS 0 AMBIENTAL 0 PONDE*RADO
(RL) o (IP) Fh) A (IP*1) ((Flill_: I|))+(|A 1)
*|)+ *])+ *

91 CABCS-2002-1.6M-01 1 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 15
92 CABCS-2002-1.4M-02 1 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.4
93 CABCS-2002-1.4M-03 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
94 | Conversion | CABCS-2012-1.4M-04 3 04 3 0.3 1 0.2 2 0.1 25
95 CASGSM-1.5M-01 3 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.1
9% CONVERTEX 2 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 2

97 SLITEX 3 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 2.1
98 MCN-DN-2HS-1 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
99 MCN-DN-2HS-2 3 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.4
100 MCN-DN-2HS-3 2 0.4 1 0.3 2 0.2 1 0.1 1.6
101 MCN-DN-2HS-4 2 0.4 1 0.3 2 0.2 1 0.1 1.6
102 MCN-DN-2HS-5 1 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 15
103 MCN-DN-2HS-6 2 0.4 1 0.3 3 0.2 1 0.1 1.8
104 Bastas MCN-DN-2HS-7 2 0.4 1 0.3 2 0.2 1 0.1 1.6
105 MCN-DN-2HS-8 3 0.4 1 0.3 2 0.2 2 0.1 2.1
106 MCN-DN-2HS-9 1 0.4 2 0.3 1 0.2 3 0.1 15
107 MCN-DN-DKN- 3BP-10 1 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 15
108 MCN-DN-DKN- 3BP-11 1 0.4 1 0.3 2 0.2 2 0.1 1.3
109 MCN-DN-DKN- 3BP-12 2 04 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
110 MCN-DN-2HS-9 3 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2.4
111 MCN-DN-2HS-9 2 0.4 1 0.3 1 0.2 1 0.1 1.4
112 | Enrolladora EM-01 2 0.4 2 0.3 2 0.2 2 0.1 2

113 Ceciclado PY-01 1 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 15
114 MT-01 2 0.4 2 0.3 1 0.2 1 0.1 1.7
115 orena PHCH-01 3 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 2.2
116 PHP-02 3 0.4 3 0.3 2 0.2 1 0.1 2.6
117 CHC-30RAP-060-01 2 0.4 2 0.3 3 0.2 1 0.1 2.1
118 Chiller CHHB-25TR-01 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
119 CHPCH900S-01 2 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 1.9
120 _ CTC-L55-01 2 0.4 2 0.3 1 0.2 2 0.1 1.8

Compresor aire

121 CTI-UP6-40-01 3 0.4 2 0.3 2 0.2 1 0.1 2.3
122 Ablandador AA -01 2 0.4 2 0.3 3 0.2 3 0.1 2.3
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PUNTAJE DE
RIESGO IMPACTO EN
IMPORTANCIA FRECUENCIA IMPACTO CRITICIDAD
CODIGO DE LA DE LA IMPORTANCIA IMPORTANCIA IMPORTANCIA
ITEM AREA MAQUINARIA LESION PRODUCCION ) DE FALLAS o) AMBIENTAL ) PONDE*RADO
"L 0) P (FF) (IA) (RL*1)+
(IP*1)+(FF*1)+(1A*1)

123 | Meddina e 3 0.4 3 03 1 0.2 1 0.1 2.4
124_|  Almacen MCAT-GP2.5T-01 2 0.4 1 03 1 0.2 1 0.1 1.4
125 | Mantenimiento TP.1.5M - 01 3 0.4 3 0.3 1 0.2 1 0.1 24

Fuente. Elaboracién propia
Una vez realizado el analisis de criticidad por cada maquina, se promedia el total del puntaje de criticidad ponderado, por la

cantidad de maquinarias por areas, resaltdndose si no aplicamos un correcto mantenimiento en dichas maquinarias, esto puede

ocasionar graves accidentes, paras de produccion, asi como altos costos de mantenimiento correctivo. Ante ello, se representa

un resumen por areas (Tabla 3).
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Tabla 3. Promedio de analisis de criticidad por areas

Area Puntaje de criticidad
Ponderado

Bobinadora 3.98
Extrusora 3.93
Telar plano 2.60
Telares circulares 2.53
Prensa 2.40
Méaquina de Clises 2.40
Mantenimiento 2.40
Ablandador 2.30
Multiflamento 2.30
Compresor de aire 2.05
Enrolladora 2.00
Chiller 1.97
Conversion. 1.90
Bastas 1.72
Reciclado 1.60
Impresion 1.40
Almacén 1.40
Total 38.88

Fuente. Elaboracion propia
El resumen de andlisis de criticidad por las areas de produccion de la empresa, se
tiene que en el proceso de investigacion, se centrara en las areas de Bobinadora
(4 maquinas), Extrusora (3 maquinas), Telar Plano (1 maquina)y Telares Circulares

(77 méquina).
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En el andlisis de modo y efecto de fallas del area de extrusiéon y bobinado, se realizé tomando el fundamento tedrico de Meneses

(2016) que establece, que se debe realizar en base de los niveles de severidad, ocurrencia y detectabilidad, para asi encontrar

el nivel potencial de riesgo que es la multiplicacion de dichos factores.

Tabla 4. Andlisis de modo y efecto de fallas del area de extrusiéon y bobinado

PR- AMEF -01 Proceso: Extrusién y bobinado Encargado Dagner Rojas Bances
CONDICIONES EXISTENTES
Etapa del ote'\rlllgi(il(l)gs de Efecto potencial Severidad Causas potenciales de las Ocurrencia Control actual del Detectabilidad | NPR | Acciones recomendadas
proceso p fallas de lafalla fallas proceso
Desconocimiento del operador S,e t!ene _espeplflcauon Dar . a conocer la
- técnica disponible, pero especificacion técnica,
de extrusion 8 10 ; S
e . los  operadores lo brindando la capacitacion
especificaciones establecidas.
desconocen. adecuada a los operadores.
Se inspecciona la
Dosificacion Deficiente regulacion 6 calidad de dosificacién, 1
. Color de cinta no material. antes de iniciar el
inadecuada de la . 5
. . requerido proceso.
D del Materia Prima Proorama de
n?:tcea:irga ririaa Carece de calibracion la balanza Mar?tenimiento
: p para el pesado de la materia 3 . - Y 1
e insumos en ’ calibracion de equipos
prima e
la tolda de medicioén.
dosificadora. Falta de stock de materia prima 3 g;aop::cl)(rte diario  de 4
Carece de inspeccion de .
materia prima  por 5 Controles establgmdos 2
. en el Plan de Calidad.
Materia prima Aguijeros en la control de calidad.
ria p gujero: 7 Condiciones inadecuadas del Inspeccion  inopinada
himeda lamina . . : 3 . 2
almacén de Materia Prima de calidad.
Falta de inspeccién del operador 6 Capacitacion al puesto 8 Disefiar un programa de
de extrusién en que laboran. capacitacion.
Desconocimiento del indice de
Inadecuado fluidez (Cantidad de material 8 Controles establecidos 6 Mejorar la produccion de
L Jecu gue fluye mediante el orificio de en el plan de calidad. valores de indice de fluidez.
Extrusion de la | pardmetros de :
S PR un dado capilar).
materia prima | maquina S I ——— I
ara la (Temperatura de Materia prima no Fa ta de estandarizaciéon de_e 0s ’ o
pare . ) fundida 7 perfiles de temprano (Tornillo y No cuenta con algun Establecer por maquina,
obtencién de la | tornillo, filtro, . 9 8 PSR
. correctamente. filtro), referente al control. especificacion técnica.
mezcla velocidad, )
. . fluidez.
fundida. amperaje del —
Desconocimiento de las partes o
motor). S Capacitacion en las
principales motor, 9 : 7
. labores que realiza.
reductora, tornillo, bomba de
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fusion, etc) 'y limpieza
adecuada.

