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1. FICHA TECNICA DEL TRABAJO DE GRADO

Aplicacion de escritorio para mantenimiento predictivo de

Titulo equipos industriales de refrigeracion a través de machine
learning.
Autor(es) José Andrés Quiroga Nifio

Marien Rocio Barrera Gémez

Director(es) del proyecto i i
Andrés Leonardo Alfonso Diaz

Machine learning, Mantenimiento predictivo, Sistemas de aire

Palabras claves . . :
acondicionado industrial.

Descripcion

Son innegables los beneficios obtenidos a través de la implementacién de nuevas tecnologias.
Desde la revolucién industrial en el siglo XVIII hasta la actualidad, estos avances buscan en
todo momento optimizar el consumo de recursos, elevar la calidad del producto o servicio y
aumentar la eficiencia de los procesos. (Sanzana et al., 2022)

Con esto como premisa, nos encontramos en plena madurez de la Industria 4.0 la cual esta
enmarcada en el manejo de datos, las ciencias computacionales y las telecomunicaciones, y
se busca a través de estas, disefiar una plataforma que capture y analice informacion segun
algoritmos de Machine learning, proveniente de parametros operacionales y rutinas de
mantenimiento de sistemas industriales de aire acondicionado (para este caso puntual se
realizara simulacion parcial de los datos, incluyendo alteraciones para visualizar respuestas)
tal que se obtenga un modelo de machine learning que permita anticipar fallas y/o deterioro de
los equipos. (Es-sakali et al., 2022)

Permitiendo en la practica, el pre-alistamiento de los recursos y repuestos, ejecutando los
trabajos con el menor efecto sobre la produccion. Dejando dicha medicion de métricas a
posteriores investigaciones. (Es-sakali et al., 2022)
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A nivel industrial, un aspecto relevante para garantizar la operacién es la conservacion del
activo(Jimenez Raya, 2015). Cada maquina, cada sistema, cada pieza tiene una vida util, la cual
se ve afectada por diversos factores: operacion, mantenimiento, condiciones ambientales, horas
de uso y horas de no uso, entre otros. (Jimenez Raya, 2015)

En gran parte de las empresas del sector primario y secundario de la economia, los sistemas de
aire acondicionado y refrigeracion industrial constituyen un activo importante, sus aplicaciones
no solo se limitan a acondicionamiento de atmosferas, sino que incluyen conservacién de
productos y extraccion de calor de procesos. (Candanedo et al., 2018)

Tanto el problema como la solucion son inspirados en la Refineria de Ecopetrol, propiedad de
ECOPETROL S.A! una empresa lider en la industrial Oil & Gas, ubicada en la ciudad de
Barrancabermeja, Santander, la cual cuenta con un total de 267 equipos centrales de aire
acondicionado (ECOPETROL S.A, 2018), distribuidos como se presenta en la tabla 1, la cual
representa ordenadamente el inventario de equipos industriales contenidos en la Refineria de
Ecopetrol Barrancabermeja.

Tabla 1. Clasificacion de equipos de aire acondicionado en la Refineria Ecopetrol BCA.

INVENTARIO DE EQUIPOS REFINERIA BCA
TIPOS DE EQUIPOS CANTIDAD
Chillers condensados por aire 9
Chillers condensados por agua 2
Chillers de absorcion 6
Manejadoras de aire 31
Unidades paquete 86
Unidades Split 126
Cuartos frios 7
TOTAL 267

Fuente: Los autores, 2023. Tomado de los registros publicos de la empresa Ecopetrol BCA,
2018.

De igual manera, estos equipos, se clasifican de acuerdo con la tipologia industrial de su
naturaleza, como se presenta en la figura 1 la cual representa el inventario y tipos de equipos
contenidos en la Refineria Ecopetrol BCA en el afio 2018. Esta clasificacion, permite hacer una
diferenciacion por tecnologia y etapa de proceso, manteniendo la cadena de valor bajo los
principios cientificos de operacion estandar. (ECOPETROL S.A, 2018).

! La presente investigacion es de tipo académica, no representa participacion y/o responsabilidad de
ECOPETROL S.A o sus empresas Aliadas.

