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Resumen




Resumen

e Con el uso de IA, especificamente con algoritmos de Machine Learnig se
pueden predecir eventos de falla con mayor precision y evitar
interrupciones de procesos debidas a eventuales fallos en los equipos.
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1.Revision de
literatura
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[ Deep leaming-based IFD

[ Transfer learning-based IFD

DAE/SAE/stacked AE

Methods for model in lity

GAN-based transfer learning l

Transfer Learning
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Numero de las publicaciones de los
diferentes métodos de deteccion
inteligente de fallas (IFD) a través
de los afos(1980-2020), desde el
Machine Learning tradicional, Deep
Learning y Transfer Learning. [3]



Source journal N h-index

IEEE Ac 14
Sensors 14
Applied Sciences-Basel 7
Remote Sensing

IEEE Sensors journal

Computer & Electr. in JAgriculture

Advanced manufacturing Techno

Er

Scientific Reports

Electronics

Measurement

Neural Computing and applications

Plos One

Computer in Industry

Expert Systems with application

Intelligent manufacturing

Computer in Industry Emory University

ystems with Application
s.on Instr. & M rement
Multimedia tools and Application
IEEE Internet OF Things Journal

Journal of Intelligent Manufacturing

® Revistas ordenadas por nimero de publicaciéon (NP), mayor impacto (indice h), mas citadas (TC). [4]
® Universidades con mayor numero de publicaciones. [4]
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2.Definicidon
del problema



Definicion del Problema

e En las plantas de manufactura industrial, uno de los problemas que
enfrentan es el tiempo de inactividad (Downtime) de la produccién debido
a fallas en los equipos, esto provoca como consecuencia pérdidas de
produccion. [1]

e Los mantenimientos correctivos y preventivos generalmente se realizan a
las maquinas de las lineas de produccion, pero son limitados porque no
consideran las variables de cada maquina. | *
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3.Justificacion



Justificacion

e La eficiencia de la linea de produccidn es vital para tener el mayor tiempo
disponible de operacion en cualquier sector de manufactura industrial, este
es un factor critico para que una empresa sea rentable. [2]

e Los equipos de produccién deben estar en éptimas condiciones de
operacion, y el problema surge cuando existen paros de produccién no
planificadas provocados por fallas en los equipos debidas a falta de
mantenimiento adecuado.
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4.0bjetivo



Objetivo

e Crear un modelo de mantenimiento predictivo en una linea de produccién
de electroplateado, mediante el uso de algoritmos de Inteligencia Artificial
como machine learning para disminuir los paros de producciéon no
planificados.



Objetivos particulares

e Caracterizar el proceso de manufactura para el cual se creara el modelo
predictivo

e Desarrollar programa en Python, utilizando Machine Learning para
mantenimiento predictivo, probar y comparar su eficiencia de diferentes
modelos, Python contra Azure.

@ python

B

MACHINE

LEARNING

Building a Model Predicting Outcome|
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5.Fuente de
datos



Fuentes de datos

e La toma de datos se realiza a través de Microsoft SQL Server, que se
conecta directamente a la linea de produccién para obtener la informacion
de los sensores en tiempo real, los cuales contienen columnas con los
valores de cada una de las variables criticas del proceso.

Object Explorer *+ax
Connect~ ¥ ¥ (VS
& MTY2-PLAT-LIN8O (SQL Server 13.0.4604
Databases
System Databases
Database Snapshots
i W kemetgr
W KemetRecipesL80
Database Diagrams
Tables
System Tables
FileTables

External Tables
+ B8 dbo.AlarmEvents
# B dbo.BatchEvents
# B8 dbo.BatchReport
+ M8 dbo.ChipSize
+ B8 dbo.Dielectric
v B LineSetup
+ M dbo.Material
# B8 dbo.RackMaintenance

SQLQuery1.sql - MT...ecipesL80 (sa (61)) ® X
SELECT TOP (1008) [RackNo]

[Date]

[Time]

[Station]

[Message]
[State)
[Recovery]
[Confirmation]
[Operator]
[BatchA]
[BatchB]

FROM [KemetRecipesL80].[dbo].[AlarmEvents]




Fuentes de datos

e 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 # Unico que identifica el lote de produccion
BatchB Cualitativa Nominal # Unico que identifica el lote de produccion

— -



Fuentes de datos

e Table: BatchEvents
Columnas de la base de datos:

.
- i 4 — , .
VARIABLE TIPO Unidades Rango / Formato
RackNo Cualitativa Nominal NA 1-38
BatchA Cualitativa Nominal NA # Unico que identifica el lote de produccion
BatchB Cualitativa Nominal NA # Unico que identifica el lote de produccién
Date Tiempo Fecha NA MM/DD/AAAA HH:MM:SS AM/PM
Station Cualitativa Ordinal NA NA
ActualTime Cuantitativa ~ Numérica  discreta Segundos
o[ Cuantitativa ~ Numérica ~ continua — micro siemens (US)
Niquel = 49°C +/- 2°
WG EIEls  Cuantitativa  Numérica  continua  grados centigrados Estafio 27°C +/- 2°
Cermetec = 50° C +/- 5°
PH Cuantitativa ~ Numérica  continua NA 3.0-44
Niquel = 20 - 30
AmpSPA Cuantitativa ~ Numérica  discreta amperio
Estafio = 27 - 33
. o X . . Niquel = 2400 - 3360
A28 Cuantitativa Numérica  discreta Ampere/Minuto
Estafio = 1560 - 1980
i i i Niquel =20 - 30
AmpSPB Numérica  discreta amperio
Estafio = 27 - 33
. . i . Niquel = 2400 - 3360
AmpMinPVB Numérica  discreta Ampere/Minuto
Estafio = 1560 - 1980
TimeSP Cuantitativa ~ Numérica  discreta Segundos 60 - 120
- . “



Fuentes de datos

VARIABLE [VIEGES
. Ta b I e: B atC h Re p O rt Cualitativa Nominal NA NA

LoadingTime Cuantitativa ~ Numérica continua ~ Minutos 60 — 120 de diferencia entre UnloadigTime
Columnas de la base de datos: G N i

WRIGEGIEAES Cuantitativa  Numérica continua ~ Minutos 60 — 120 de diferencia entre LoadigTime
Cualitativa Nominal NA NA

Employeeld Cualitativa Nominal NA NA
BarrelA Cualitativa Nominal NA NA
CoverA Cualitativa Nominal NA NA
BatchA Cualitativa Nominal NA # Unico que identifica el lote de produccién

Cualitativa Nominal NA Numero de parte, contiene tamafio del producto y propiedades.
Ver Descripcion del Nimero de parte Chip Making
LoadSizeA Cuantitativa ~ Numérica discreta  mililitros 100 - 300
BarrelB Cualitativa Nominal NA NA

CoverB Cualitativa Nominal NA NA

Cualitativa Nominal NA # Unico que identifica el lote de produccién

Cualitativa Nominal NA Numero de parte, contiene tamafio del producto y propiedades.
Ver Descripcion del Nimero de parte Chip Making
LoadSizeB Cuantitativa ~ Numérica discreta  mililitros 100 - 300

BasketA Cualitativa Nominal NA NA
BasketB Cualitativa Nominal NA NA
Cuantitativa ~ Numérica discreta Barriles 1-6

Cuantitativa ~ Numérica discreta Barriles

TotalRuns Cuantitativa ~ Numérica discreta Barriles




- > - -
-— AT Rt WES ey ¥ 4

Mantenimiento predictivo con ML

6.Metodologia



Metodologia

e Proceso actual de Electroplateado

Autolinea predictive maintenance diagram

cyberphysical system
Autolinea 80

Station 1 Station 2 Station3  Station4  Station N

£

Network Network Network Network Network Maintenance
Sensors Sensors Sensors Sensors sensors Program

Industrial
internet of \J Internet of
things (110T) r I services
g ™ e e
| =
| =
Data acquisition

J i @ H m
Transform Machine Learning

Database storage Exploratory data Models Data visualization
analysis




Metodologia

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

YV V Vv YV V V

Mining) [5]

Understanding the business

Understanding the data
Data preparation
Modeling

Evaluation

Development

ey

@
Minimum
variables
Collect and Analyze
Insights
Get the Data

) 2. Prototype

Data Preparation
Training of

Model

Produce the
Model By Canizales J., 2021

Monitor Machine Learning
Prediction Flowchart
Evaluate the
. Model
Make prediction

Deploy the
Model
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7.Analisis
exploratorio



Analisis Exploratorio

e La siguiente graficas muestra los diferentes tipos de alarmas de la tabla
“AlarmEvents”, de la linea de produccidn, el 92.4% del total de registros son
del tipo “Alarma de Temperatura” en la estacion 35. Se procede a
investigar las posibles causas.

E
S
g
S
®
z
o
~
=

Alarma de Temp. Soap
Alarma de Grua2 HOLD
Sn 1-6 TEMP abnormal
Ni 1-6 TEMP abnormal



Analisis Exploratorio

e Se revisaron las especificaciones del valor de temperatura que tiene el proceso,
encontrando que el valor de los registros se encontraba dentro de los limites
aceptables.

Temperatura: 50°C +/- 5°C

Tiempo de inmersidn: 60-120 segundos

e Para corregir este error, se ajusté el valor de configuracion del PLC para la
alarma de temperatura, la fecha del cambio fue a partir del 27 de febrero de
2023. Luego de la modificacion se notd una disminucién considerable en el
numero de alarmas.



Analisis Exploratorio

e Después de cambiar el valor del rango de temperatura correcto, podemos
apreciar que los tipos de alarmas en cantidad estan mejor distribuidos.

Para el analisis en esta etapa, solo se consideran los registros posteriores
al cambio o ajuste de temperatura.