Desconocimiento del panel de

Capacitacion en las

control para asegurar un mayor - 8
. : labores que realiza.
monitoreo del sistema.
Enumerar las
actividades del Enumerar las actividades del
Desconocimiento del estado del mantenimiento 1 mantenimiento  preventivo,
tornillo extrusor. preventivo, identificando los repuestos
identificando los criticos.
repuestos criticos.
Falta de mantenimiento No cumple las
preventivo del tornillo de actividades 7 294
extrusion, caja del motor y caja programadas de
reductora. mantenimiento.
Corte de energia eléctrica 5:2?]2? i:lel gcr?r\ilce:dor 5 225
Falla del sistema Caida de linea Identific?acién durant.e el
de las extrusoras ) Desgaste de las partes L
- h mantenimiento 2 126
primordiales. :
preventivo
Temperatura  de Falta de estandarizaciéon de los Establecer cada maquina
cabe’;al perfiles de temperatura No existe 10 una especificacién técnica
. (Cabeza), segun el indicador de de perfiles de temperatura vs
inadecuado. . d . N .
fluidez del polipropileno. indicador de fluidez.
Paso de _ la Desconot_:llmlento del operador Capacitacién en el
mezcla fundida . de extrusion sobre el proceso de . 9
Denier no i puesto de trabajo.
por el cabezal y requerido calizacion del cabezal.
obtencién de la | Calibracion q Zonas no identificadas del En el cabezal esta 6
lamina inadecuada  del cabezal. escrito con plumén
cabezal Herramienta inadecuada para la No existe Check List de 5 160 Elaborar Check List de
calibracion. Herramientas herramientas
Limpieza inadecuada del Capacitacion en el 8
cabezal. puesto de trabajo.
Parametro de - Se tiene disponible en Colocar la especificacion
maquina Falta de conocimiento sobre los la red pero los |10 técnica en el panel del
inadecuado parametros de maquina.. operadores no logran operador.
Enfriamiento y Lamina con agua Desconocimiento del
secado de la Inadecuada (Cinta deformada) funcionamiento  del sistema No existe 10 Incluir el tema en el

lamina

limpieza de tubos

sopladores y principales
rodillo calandria. Desconocimiento de la correcta Capacitacion en el
limpieza. puesto de trabajo.

calandria 'y  sus partes

Programa de mejora.

Corte de la
lamina en
cintas

Equipo de corte
inadecuado

Ancho de cinta
fuera de
especificacion.

Desconocimiento del operador
de extrusion sobre los equipos
de corte inicial a utilizar segin el

Se tiene especificacion
técnica disponible en la
red, pero los

Colocar la especificacién
técnica en el panel del
operador.
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tipo de cinta, previamente

operadores no pueden

establecidas. acceder
Carece de conocimiento del
estado 6ptimo de las cuchillas Check List 10
Mal estado de las de corte.
cuchillas Falta de stock de cuchillas para . I_ncluw las cuchillas en ,el
reposicion No existe 7 listado de reposicion
) automatica.
C;nrﬁg%cg:deo Si8|o Accidente de los Desconocimiento del proceso de Capacitacion 8 Incluir en el desarrollo
de corteq P operadores. cambio de los equipos de corte. P '
Falta de estandarizacién de S;tzlilizzgciér?ortéci?égjsoé:
. Parametros de ., pardmetros: T° de hornos 2y 3 No existe 10 pe
Calentamiento, maguina Elongacion y (linea) pedrfllesd dfelz (tjemperatura Vs
C _ ; : indice de fluidez.
esﬂrgmlgnto Y| inadecuado (T° tenamda_d_ fue_r a —
enfriamiento ’ de especificacion Desconocimiento de las partes oo
i de horno, ratio de S . Capacitacion en el
(contraccién estiramiento principales del sistema de Lesto de trabaio 8
de las cintas). templado) contraccién —estiramiento. p 0.
Caida de linea. Desconocimiento del flujo de No existe 10
aire gue ingresa al horno..
Falta de inspeccion de las .
canillas. No existe
Malcisl:ggfmgg las Falta de stock disponibles No existe 4
Desconocimiento del estado Capacitacion en el
Embobinado correcto de las canillas. puesto de trabajo.
Embobinado inadecuado Desconocimientos de las partes s
: Falta de o Capacitacion en el
de las cintas inspeccién de los principales de las uesto de trabajo 8
en bobinas p embobinadoras . P 0-
controles de los — -
procesos Posicién inadecuada de las No existe 9 Elaborar una cartilla de
guias cintas. trabajo.
Proceso Accidente del Desconocimiento del personal. Capacitacion
inadecuado del operador Alta rotacion de los operarios o Programa de incentivos 6 Disefiar un programa de
embobinado ausencia de bobinas 9 incentivos

Fuente. Elaboracion propia

En el andlisis de modo y efecto de fallas en el area de extrusién y bobinado,

se determind los modos potenciales de fallas,

dosificacion inadecuada de la materia prima, materia prima hiumeda, inadecuado parametros de maquina, falla del sistema de las

extrusora, calibracion inadecuada del cabeza, parametro de maquina inadecuado, inadecuada limpieza de tubos sopladores y

rodillo calandria, equipo de corte inadecuado, mal estado de las cuchillas, proceso inadecuado del cambio de equipo de corte,

falta de inspeccién de los controles y proceso inadecuado del embobinado.
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Tabla 5. Resumen del analisis de modo potencial de fallos y efectos (AMEF)

NPR

0-100
100-200
200-300

300-1000

Clasificacion

Total

Fuente. Elaboracion propia

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

Bajo

11%

Moderado

Extrusiony
] %
Bobinadora
9 24%
4 11%
3 8%
21 57%
37 100%
57%
8% .
Alto Extremo

Figura 3. Resumen del analisis de modo potencial de fallos y efectos (AMEF)

Fuente. Elaboracion propia

En el andlisis de modo potencial de fallos y efecto (AMEF) de las maquinas, de las

areas con mayor riesgo de criticidad de la fabrica de sacos, se tiene como

resultante de potencial entre la ocurrencia, severidad y detectabilidad que existe un

namero de prioridad de riesgo extrema en el area de extrusion, con 21 riesgos.