Pagina 9 de 83



MAESTRIA EN INGENIERIA
DOCUMENTO FINAL DE TRABAJO DE GRADO

Cada uno de estos equipos posee entre dos (2) y cuatro (4) rutinas de mantenimiento preventivo
programado al afio, teniendo como principio rector, su criticidad dentro del proceso productivo y
la prioridad entregada por la matriz RAM, adicionalmente se realizan las intervenciones
correctivas segun condiciones e informacion recopilada. (Santos Sanchez & Castro Barrera,
2022)

Para la generacién de reportes, el personal ejecutor de la empresa aliada realiza un proceso de
recoleccion de informacion de manera manual, antes y después de la actividad, datos que
posteriormente son ingresados en una hoja de trabajo de Excel que funciona como base para
consultas.

Figura 1. Distribucion de tipo de equipos en la Refineria Ecopetrol BCA.

TIPOS DE EQUIPOS REFINERIA BCA

CHILLER MANEJA
CONDE CHILLER DORA
NSADO DE DE
POR ABSORCAIRE,12
AIRE,3% ION,29 %
UNIDAD
ES
SPLIT,47
% UNIDAD
ES
PAQUET

C 220z

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de los registros publicos de la empresa Ecopetrol BCA, 2018.

Con este procedimiento de trabajo, la estimacién temporal de los eventos futuros se convierte en
la gran incognita y su aproximacién en una variable critica para la empresa, implicando tiempos
de parada superiores, debido a eventualidades como: disponibilidad de repuestos, disponibilidad
de equipos y disponibilidad de personal, entre otros.

De acuerdo con (Braun et al., 2001), los dafios que frecuentemente tienen lugar en sistemas de
aire acondicionado son;

v Fugas de refrigerante en tuberias de refrigeracion.
v Dafio mecéanico de compresor.
v Dafio eléctrico de compresor.
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Dafio mecanico en motores.

Dafio eléctrico en motores.

Dafio de dispositivos eléctricos.

Mal funcionamiento de dispositivo de expansién.

" SENEEP

Y en el caso particular, segun la informacion recopilada entre los afios 2019 y 2022, las fallas
mas presentadas fueron pérdida de refrigerante por roturas de lineas de refrigeracion,
representando un total de 45% del total de 509 fallas. (Refineria Ecopetrol BCA, 2022).
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3. JUSTIFICACION

La aparicion de fugas de gas refrigerante es una de las fallas mas recurrentes en los sistemas
de refrigeracion y aire acondicionado, HYAC&R por sus siglas en inglés (Heating, Ventilation, Air
Conditioning and Refrigeration), su causa raiz es principalmente por desgaste de la pared de la
tuberia de refrigeracion y la exposicién al medio ambiente.

Su prediccion del lugar y momento es imposible por medios tradicionales, por ende, las labores
correctivas, se realizan generalmente de forma reactiva, sin previa logistica de materiales,
recursos y personal.

Con esto como premisa y haciendo uso de las herramientas computacionales desarrolladas a
partir de la incorporacion de algoritmos estadisticos se busca predecir la fecha de aparicién de
fugas de gas refrigerante, mediante la creacion de una aplicacién de machine learning para
escritorio.

El uso de la herramienta permite la programacion del trabajo correctivo, logistica de recursos,
materiales y personal. Disminuyendo el factor improvisto, tiempos muertos y afectaciones en el
proceso productivo.
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4. OBJETIVOS

Objetivo General

Desarrollar una aplicacién de escritorio para mantenimiento predictivo de equipos industriales de
refrigeracion a través de machine learning.

Objetivos Especificos:

v Disefiar las historias de usuario de los requerimientos del proceso de mantenimiento de los
equipos de refrigeracion industrial.

v Desarrollar los sprints de la aplicacién de escritorio para mantenimiento predictivo de equipos
industriales de refrigeracion a través de machine learning.

v Validar la precision del desarrollo a través de las métricas generales para evaluacion de
modelos de machine learning.
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5. MARCO TEORICO

5.1. Mantenimiento industrial

El nacimiento del mantenimiento y su evolucion esta estrechamente ligado a las tecnologias que
lo requieren. Naciendo como técnicas de limpieza y lubricacién de herramientas manuales, no
fue hasta el siglo XVII con el auge de la revolucién industrial que fue necesario incorporar rutinas
de trabajo correctivo en la maquinas, para disponer de estas nuevamente en la linea de
produccion especifica, constituidas a partir de la fecha de piezas intercambiables, practica que
continua vigente hasta nuestros dias. (Gonzalez Ajuech, 2017a)