Tipo de Alarma Autolinea 80 (27-Feb a 03-Ago 2023)

700 -
i -

600 =

]
g
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28 17
89 41 25
889 931 956

5n7-12
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8.Desarrollo

-



Desarrollo

e El conjunto de datos consta de tres tablas, que se combinaron. La tabla
BatchEvents se tomd como base para agregar la informacion de las tablas
AlarmEvents y BatchReport, considerando los siguientes criterios:

e Si un registro de BatchEvents y BatchReport coincidia en fecha y hora con
otro registro de AlarmEvents, se consideraba como una falla en la linea de
produccion, en caso contrario se consideraba como una operacién normal.

3/1/2023 3:27:52 PM 16 103 449860.64435185185185216  449860.644 #N/D No
3/4/2023 11:27:26 AM 186 449890.47738425925925919 449890.477 Ni 1-6 PH abnormal
3/4/2023 7:17:09 PM 91 449890.80357638888888923 449890.803 #N/D
3/8/2023  2:49:36 AM 339 449930.11777777777777834  449930.117 #N/D

3/14/2023 2:51:24 PM 120 449990.6190277777777788  449990.619 #N/D

3/4/2023 7:18:09 PM 75 449890.80427083333333319  449890.804 #N/O
3/4/2023 7:19:00 PM 315 449890.80486111111111136 449890.804 #N/O
3/4/2023 7:20:10 PM 304 449890.80567129629629634 449890.805 #N/O
3/4/2023 7:21:02 PM 120 449890.80627314814814813  449890.806 #N/D
3/4/2023 7:21:29 PM 160 449890.80658564814814833  449890.806 #N/O
3/4/2023 7:22:59 PM 78 449890.80762731481481525 449890.807 Alarma de Cond. RINS




Desarrollo

e El conjunto de datos considerados para generar los modelos de ML en
Python.

RackMo Station ActualTime Falla Falla binaria Temperature PH AmpSPA AmpMinPVA Employeeld LoadSizeA TotalRuns TimeSP

0 26 & 120 Si 1 488 893 35 4183 40506 380 4 120
L £ ] 120 Si 1 491 864 35 4174 40506 300 2 120
2 26 1 120 Si 1 489 735 35 4166 40506 300 2 120
3 24 5 122 Si 1 487 867 35 4181 40506 300 2 120
& 20 ] 120 Si 1 490 855 35 4173 40506 300 2 120
s
- -_— - - .. - - \ -~
- oF 48 Ctme -



Desarrollo

e Grafico de Dispersion y Correlaciéon de Pearson.

Matriz de Correlacion
0.024 -0.0061 -0.00071 0.041 -0.00095
Station -0.02 0. -0.00053 R -0. -0.22 -0.64 -0.014 -0.008
ActualTime -0.022 0.042 . ). -0.13 0.0011 -0.076
Falla binaria 0.024 0.0046 0.28 -0.021 0.32
Temperature 0.015 0.42 -0.025 ). . ). 0.00028 -0.013 -0.00012
PH 0.022 0.42 0.027 . . ). 0.052 0.01 0.049
AmpSPA -0.0061 0.13 0.0046 . . . 0.014
AmpMIinPVA -0.00071 0.019 ). ). . -0.029
Empluyeeld 0.041 0.0011 0.28 0.00028
LoadSizeA -0.00095 -0.076 -0.013
TotalRuns 0.025 -0.076 . -0.00012

Timesp 0.002 0.75 0.63 . 0.89

i g i | .
RackNo Station  ActualTime  Falla binaria Temperature AmpSPA  AmpMinPVA  Employeeld  LoadSizeA  TotalRuns Timesp
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9.Resultados



Resultados

e Cuando usamos modelos de clasificaciéon en el aprendizaje automatico,
hay tres métricas comunes que usamos para evaluar la calidad del modelo:
Precision, Recall y F1-score

Gradient Boosting Random Forest
precision recall fl-score support precision recall fl-score support
(] 0.65 9.95 8.77 194 e 8.74 9.91 8.81 194
1 8.92 9.54 0.68 213 1 8.89 a8.71 8.79 213
accuracy 8.73 407 accuracy 8.80 407
macro avg 8.79 8.74 8.73 487 macro avg 8.82 9.81 B.80 A07
weighted avg e.79 a.73 e.72 407 weightecl avg 8.82 0.80 8.88 407

Matriz de Confusién Random Forest

|-150
18
- 100

Matriz de Confusién GradientBoosting

13 150

-50




Resultados

e Elegimos el modelo que tenga el Accuracy mas alto para hacer
predicciones, el modelo con mayor precision 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 linea de produccion.

Model Accuracy Models Accuracy

Random Forest 0.803440

Gradient Boosting 0.798526

Bagging 0.778870 0.6

Extratree 0.754300 g 2

XGB 0734644 ©

Regresion logistica 0.648649 0.2
Decision Tree 0.611794 o1

Suppurl Vector 0.611794 Regresion logistica Support Vector Random Forest

ient Boosting Extra tree Bagging



Conclusiones

e Elegimos el modelo que tenga el Accuracy mas alto para hacer
predicciones, el modelo con mayor precisién 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 linea de produccion.
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