Tabla 6. Evaluacion del mantenimiento preventivo por areas Octubre 2020 — Setiembre 2021

Total de horas de Total de horas de
Area mantenimiento mantenimiento Indicador
preventivo Global

Extrusion 41.17 286.79 14%
Impresion 3 450.75 1%
Laminacién 0 96.13 0%
Conversion 5 560.3 1%
Multifilamento 29.25 88.75 33%
Recicladora 0.67 61.83 1%

23




Telares 551.36 2513.82 22%
Prensa 0 30.51 0%
Trensadora 0 1.5 0%
Promedio 70.05 454.49 8%

Fuente. Elaboracion propia
En la Tabla 6, se encuentra la evaluacion del mantenimiento preventivo por areas,

indicando que el area de laminacién, es considerado como parte importante en el
proceso productivo no se realiza mantenimiento preventivo al igual que el area de
prensa y trenzadora, ademas, las horas dedicadas en el area de impresion y
conversion es de 1%, indicando que no se esta prestando la debida atencién a
areas fundamentales dentro del proceso productivo, pues una parada en alguna
maquina de estas, pudiendo ocasionar retraso e incluso incumplimiento de los
pedidos. Por lo tanto, ante ello se obtuvo un indicador promedio del mantenimiento

en las areas de 8%.

Tabla 7. Evaluacién del mantenimiento correctivo por areas Octubre 2020 — Setiembre 2021

Total de horas de Total de horas de
Area mantenimiento mantenimiento Indicador
correctivo Global

Extrusion 148.5 286.79 52%
Impresién 408.55 450.75 91%
Laminacién 91.8 96.13 95%
Conversion 502.8 560.3 90%
Multifilamento 40.5 88.75 46%
Recicladora 60.83 61.83 98%
Telares 1962.46 2513.82 78%
Prensa 30.51 30.51 100%
Trensadora 0 1.5 0%
Total 3245.95 454.49 72%

Fuente. Elaboracion propia

En la Tabla 7, se encuentra la evaluacion del mantenimiento correctivo por areas,
indicando que el area de reciclaje es la que presenta mayores fallas, debido a que
la maquina recicladora ya alcanzé su vida util. ElI area de laminacion, también
presenta fallas frecuentes con un 95,5%, esto se debe a que no se le dedican horas
de mantenimiento preventivo, seguido del area de impresion y conversion. El area
de prensa, solo cuenta con mantenimiento correctivo, evidenciado que son las
areas principales del proceso productivo que presentan mas fallas, por lo que se

deben tomar las acciones correctivas correspondientes.

Tabla 8. Evaluacion del mantenimiento de lubricacién por areas Octubre 2020 — Setiembre 2021

Total de horas de Total de horas de
Area mantenimiento de mantenimiento Indicador
lubricaciéon Global
Extrusion 97.12 286.79 34%
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Impresién 39.2 450.75 9%
Laminacién 4.33 96.13 5%
Conversion 52.5 560.3 9%
Multifilamento 19 88.75 21%
Recicladora 0.33 61.83 1%
Telares 0 2513.82 0%
Prensa 0 30.51 0%
Trensadora 1.5 1.5 100%
Promedio 23.78 454.49 20%

Fuente. Elaboracion propia
En la Tabla 8, se encuentra la evaluacion del mantenimiento de lubricacién por

areas, mostrandose que el area de trenzadora donde solo cuenta con lubricacion
el area de talares no cuenta con lubricacion, pue son los operarios de cada telar
quienes se encargan de lubricar sus maquinas, sin embargo, no existe la debida
responsabilidad ni compromiso por parte de ellos lo que genera paros en las
maquinarias. El area que cuenta con mayor lubricacién, es el area de extrusion con
un 33,4%.

Tabla 9. Resumen de evaluacién del mantenimiento en la empresa Octubre 2020 — Setiembre 2021

Area Mantenimiento Mantenimiento Mantenimiento
Preventivo Correctivo Lubricacién
Extrusion 14% 52% 34%
Impresion 1% 91% 9%
Laminacioén 0% 95% 5%
Conversion 1% 90% 9%
Multifilamento 33% 46% 21%
Recicladora 1% 98% 1%
Telares 22% 78% 0%
Prensa 0% 100% 0%
Trensadora 0% 0% 100%
Promedio 8% 72% 20%

Fuente. Elaboracion propia
En el resumen de evaluacién del mantenimiento en la fabrica de saco de los meses

de octubre 2020 a setiembre 2021, se considero la (tabla 6), (tabla 7), (tabla 8),
donde da como promedio del mantenimiento preventivo es de 8%, el mantenimiento

correctivo es de 72%, mientras que el mantenimiento de lubricacion es del 20%.

Tabla 10. Evaluacion de la disponibilidad de las maquinarias

Cantid
. adde | orasde Hora de - | Disponibilidad

Equipos . | mantenimiento | Mant. No | Mantenibilidad | Confiabilidad . .

averia inmediata

S programados | programado

Ext. 146 286,79 125,45 0,51 1,96 56%
Impr. 97 450,75 173,22 0,22 4,65 62%
Lamin. 179 96,13 64,07 1,86 0,54 33%
Convers. 107 560,3 673,35 0,19 5,24 -20%
Multifil. 88 88,75 93,09 0,99 1,01 -5%
Reciclad. 56 61,83 37,54 0,91 1,10 39%
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Telares

65

251,82

161,94

0,26

3,87

36%

Promedio

105,4

256,62

189,81

0,70

2,62

29%

Fuente. Elaboracion propia

TELARES; 36%

MULTIFIL.; -5% "
CONVERS.; -20% }

Figura 4. Evaluacion de la disponibilidad de las maquinarias

Fuente. Elaboracion propia

En el analisis se tiene que la maquina principal extrusora se encuentra con un 56%
de disponible, por lo tanto, se hace mencién que es la principal, es donde se va
enfocado la propuesta de machine learning, para mejorar la disponibilidad de ella.

0,9

0,19

Lamin. Convers. Multifil. Reciclad. Telares

Mantenibilidad Confiabilidad

Figura 5. Evaluacion de la mantenibilidad y confiabilidad de las maquinarias

Fuente. Elaboracion propia

En la figura 4, se representa la evaluacion de la mantenibilidad y confiabilidad de
las maquinarias, demostrandose que la extrusora esta en 0,51 en mantenibilidad, a

su vez se encuentra en un término medio confiable 1,96.
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4.2. Elaboracion delapropuestadeimplementacion de machine learning en
la gestién del mantenimiento de maquinas industriales
La propuesta de implementacion de machine learning, para mejorar la gestion de
mantenimiento de maquinas industriales:
1. Software
Aplicacion Web, programa que codifica en un lenguaje interpretable por un
navegador web.
Lenguaje de programacion Python, permitird hacer hincapié en la legibilidad de
su cadigo.
Base de datos NoSQL y DynamoDB AWS, servicio de base de datos que es
gestionada NoSQI
Api Rest de reconocimiento de facial para las anomalias, en las maquinas
industriales.
Api Rest de identificacion con base de date del mantenimiento de la empresa.
2. Hardware
Servidor Amazon permitird alojamiento de la base de datos.
Switch Poe Managed, permite darle control sobre su trafico LAN, para asi
ofrecer funciones controlando dicho trafico.
Sensores de obstaculo, dispositivo electronico que pone en funcionamiento un
sistema, asimismo recogeré informacion de los obstaculos que interfieren en los
magquinarias.
Alarmas, permitira lanzar las alertas cuando las maquinarias se encuentren
fuero de lo establecido.
3. Gestion
Gestion de control de cambio, permitira gestionar cualquier requerimiento de
cambio que afecte el direccionamiento del proyecto de machine learning.
Gestidn de pruebas, comprende la planificacion, estimacion, monitorizacion, asi
como el control de las labores de pruebas tipicamente establecido por un gestor
de pruebas.
Despliegue, la base de datos constara de una serie de modulos para el

funcionamiento del sistema.
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Implementacion, comprendera que una vez establecido todo las bases de datos,

este se conectara con los sensores de las maquinarias, con la finalidad de

recoger la informacion de cada una de ellas.