Durante el siglo XIX e impulsado principalmente por la Primera Guerra Mundial se evidencio la
necesidad de programar las rutinas de trabajo correctivo, haciendo énfasis en la necesidad de
un stock de repuestos, herramientas y personal. Naciendo los primeros frentes internos de
mantenimiento, cuyo principal objetivo es minimizar las afectaciones en la produccién y operacion
del ciclo del negocio. (Gonzalez Ajuech, 2017a)

En muy poco tiempo y debido en su mayoria a la presién que ejercia el continuo abastecimiento
requerido por la Segunda Guerra Mundial, que se evidencio la necesidad de incorporar rutinas
de mantenimiento que se encargaran de preservar los equipos. Basadas principalmente en las
causas comunes de falla. (Gonzalez Ajuech, 2017a)

Dicho modelo es quizas el de mayor aceptacion y practica hoy en dia, pues estd demostrado que
la operacion de una maquinaria u proceso trae como consecuencia el deterioro de sus
componentes, que sin debida atencion evoluciona en una pérdida de la operabilidad paulatina
hasta su final inoperancia. (Boero, 2020a)

Con el nacimiento de la industria globalizada y el facil acceso a la informacién, permitiendo
realizar comparaciones, analisis y toma de decisiones, fue necesario cada dia mas generar
procesos operacionales 6ptimos y competitivos, que disminuyan gastos asociados a deterioro de
los activos. Es alli donde surgen diferentes corrientes de mantenimiento, sin duda alguna, una
de las mas significativas es el Mantenimiento predictivo, el cual tiene como objetivo detectar
desviaciones en los parametros operacionales en los equipos y diagnosticar fallas relacionadas,
tal que se disponga de una logistica y recursos ajustados a la oportunidad de mejora. (Cerquitelli
et al., 2021a) Esta evolucion del mantenimiento es representada en la figura 2.

Figura 2. Hitos en el desarrollo de la filosofia del mantenimiento.

L SIGLO XV, Primera L 2am

Mantenimiento i i i . Wil 1980, 2 o

i Revolucion Industrial. Se incorporan rutinas i i Se acuha por primera vez gl concapto
principalmente Se realizan las primeras Se establecen filosofias de trabajo,

Se incorparan rutinas secuenciales de mtto o de Industria 4.0. ¥ desde entonces las
dedicada a [z limplaza i : e Intervenciones que permiten la pradicion de fallas. i = i
. de mantenimiento comectiva y repasicion clenclas computacionales participan

de las herramientas de programadas, para Con ayuda de [a cada vez mas

corrective. de pieras
intercambizhles.

en £asi todos los campas productivos

trabaje.
Sl de lasaciedad.

pravenir fallas. avanzadaindustria da la electronica.

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Gonzalez Ajuech, V. L. (2017).
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El auge de la electronica y la automatizacién de procesos trajo como consecuencia procesos de
mayor calidad, menor tiempo de produccién y menos personal operativo requerido. Sin embargo,
la gestion de su mantenimiento es cada vez mas compleja, requiere mejores tecnologias
asociadas y personal mantenedor cada vez mas especializado. (Boero, 2020a)

Ligado directamente con la cultura organizacional de la empresa, el mantenimiento industrial
cumple el importante rol de mantener el proceso productivo, con el cumplimiento de sus
principales objetivos, aumento del rendimiento de los equipos, reducir costos asociados al
proceso y generar un entorno seguro para trabajar, y estrechar lazos de colaboracién con otras
dependencias como operaciones y gerencia. (Jimenez Raya, 2015)

Cada proceso de mantenimiento es particular a la empresa donde se ejecute, pues esta asociado
directamente a la cultura organizacional, personal ejecutor y procesos internos. Por ende, la
clasificacién de dichos procesos s6lo puede entregarse de forma general. (Boero, 2020a)

Segun (Gonzalez Ajuech, 2017a) existen tres (3) principales sistemas de mantenimiento;

v" Mantenimiento Correctivo

Aplicado Unicamente cuando la falla ha aparecido, su costo es elevado no solo en repuestos,
sino en tiempos muertos. Se busca evitar la aparicion de este, pues generalmente no hay un
preaviso, obstaculizando el proceso productivo.

v" Mantenimiento Predictivo

Tiene como propdsito monitorear las condiciones operativas del proceso. Tal que se identifiquen
desviaciones en las condiciones de funcionamiento, con ello se realizan intervenciones
programadas que generen una minima alteracion de los procesos productivos.

v" Mantenimiento Preventivo

Quizas el mas aplicado hoy en dia, consiste en programar actividades de mantenimiento,
teniendo como premisa, patrones operacionales y de fiabilidad para definir la frecuencia de las
intervenciones. Pese a que disminuye los puntos de falla, no es totalmente efectivo. Pues no
tiene en cuenta alteraciones en la operacion ni curvas propias de desgaste por normal uso en los
equipos.
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Siendo las diferencias expresadas, se condensan en la tabla 2, las principales ventajas y
desventajas de estas metodologias de mantenimiento.

