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Resumen



Resumen
● Con el uso de IA, específicamente con algoritmos de Machine Learnig se

pueden predecir eventos de falla con mayor precisión y evitar

interrupciones de procesos debidas a eventuales fallos en los equipos.
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Revision de literatura
● Número de las publicaciones de los

diferentes métodos de detección

inteligente de fallas (IFD) a través

de los años(1980-2020), desde el

Machine Learning tradicional, Deep

Learning y Transfer Learning. [3]



Revision de literatura

● Revistas ordenadas por número de publicación (NP), mayor impacto (índice h), más citadas (TC). [4]
● Universidades con mayor número de publicaciones. [4]
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Definición del Problema
● En las plantas de manufactura industrial, uno de los problemas que

enfrentan es el tiempo de inactividad (Downtime) de la producción debido

a fallas en los equipos, esto provoca como consecuencia pérdidas de

producción. [1]

● Los mantenimientos correctivos y preventivos generalmente se realizan a

las máquinas de las líneas de producción, pero son limitados porque no

consideran las variables de cada máquina.
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Justificación 
● La eficiencia de la línea de producción es vital para tener el mayor tiempo

disponible de operación en cualquier sector de manufactura industrial, este

es un factor crítico para que una empresa sea rentable. [2]

● Los equipos de producción deben estar en óptimas condiciones de

operación, y el problema surge cuando existen paros de producción no

planificadas provocados por fallas en los equipos debidas a falta de

mantenimiento adecuado.
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Objetivo
● Crear un modelo de mantenimiento predictivo en una línea de producción

de electroplateado, mediante el uso de algoritmos de Inteligencia Artificial

como machine learning para disminuir los paros de producción no

planificados.



Objetivos particulares
● Caracterizar el proceso de manufactura para el cual se creará el modelo

predictivo

● Desarrollar programa en Python, utilizando Machine Learning para

mantenimiento predictivo, probar y comparar su eficiencia de diferentes

modelos, Python contra Azure.
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Fuentes de datos
● La toma de datos se realiza a través de Microsoft SQL Server, que se

conecta directamente a la línea de producción para obtener la información

de los sensores en tiempo real, los cuales contienen columnas con los

valores de cada una de las variables críticas del proceso.



Fuentes de datos
● Table: AlarmEvents

Columnas de la base de datos:

VARIABLE TIPO Rango / Formato

RackNo Cualitativa Nominal 1 – 38, aleatorio

Date Tiempo Fecha AAAA-MM-DD HH:MM:SS AM/PM

Station Cualitativa Ordinal 1 – 38

Message Cualitativa Nominal 13 tipos diferentes de alarma

BatchA Cualitativa Nominal # Único que identifica el lote de producción

BatchB Cualitativa Nominal # Único que identifica el lote de producción



Fuentes de datos
● Table: BatchEvents

Columnas de la base de datos:

VARIABLE TIPO Unidades Rango / Formato

RackNo Cualitativa Nominal NA 1 - 38

BatchA Cualitativa Nominal NA # Único que identifica el lote de producción 

BatchB Cualitativa Nominal NA # Único que identifica el lote de producción

Date Tiempo Fecha NA MM/DD/AAAA  HH:MM:SS AM/PM  

Station Cualitativa Ordinal NA NA

ActualTime Cuantitativa Numérica discreta Segundos 60 - 120

Conductivity Cuantitativa Numérica continua micro siemens (µS) 10 - 90

Temperature Cuantitativa Numérica continua grados centígrados

Niquel = 49˚C +/- 2˚

Estaño 27˚C +/- 2˚

Cermetec = 50˚ C +/- 5˚

PH Cuantitativa Numérica continua NA 3.0 - 4.4

AmpSPA Cuantitativa Numérica discreta amperio
Niquel = 20 - 30

Estaño = 27 - 33

AmpMinPVA Cuantitativa Numérica discreta Ampere/Minuto
Niquel = 2400 - 3360

Estaño = 1560 - 1980

AmpSPB Cuantitativa Numérica discreta amperio
Niquel = 20 - 30

Estaño = 27 - 33

AmpMinPVB Cuantitativa Numérica discreta Ampere/Minuto
Niquel = 2400 - 3360

Estaño = 1560 - 1980

TimeSP Cuantitativa Numérica discreta Segundos 60 - 120



Fuentes de datos
● Table: BatchReport

Columnas de la base de datos:

VARIABLE TIPO Unidades Rango

ReportId Cualitativa Nominal NA NA

LoadingTime Cuantitativa Numérica continua Minutos 60 – 120 de diferencia entre UnloadigTime

Date Tiempo Fecha NA NA

UnloadingTime Cuantitativa Numérica continua Minutos 60 – 120 de diferencia entre LoadigTime

RackNo Cualitativa Nominal NA NA

EmployeeId Cualitativa Nominal NA NA

BarrelA Cualitativa Nominal NA NA

CoverA Cualitativa Nominal NA NA

BatchA Cualitativa Nominal NA # Único que identifica el lote de producción

PartA Cualitativa Nominal NA Número de parte, contiene tamaño del producto y propiedades. 

Ver Descripción del Número de parte Chip Making

LoadSizeA Cuantitativa Numérica discreta mililitros 100 - 300

BarrelB Cualitativa Nominal NA NA

CoverB Cualitativa Nominal NA NA

BatchB Cualitativa Nominal NA # Único que identifica el lote de producción

PartB Cualitativa Nominal NA Número de parte, contiene tamaño del producto y propiedades. 

Ver Descripción del Número de parte Chip Making

LoadSizeB Cuantitativa Numérica discreta mililitros 100 - 300

BasketA Cualitativa Nominal NA NA

BasketB Cualitativa Nominal NA NA

RunsA Cuantitativa Numérica discreta Barriles 1 - 6

RunsB Cuantitativa Numérica discreta Barriles 1 - 6

TotalRuns Cuantitativa Numérica discreta Barriles 1 -12
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Metodología
● Proceso actual de Electroplateado



Metodología
● El modelo de referencia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data

Mining) [5]

➢ Understanding the business

➢ Understanding the data

➢ Data preparation

➢ Modeling

➢ Evaluation

➢ Development
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Análisis Exploratorio
● La siguiente graficas muestra los diferentes tipos de alarmas de la tabla

“AlarmEvents”, de la línea de producción, el 92.4% del total de registros son

del tipo “Alarma de Temperatura” en la estación 35. Se procede a

investigar las posibles causas.



Análisis Exploratorio
● Se revisaron las especificaciones del valor de temperatura que tiene el proceso,

encontrando que el valor de los registros se encontraba dentro de los límites
aceptables.

● Para corregir este error, se ajustó el valor de configuración del PLC para la
alarma de temperatura, la fecha del cambio fue a partir del 27 de febrero de
2023. Luego de la modificación se notó una disminución considerable en el
número de alarmas.



Análisis Exploratorio
● Después de cambiar el valor del rango de temperatura correcto, podemos

apreciar que los tipos de alarmas en cantidad están mejor distribuidos.

Para el análisis en esta etapa, solo se consideran los registros posteriores

al cambio o ajuste de temperatura.
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Desarrollo
● El conjunto de datos consta de tres tablas, que se combinaron. La tabla

BatchEvents se tomó como base para agregar la información de las tablas

AlarmEvents y BatchReport, considerando los siguientes criterios:

● Si un registro de BatchEvents y BatchReport coincidía en fecha y hora con

otro registro de AlarmEvents, se consideraba como una falla en la línea de

producción, en caso contrario se consideraba como una operación normal.



Desarrollo
● El conjunto de datos considerados para generar los modelos de ML en

Python.



Desarrollo
● Gráfico de Dispersión y Correlación de Pearson.
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Resultados
● Cuando usamos modelos de clasificación en el aprendizaje automático,

hay tres métricas comunes que usamos para evaluar la calidad del modelo:

Precision, Recall y F1-score



Resultados
● Elegimos el modelo que tenga el Accuracy más alto para hacer

predicciones, el modelo con mayor precisión es Random Forest con 0.803.

Existe un 80.3% de probabilidad de que el modelo pueda predecir y/o

determinar entre un evento de falla o no en la línea de producción.



Conclusiones
● Elegimos el modelo que tenga el Accuracy más alto para hacer

predicciones, el modelo con mayor precisión es Random Forest con 0.803.

Existe un 80.3% de probabilidad de que el modelo pueda predecir y/o

determinar entre un evento de falla o no en la línea de producción.
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