Tabla 11. Requerimiento funcionales por mddulos a desarrollar

RF’s HR's
N° Mddulo Solicitud de .
soluciones Modelos operativos
1 Seguridad y acceso 6 58
2 Trabajadores 8 74
3 Controles de seguridad 20 170
4 Prediccién y prevencion 30 250
5 Notificaciones y alarmas 24 202
6 Reportes 40 330
7 Monitoreo 40 330
Total 168 1414

Fuente. Elaboracion propia

Entre los requerimientos funcionales, por modulos que se pretenden a desarrollar,

se encuentran los médulos de seguridad y acceso, trabajadores, controles de

seguridad, prediccion y prevencién, notificaciones y alarmas, reportes, monitoreo.

Tabla 12. Control de pruebas por médulos a desarrollar

CP’s HR’s
N° Mddulo Sistemas ciber Modelos
fisicos operativos
1 Seguridad y acceso 12 106
2 Trabajadores 16 138
3 Controles de seguridad 40 330
4 Prediccion y prevencion 40 330
5 Notificaciones y alarmas 34 282
6 Reportes 50 410
7 Monitoreo 50 410
Total 242 2006

Fuente. Elaboracion propia

A la vez, los médulos, que se desarrollaran en el control de pruebas, se encuentra

seguridad y acceso, trabajadores, controles de seguridad, prediccion y prevencion,

notificaciones y alarmas, reportes y monitoreo.

Tabla 13. Cronograma de ejecucioén de la implementacion

Actividad

Primer Trimestre

Tercer
Trimestre

Segundo
Trimestre

Cuarto Trimestre

Inicio

X

Disefio

Desarrollo

Integracion

Implementacion
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Gestion de calidad

Control y monitoreo

Fuente. Elaboracion propia

La propuesta de machine learning, en la gestion de mantenimiento se desarrollara

en un lapsus de 4 trimestres, considerando las actividades, de inicio, disefio,

desarrollo, integracion, implementacion, gestion de calidad y control de

Tabla 14. Presupuesto de recursos

. Tiempo de i Horas
N° Perfil Cant. Sueldo ] Costo final S/,
contratacion laborales
Arquitecto de
1 1 S/ 5.000,00 3 S/ 15.000,00 528
software
2 | Jefe de proyecto 1 S/ 4.500,00 8 S/ 36.000,00 1232
3 |Ingeniero de redes 1 S/ 4.000,00 4 S/ 16.000,00 528
4 | Técnico electrénico 1 S/ 3.000,00 3 S/ 9.000,00 352
5 | Analista de Big Data 1 S/ 3.500,00 4 S/ 14.000,00 528
Analistas
6 ) 1 S/ 3.500,00 3 S/ 10.500,00 704
funcionales
7 | Programadores 2 S/ 3.000,00 6 S/ 18.000,00 1056
Analista de calidad
8 1 S/ 3.000,00 6 S/ 18.000,00 1056
de software
Total de presupuesto de recursos S/ 136.500,00 5984

Fuente. Elaboracion propia

El total del presupuesto de recursos, que se pretendera emplear en la propuesta de
Machine, es de S/. 136 500,00 soles.

Tabla 15. Presupuesto por software

N° Software Cant.| Precio S/. Precio $ Total S/. Total $

1 | Amazon Dynamodb| 2 |S/ 3.800,00|$ 1.131,59|S/ 7.600,00 | $ 2.263,18

2 Servidor 4 |S/ 2.60000($ 774,25|S/ 10.400,00 |$ 3.097,00

3 | Software Machine 1 |S/ 12.000,00|$ 3.573,45|S/ 12.000,00|$% 3.573,45
Total de presupuesto de Software S/ 30.000,00 | $ 8.933,63

Fuente. Elaboracion propia

Asimismo, se tiene que el presupuesto de software es de un total de S/. 30 000,00

soles, los cuales seran financiados por parte de la empresa.

Tabla 16. Presupuesto de Hardware

N° Hardware Canti. Precio S/. Precio $ Total S/. Total $
1 | Camara Deeps Lens 10| S/ 1.020,00| $ 303,74| S/ 10.200,00| $ 3.037,40
2 | Alarmas 10| S/ 1.000,00| $ 297,79| S/ 10.000,00| $ 2.977,90
3 | Sensores de obstaculo 8|S/ 1.700,00| $ 506,24 | S/ 13.600,00| $ 4.049,92
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4‘Switch Poe Managed ’ 2‘ s/ 3.999,00‘ $ 1.190,85

S/

7.998,00

$

2.381,70

Presupuesto de Hardware

S/

41.798,00

$

12.446,92

Fuente. Elaboracién propia

El presupuesto de software, se tendra que es S/.41 798,00 soles, los cuales se

pretende ser financiado por parte de la empresa.

HARDWARE

Magquinas

@\Sensores

SOFTWARE

Backend

Amazon
CloudWatch

é% Internet

INTERFAZ DE USUARIO

O

Trabajador

INFRAESTRUCTURA TECNOLOGICA

Figura 6. Infraestructura tecnolégica

Fuente. Elaboracion propia

La infraestructura tecnoldgica, que contara la propuesta de Machine Learning,

consistira que las maquinas, envien informacién a los sensores de obstaculos,

asimismo ellos se encontrardn conectado con el servidor que a la vez esto estara

conectado con internet. El servidor, se encontrara alojado en Cloud Amazon,

asimismo se tendra un Backend, que contendra los codigos, asi como los

algoritmos, que generan la orden al servidor, finalmente se conectara con un

interfaz de usuario.
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Base de datos

Datos
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—Datoss

Figura 7. Diagrama de flujo de adquisicién de datos

El flujo de adquisicion de datos, se realiza cuando el sensor envio datos al blackend,

donde se encuentro alojado los algoritmo para procesar la informacién recibida para

obtenerla en una base dedatos, posterior lanzara informacion mutua al interfaz de

usuario, que el mismo puede solicitar o recibir informacion.
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La comprobacién de los algoritmos se realizd, mediante php lenguaje y Mysqgl BD

ty($data)) {
$n_fallas=$data['total

']1/%n_fallas;
_fallas

Figura 8. Algoritmo puro de confiabilidad

$n_fallas=$data['total_ fallas']

$promedio_entre_fallas
nfiabilidad minuto

3>Confiabilidad
p>Tiempo promedio entre fallas:
>>Resultado:

Figura 9. Ejecutando algoritmo de confiabilidad, conectando con sistema

Fuente. Elaboracion propia
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]/$data_mante["n

Figura 10. Algoritmo puro de mantenibilidad

<2php
sdata=executesql (
C7 . 0)F
if('empty($data)) {
$n_ﬂallas=$data['t:

$promedio_entre_fallas=$data[

$co

Figura 11. Ejecutando algoritmo de mantenibilidad, conectando con sistema
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$data_dispo['

$disponibilidad= $promedio_entre fallas/ ($promedio_entre fallas + $t_promedio_reparacion);

Figura 12. Algoritmo puro de disponibilidad

<?php /* D
$data dispo=executesgl("s
ard i '[l);

cion']/$data_dispo['n

$disponibilidad= $promedio_entre_fallas/ ($promedio_entre_fallas + $t_promedio_ reparacion);

Disponibilidad $%
o>Tiempo promedio entre fallas: <?php echo
Resultado:

Figura 13. Ejecutando algoritmo de disponibilidad, conectando con sistema
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PHP Hypertext Preprocessor file

length: 13,562 lines: 291
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Ln:1 Col:1 Pos:1

Unix (LF)

UTF-8 INS

13:56
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Figura 14. Algoritmo general para la propuesta
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Figura 15. Prueba 1 de los algoritmos
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Mantenibilidad Disponibilidad

Tiempo total de mantenimiento: 170 Minutos:
N° reparaciones: 1
Resultado: 170

T entre falla (min) Mantenimiento(min) Reparacién(min)
4

1

21 50

1500 120 360

0

Figura 16. Prueba 2 de los algoritmo
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SECCIONES

Seccién » Procesamiento

% Secciones

) Procesamiento Confiabilidad Mantenibilidad Disponibilidad %

Tiempo promedio entre fallas: 381.5 Tiempo total de mantenimiento: 170 Tiempo promedio entre fallas: 381.5
Resultado: 0.0026212319720301 N° reparaciones: 1 Resultado: 0.51449763991908
Resultado: 170
T entre falla
(min) Mantenimiento(min) Reparacién(min) ESTADO Opciones

02:52 ?
21/10/2021 1

A w0 7z Q) EsP

Figura 17. Prueba final comprobada de los algoritmos
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Una vez, realizado la simulacién de la propuesta de machine learning, se considero
que se reducira los accidentes, donde el sensor de obstaculos, identificara los
obstaculos que se presentan cuando la maquinaria esta en movimiento, para lo cual

los indicadores de la gestion de mantenimiento quedarian de la siguiente manera:

Tabla 17. Estimacion de la mejora de la disponibilidad de las maquinarias

. Horas de Hora de . .
Equipos Cantldqd de mantenimiento Mant. No Mantenibilidad | Confiabilidad lesponlb_llldad
averias inmediata
programados | programado
Ext. 29 286,79 25,09 0,10 9,89 90%
Impr. 19 450,75 34,644 0,04 23,72 85%
Lamin. 35 96,13 12,814 0,36 2,75 53%
Convers. 21 560,3 134,67 0,04 26,68 32%
Multifil. 17 88,75 18,618 0,19 5,22 8%
Reciclad. 11 61,83 7,508 0,18 5,62 62%
Telares 13 251,82 32,388 0,05 19,37 58%
Promedio 20,71 256,62 37,96 0,14 13,32 0,55

Fuente. Elaboracion propia

En la estimacion de la mejora de la disponibilidad de las maquinarias, posterior de
la implementacién de la propuesta, se obtuvo un mejora en la disponibilidad en
mantenibilidad, confiabilidad y disponibilidad, reduciendo de esta forma los riesgos
criticos de la produccién que es seguridad del trabajador, obstaculos presentados
en la maquinaria. Por lo tanto, se demuestra que ambas maquinaria obtendra una
disponibilidad del 90% y 85% respectivamente.

4.3.

Con la finalidad de estimar el indicador de beneficio/costo, se realiz6 el andlisis de la

Estimacién del costo/beneficio de la implementacién de la propuesta.

produccién de los meses de Octubre 2020 a setiembre 2021, de esta forma se calculara el

beneficio reflejado en la produccién.
Tabla 18. Produccion de Enero — Diciembre 2020

Meses Produccion (Kg)
Octubre 341319,59 Kg
Noviembre 319786,83 Kg
Diciembre 307749,31 Kg
Enero 333651,52 Kg
Febrero 479601,88 Kg
Marzo 418206,48 Kg
Abril 333000,52 Kg
Mayo 315777,71 Kg
Junio 349257,20 Kg
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Julio 339507,55 Kg
Agosto 351527,64 Kg
Septiembre 298911,51 Kg
Promedio mes 349024,81 Kg
Promedio dia 11634,16 Kg
Promedio por hora 1454,27 Kg

Fuente. Elaboracién propia
Una vez obtenido el analisis de la produccion, se analizé cuando son los beneficios
en horas de mantenimiento no programado, destacando que ello se refleja las

paradas imprevistas de las maquinarias, basandose en la (Tabla 10) (Tabla 17).

Tabla 19. Andlisis del beneficio obtenido en horas

Horas en
promedio
Situacion Actual 189,81
Situacién esperada 37,60
Beneficio obtenido en horas 152,21

Fuente. Elaboracion propia

Posterior de obtener el beneficio obtenido en horas a partir de la implementacién
de la propuesta de machine learning en la gestion de mantenimiento, se valoriza el

beneficio obtenido, para asi determinar el beneficio/costo.
Tabla 20. Andlisis del beneficio obtenido de la propuesta en S/.

Beneficio obtenido en horas 152,21 Hrs

Promedio por hora 1454,27 Kg

Beneficio obtenido en Kg 221354,437 Kg
Utilidad 2,2

Beneficio obtenido en S/, 486979,761 S/,

Fuente. Elaboracion propia
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Tabla 21. Evaluacion econémica

Fuente. Elaboracion propia

0 \ 1 | p) 3 4 5 6
Incremento de la produccion S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76
Total de beneficios S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76 S/ 486.979,76
Arquitecto de software S/ 15.000,00
Jefe de proyecto S/ 36.000,00
Ingeniero de redes S/ 16.000,00
Técnico electrénico S/ 9.000,00
Analista de Big Data S/ 14.000,00
Analistas funcionales S/ 10.500,00
Programadores S/ 18.000,00
Analista de calidad de software S/ 18.000,00
Amazon Dynamodb S/ 7.600,00 S/ 7.600,00 S/ 7.600,00 S/ 7.600,00 S/ 7.600,00 S/ 7.600,00 S/ 7.600,00
Servidor S/ 10.400,00 S/ 10.400,00 S/ 10.400,00 S/ 10.400,00 S/ 10.400,00 S/ 10.400,00 S/ 10.400,00
Software Machine S/ 12.000,00 S/ 12.000,00 S/ 12.000,00 S/ 12.000,00 S/ 12.000,00 S/ 12.000,00 S/ 12.000,00
Cémara Deeps Lens S/ 10.200,00 S/ 10.200,00 S/ 10.200,00 S/ 10.200,00 S/ 10.200,00 S/ 10.200,00 S/ 10.200,00
Alarmas S/ 10.000,00 S/ 10.000,00 S/ 10.000,00 S/ 10.000,00 S/ 10.000,00 S/ 10.000,00 S/ 10.000,00
Sensores de movimiento S/ 13.600,00 S/ 13.600,00 S/ 13.600,00 S/ 13.600,00 S/ 13.600,00 S/ 13.600,00 S/ 13.600,00
Switch Poe Managed S/ 7.998,00 S/ 7.998,00 | S/ 7.998,00 | S/ 7.998,00 | S/ 7.998,00 | S/ 7.998,00 | S/ 7.998,00
Total de costo S/ 208.298,00 S/ 71.798,00 S/ 71.798,00 S/ 71.798,00 S/ 71.798,00 S/ 71.798,00 S/ 71.798,00
Utilidad bruta -S/ 208.298,00 S/ 415.181,76 S/ 415.181,76 S/ 415.181,76 S/ 415.181,76 S/ 415.181,76 S/ 415.181,76
Depreciacion -S/ 83.319,20 S/ 166.072,70 S/ 166.072,70 S/ 166.072,70 S/ 166.072,70 S/ 166.072,70 S/ 166.072,70
Utilidad ante de impuestos S/ 249.109,06 S/ 249.109,06 S/ 249.109,06 S/ 249.109,06 S/ 249.109,06 S/ 249.109,06
Impuestos S/ 74.732,72 S/ 74.732,72 S/ 74.732,72 S/ 74.732,72 S/ 74.732,72 S/ 74.732,72
Utilidad neta -S/ 291.617,20 S/ 174.376,34 S/ 174.376,34 S/ 174.376,34 S/ 174.376,34 S/ 174.376,34 S/ 174.376,34
VNA S/ 320.266,99
TIR 56%
b/c 2,34
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a. Valor actual neto

El valor actual, para la tasa de descuento de la propuesta de Machine Learning
es VAN= S/ 320.266,99. En la fabrica de sacos, el proyecto es rentable por
que el VAN es de VAN= S/ 320.266,99, demostrdndose que se genera
beneficios después de haber logrado cubrir todos los costos, esto significa que
es viable en la mejora de la gestion del mantenimiento

b. Tasa Interna de Retorno

La tasa interna de retorno, es de 56%, siendo mayor al costo del capital de 15%,
por ende la mejora de la gestion del mantenimiento genera beneficios,
significando un incremento de la rentabilidad

c. Beneficio/costo

En el analisis de beneficio/costo es de S/. 2,34 indicando que por cada nuevo
sol invertido, se obtiene un beneficio de 2,34 nuevos soles, es decir que se

recupera de su inversion
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V.  DISCUSION

La presente investigacion se realizé en la fabrica de sacos, determinando la
disponibilidad de la maquinaria principal extrusora se encuentra en 56%;
mantenibilidad es 0,51 confiabilidad de 1,96; mientras que en el aporte de (Yyi et
al., 2021) evaluo el tiempo de ejecucion es un 0,48% mas rapido, un 5,43% de bajo
costos, asi como el uso de energia es 28,10%, siendo bajo en comparacion con los
segundo mejores resultados en la precision de entrenamiento y prueba del modelo
de prediccion que es de 95,1%, asimismo que el 94,5% respectivamente, indicando
gue dicho modelo de modelo de mantenimiento se basa en la regresion logistica,
de dos clases mediante un conjunto de datos en tiempos reales, tales como la
gestién de recursos basada en algoritmo genético, que se integra con el aprendizaje
automatico para el mantenimiento predictivo en computacién de niebla. Ademas se
sustenta con el aporte teorico, (Sanchez, 2017) indica que la mantenibilidad se
considera como la capacidad del equipo para lograr ser reparado dentro del tiempo,
especificado, después de la falla y volver al funcionamiento normal, donde la
preocupacion es cuanto menos tiempos dedique a trabajos de mantenimiento y
reparacion mayor sera el nivel de mantenimiento.

Con la propuesta de machine learning se logra mejora la gestion de mantenimiento
de la maquina principal extrusora en 90%, mantenibilidad en 0,10 y la confiabilidad
a 9,89; ademas se tiene el aporte de (Ullah et al.,2017) se demostr6 que el
rendimiento de MLP, obtuvo un precision inicial de 79,78% incrementa el MLP, con
el corte del grafico para incrementar la precisiéon al 84% demostrando que la
implementacion fue exitosa para un nuevo sistema, indicando que las imagenes
térmicas se toman a través de camaras infrarrojas, sin perturbar las operaciones de
funciones de las subestaciones eléctricas. (Duefias et al., 2020) demostraron que
dos empresas colombianas de gran relevancia en el pais en la implementacién de
tecnologias de la industria 4.0 en los procesos de mantenimiento predictivo,
determinando de forma correcta cada variable critica del proceso, mediante la
realizacion de un andlisis dato, donde su estructuracion.

Asimismo, con respecto a la maquina de embobinadora en el diagnostico actual se
encontré un indicador de disponibilidad de 62%, mantenibilidad de 0,22, con una
confiabilidad de 4,65 mejorando con la implementacion de machine learning la
disponibilidad a 85%, la mantenibilidad a 0,04 y una confiabilidad de 23,72 mientras
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gue (Gonzales, 2021) sostiene que la maquinaria industrial liviana son artefactos
destinados a laborar con componentes pequefios, como es el claro sustento al
momento de soldar, agujerear, ademas permitio fabricar recambios especificos de
las maquinarias, asimismo que la maquinaria pesada, estda compuesta por los
artefactos que tienen como finalidad laborar en actividad donde no necesita una
aplicacion compleja de la fuerza.

La infraestructura tecnoldgica que contara la propuesta de Machine Learning,
consiste que las maquinas envien informacion a los sensores de obstaculos, los
cuales se encontraran conectado con el servidor, que a la vez esto se encontrara
conectado con internet, indicando que el servidor se encontrara alojado en Cloud
Amazon, mediante un Backend, que contendréa los cédigos, asi como los mismos
algoritmo que generan la orden al servidor, finalmente se conectara con un interfaz
de usuario; mientras que en el aporte de (Mohan et al., 2021) desglosa en minutos
por mes, asi como el niumero de averias en un mes, debido a que los fenémenos
que se analizaron posterior de aplicar el enfoque propuesto, asimismo que el
sistema incremento el tiempo medio entre fallos en un 800%, donde se alcanz6 un
logré de un tiempo de inactividad cero en las industrias, indicando que las averias
imprevistas de cualquier planta industrial allanan, el camino para enormes pérdidas
para la industria en términos de produccion y beneficios.

Con la propuesta de implementacién del Machine Learning en la gestion de
mantenimiento, se mantuvo un b/costo de 2,34 afirman que por cada sol invertido,
se obtiene un beneficio de 2,34 mientras que en el aporte de (Susto, 2021)
demostro que la capacitacion de multiples médulos de clasificacion con diferentes
horizontes de prediccibn para proporcionar diferentes compensaciones de
rendimientos, donde la eficacia de la metodologia se demuestro empleando un
simulado a un problema de mantenimiento de fabricacién en semiconductores de
referencia. A lavez, con su fundamento tedrico, de (Friedrich et al.,2016) el Machine
Learning, forma parte de la inteligencia artificial, donde la manera de pensar da a
entender, en vez de realizar alguna actividad por instinto, que se emplea en el
cerebro, al momento de considerar un cuestionamiento. Entre los fundamentos de
la metodologia, se considera el aprendizaje el error y los procesos para el ajuste,
seguido de las etapas de un proyecto de Machine Learning. Por otro lado, el analisis
del valor actual, en base a la tasa de descuento de la propuesta de Machine
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Learning es VAN= S/ 320.266,99 garantizando que se genera beneficio después
de haber logra cubrir todos los costos, esto significa que es viable en la mejora de
la gestion de mantenimiento, mientras con el aporte de (Ruiz et al., 2019) sostuvo
gue con el modelo propuesto se fusiona de forma iterativa, donde el conocimiento
experto con la informacion en tiempo real procedente de los procesos de laminacion
en caliente realizados en la fabrica, ademas, que el modelo predictivo ha sido
ajustado, con la finalidad de evaluar datos reales de procesos 118 k, indicando que
sus virtudes para impulsar la era de la industria 4.0, sefialando que la integracion
de las técnicas de vanguardia, implica una revolucion profunda y compleja, que
suele ser cambiante de los procesos programados a procesos inteligentes,
indicando que los cambios programados a procesos inteligentes reactivos, se debe
aplicarse en diferentes niveles; mientras que en el aporte de (Ameeth y Cuerdo,
2017) sefala que el uso del machine learning, se demuestra como un componente
vital en el lloT, demuestra mejoras en el proceso de fabricacion en general,
induciendo que con el uso de tecnologias de internet las cosas (loT) en la
fabricacion permite aprovecharlos casos mejorando el proceso de fabricacién
aprovecha los datos de la maquina generado por distintos sensores, para aplicar
varios analisis sobre ellos para obtener informacion util. También, en el aporte de
Paolanti (2018) se probd el sistema como claro ejemplo de la industria, a través del
desarrollo del andlisis del sistema de datos, empleando el enfoque de aprendizaje
automatico, sefialando que el monitoreo de la condicion junto con el mantenimiento
predictivo de los motores eléctricos, con otros equipos empleados por la industria,
evitando grandes pérdidas econdmicas graves resultantes de fallas inesperadas del
motor. Por otra parte, en su fundamento teérico (Sanchez, 2017) sefialo que la
confiabilidad se refiere a la posibilidad de que el equipo realice sus funciones
requeridas sin fallas durante un cierto periodo de operacion en condiciones
ambientales. Al calcular la confiabilidad se utiliza el tiempo medio entre fallas de
cada dispositivo a analizar. Por otra parte, Garcia (2013) sefiala que la gestion del
mantenimiento es primordial, para garantizar la continuidad del trabajo productivo
evitando interrupciones del programa debido a fallas de la maquina, indicando que
el mantenimiento, asi como todas las actividades son necesarias para mantener las
maquinas e instalaciones en condiciones adecuadas que logren las funciones

establecidas que mejoran la produccion. ElI mantenimiento, optimiza la
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disponibilidad de las maquinarias, con el objetivo de reducir los costos incurridos
en las paradas de produccion, que son ocasionadas por la deficiencia del
mantenimiento de las maquinarias, a través de la ejecucion de una determinada

cantidad de mantenimiento en el momento establecido (Garcia, 2013).
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VI.

1.

CONCLUSIONES

En la evaluacion de la eficiencia actual de la gestion de mantenimiento de
maquinas industriales, se logré determinar que las maquinarias que generan
mayor riesgo en la produccion son la extrusora y la embobinado, ademas, se
demostré que en la extrusora mantiene los indicadores de mantenibilidad de
0,51 confiabilidad, 1,96 disponibilidad 56%; mientras que la embobinadora
mantiene mantenibilidad 0,22, confiabilidad 4,65, con disponibilidad del 62%.

La propuesta de implementacién de machine learning, fue establecido con la
finalidad de que permita identificar los obstaculos presentando en las
maquinarias en movimiento, con la finalidad de reducir el riesgo al trabajador,
asi como también se cumpla el mantenimiento establecido por cada maquinaria.
En la evaluacion del costo beneficio de la implementacién de machine learning,
se demostré6 una vez comprobado, los algoritmos de los indicadores de la
gestion mantenimiento, dando como resultado que la extrusora tiene un
indicador de mantenibilidad 0,10, confiabilidad 9,89, con disponibilidad 90%,
mientras que la embobinadora, su nuevo indicador de mantenibilidad es 0,04,
confiabilidad 23,72 y disponibilidad 85%, a la vez se demostré un indicador
beneficio/costo de 2,34, con un VAN de S/. 320.266,991 soles, demostrandose
que genera beneficios después de haber logrado cubrir todos los costos,
asimismo con un TIR de 56% siendo mayor que el costo del capital del 15%.
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VIl. RECOMENDACIONES

Se recomienda a futuros estudiadores de industria 4.0 profundizar en machine
learning, debido que es una rama de la inteligencia artificial que se puede
implementar en diferentes areas, en este caso plasmo en el area mediante, que a
través de una base de datos, lograra predecir las fallas asi como los tiempos de
fallas, tiempo por mantenimiento entre otros de cada maquina..

Se recomienda, a la gerencia de la fabrica de sacos, tomar como referencia los
resultados de la investigacion, con la finalidad que tengan conocimiento cuanto es
el beneficio que obtendran si se digitaliza los procesos productivos de la empresa.
Se recomienda, a la jefatura de mantenimiento, digitalizar su plan de mantenimiento
que cuenta la empresa, con el propésito que se cumpla y asi de esta forma reducir
los costos de mantenimiento correctivo, asimismo que mediante el proceso de

machine learning, le permita predecir cuando fallara la maquinaria.
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de operacionalizacién

(Hoyos, 2020).

mantenimiento.

" Tiempo prom.entre fallas + tiemo prom. para reparaciéon

S Definicion Escala de
Variables Definicion _ Dimensiones Indicadores o
conceptual operacional medicién
Conjunto de Fiabilidad Ordinal
i Machine Learning, — -
gggg&ones con d?al tendra uge Compatibilidad Ordinal
Variable Jetv q
_ _ garantizar la' | demostrarse  que
independiente. contmwdad de_ la | tan fiable, Machine
. actividad operativa, . .
Machine . compatible es, Learning
Learm e;/ltando atrasos en asimismo su Tiempo de ejecucion Ordinal
earning e proceso  por | ©
averias de | tiempo de
maquinas y equipos | ejecucion
(Gonzales, 2019).
. La gestion del 1 .
St I = Ordinal
Variable II(E)ZI’:’ I(c:)asp:t;:jlg'?\(/jos(; mantenimiento de | Confiabilidad Tiempo promedio entre fallas
dependiente. | Metas programadas !as maquinarias Tiempo total de mantenimiento _
P * | con los recursos | industriales, se | Mantenibilidad = T Namero de reparaciones Ordinal
Gestion del disponibles en un | evaluara la
- tiempo confiabilidad i ]
mantenimiento . ' Tiempo promedio entre fallas PEF
predeterminado disponibilidad  y | Disponibilidad pop / X1009% Ordinal

Fuente. Elaboracion propia
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Anexo 3. Solicitud de autorizacion para realizar la investigacion

Ciudad, 01 de Octubre de 2021

Senor (a). Emiliano Estela Delgado
CARGO

ATLATINCA S.R.L.

Presente.-

Es grato dirigirme a usted para saludarlo, y a la vez manifesiarle que deniro de mi
formacidn académica en la experiencia curricular de investigacion del X ciclo, se contempla la

realizacidn de una investigacién con fines de obtencidn de mi titulo profesional al finalizar mi
carrera.

En tal sentido, considerando la relevancia de su organizacion, solicito su colaboracidn,
para que pueda realizar mi investigacion en su representada y obtener la informacidn necesaria
para poder desarrollar la investigacidn titulada: “Machine learning para mejorar la gestidn de
mantenimiento de las maguinas industriales”. En dicha investigacidn me compromeato a mantener

en reserva el nombre o cualquier distintive de la empresa, salvo que se crea a bien su
socializackin.

Se adjunta [a carta de autorizacién de uso de informacidn en caso que s& considere la
aceptacidn de esta solicitud para ser llenada por el representante de la empresa.

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

Atentamente,

Dagner Paill Rojas Bances
DNI 46909269
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Anexo 4. Autorizacion de uso de informacion de empresa

AUTORIZACION DE USO DE INFORMACION DE EMPRESA

Yo Emiliano Estela Delgado, identificado con DNI 45697896, en mi calidad de jefe del area de
mantenimiento de la empresa Atlantica S.R.L. con R.U.C N° 20488011538 , ubicada en la ciudad
de Chiclayo

OTORGO LA AUTORIZACION,

Al sefior Dagner Paul Rojas Bances |dentificado(s) con DNI N° 46909269, de la ( x)Carrera
profesional Ingenieria Mecanica Eléctrica, para que utilice la siguiente informacion de la
empresa:

Informacién del mantenimiento de la maquinarias de la empresa

Detalle de las maquinaria

con la finalidad de que pueda desarrollar su ( ) Trabajo de Investigacion, (x)Tesis, para optar al
grado de ( )Bachiller, o ( )Titulo Profesional.

( ) Mantener en Reserva el nombre o cualquier distintivo de la empresa; o
( ) Mencionar el nombre de la empresa.

Emiliano Estela Delgado
DNI: 45697896

El Estudiante declara que los datos emitidos en esta carta y en el Trabajo de Investigacion, en la Tesis son
auténticos. En caso de comprobarse la falsedad de datos, el Estudiante serd somefido al inicio del
procedimiento disciplinario correspondiente; asimismo, asumira toda la responsabilidad ante posibles
acciones legales que la empresa, otorgante de informacion, pueda ejecutar,

Firma del Estudiante
DNI: 46909269
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Anexo 5. Instrumento de recoleccion de datos

Version: N° 01
Formato de inventario de las maquinas Pagina 01 de 01
Fecha
Area
Elaborado por
Fecha de
Inicio
Fecha Inicial
Nombre Nombre | Cantidad o
i N° de Cadigo y
N° de la Area | | de la de _ Observacion
area o ) Asignado
empresa maquina | maquinas
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Anexo 6. Validacion de instrumento de recoleccién de datos

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

Nombre del instrumento

Objetivo del instrumento

¢ un ventond di

Nombres y apellidos del { . :
pibsti Hades: Bene b qﬂyfa “Fassaa
Documento de identidad Yz23s4i03

Afios de experiencia en el drea \S avos

Maximo Grado Académico Naestve_gw Cienci3s m T~§__~~¢ a
_Nacionalidad (-Si!ua'ﬁa
Institucion Cdsz¢ vzlefo
Cargo Q n“"z s
Numero telefénico
Firma
Fecha |l L TVE YT
Criterios Detalle Calificacion
El item pertenece a la dimension y 1 dadciiith
Suficiencia basta para obtener la medicién de | _’
s 0: en desacuerdo
El item se comprende facilmente, es TR
Claridad decir, su sintactica y semantica son | '
0: en desacuerdo
: adecuadas
Citartacs El item tiene relacion l6gica con el | 1: de acuerdo
indicador que esta midiendo 0: en desacuerdo |
El item es esencial o importante, es | 1: de acuerdo
AV decir, debe ser incluido 0: en desacuerdo
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

Nombre del instrumento

Formato de inventario de maquinas

Objetivo del instrumento

Realizar un inventario de maquinas

Nombres y apellidos del
experto

Mg Julio César Vilchez Peche

Documento de identidad 17562382
Afos de experiencia en el area | 5 afios
Méximo Grado Académico Magister
Nacionalidad Peruana
Institucién o | IES “Republica federal de Alemania
Cargo Ingeniero Mecanico Electricista
Numero telefénico +51978 817 234 5
Firma A
b
Ao PECHE
G, ELECTRWL 5"
REG. CP. 130666
Fecha 15 /11 /2021
Criterios Detalle Calificacion |
suficiencia El item pertenece a la dimensién y | 1: de acuerdo
basta para obtener la medicién 0: en desacuerdo
El item se comprende facilmente, es | _
Claridad decir, su sintactica y semantica son A e dctiendo
0: en desacuerdo
adecuadas
Caliatentia El item tiene relacién légica con el | 1: de acuerdo
indicador que esta midiendo 0: en desacuerdo
—— El item es esencial o importante, es | 1: de acuerdo
decir, debe ser incluido 0: en desacuerdo
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

Nombre del instrumento

Formato de inventario de las magquinas

Objetivo del instrumento

Realizar inventario de las maquinas

Nombres y apellidos del experto

Juan Carlos Vives Garnigue

Documento de identidad 41524559
Afios de experiencia en el drea 5
Maximo Grado Académico Magister
Macionalidad Peruana
Institucion Universidad Serior de Sipan
Cargo Director de EP de Ingenieria Mecanica Eléctrica
Docente tiempo completo
Numero telefdnico 972801971
Firma
Fag. CIR, N® 147403
Fecha 16 /11/ 2021
Criterios Detalle Calificacidn
El item pertenece a la dimension y
o o 1: de acuerdo
Suficiencia basta para obtener la medicion de
0: en desacuerdo
esta
El item se comprende faciimente,
. , , , , 1: de acuerdo
Claridad es decir, su sintactica y semantica
0: en desacuerdo
son adecuadas
Coherencia El item tiene relacion ldgica con el | 1: de acuerdo
indicador que esta midiendo 0: en desacuerdo
Relevancia El item es esencial o importante, es | 1: de acuerdo
decir, debe ser incluido 0: en desacuerdo
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