Tabla 2. Ventajas y desventajas de las metodologias de mantenimiento.

METODOLOGIA

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Mantenimiento Correctivo

Disminuye costos en la
administracion del activo,
principalmente debido a que
la intervencién se realiza por
condicion (Boero, 2020).

Su desarrollo implica que el
equipo debe entrar parcial o
totalmente en falla, afectando
la cadena productiva, la
integridad de los
componentes  circundantes
del activo. Todo esto
representado en sobrecostos
(Gonzalez Ajuech, 2017).

Mantenimiento Preventivo

Su implementacion permite
un proceso ciclico, por ende,
facil de administrar. Dando la
posibilidad de  proyectar
gastos y recursos necesarios
(Boero, 2020).

No asegura completamente la
correcta operacion y
disposicién del equipo
(Boero, 2020).

Mantenimiento Predictivo

Su implementacion puede
estar sujeta a costos elevados
iniciales por las
caracteristicas del personal
ejecutor y la tecnologia
implementada (Cerquitelli et
al., 2021).

Debe ser complementado con
mantenimiento preventivo y
correctivo, segun los
requerimientos de la situacion
(Gonzalez Ajuech, 2017).

Fuente. Los autores, 2023

5.2.  Industria 4.0 y el aprendizaje automatico.

Se conoce como la industria digital o Smart industry, y esta basada en el uso de tecnologias
emergentes para mejorar los procesos de fabricacion, mantenibilidad, produccion y calidad de
las empresas. Mediante la implementacion de tecnologias que giran en torno a la administracion
de los datos. (Rodal Montero, 2020)
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Segun (Oficina Asesora de Planeacion y Estudios Sectoriales, 2019) Industria 4.0 se desarrolla
principalmente por la incorporacion de nuevas y existentes tecnologias digitales en la industria
existente. Tal como lo indica la figura 3.

Figura 3. Tecnologias representadas en la Industria 4.0.
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Big Data
Fuente. Los autores. 2023. Adaptado de Saturno, M., Pertel, V., & Deschamps, F. (2017).

Creando nuevos modelos, productos y servicios con enfoques basados principalmente en lo
social, en competencia de mercado, calidad en la produccién y modificacion del comportamiento
del proceso productivo. (Sukhodolov, 2019)

Una de las tecnologias que esté propiciando esta nueva industria, es el Cognitive computing, la
cual trae como premisa, el desarrollo de tecnologias, que imiten al menos en su proceso basico
el comportamiento cognitivo del ser humano. (Saturno et al., 2017)

Surgiendo dentro de este campo el machine learning o aprendizaje automatico la cual se basa
en el uso de ciencias computacionales para el desarrollo de software capaz de generalizar
comportamientos a partir de datos que pueden ser ingresados previamente 0 en tiempo real.
(Rodal Montero, 2020). Y su clasificacion puede darse por el tipo de aprendizaje realizado y por
la estructura del algoritmo.
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5.2.1. Clasificacion de los algoritmos por su tipo de aprendizaje

De acuerdo con (Joshi, 2020) se presentan tres (3) principales tipos de algoritmos al ser
observados desde su tipo de aprendizaje;

v' Aprendizaje supervisado

Usado generalmente cuando se disponen de un conjunto de salidas, relacionadas con un
conjunto de entradas. Tal que se establezcan relaciones directas de comportamiento. Su
funcionamiento es visto como una “caja negra” donde su prediccion esta limitada a valores
precargados.

v' Aprendizaje no supervisado

Usado como metodologia de aprendizaje cuando no se cuenta con la respuesta exacta aun grupo
de parametros de ingreso, tal que se obtiene del proceso un grupo de posibles respuestas, las
cuales generalmente deben ser nuevamente analizadas para hallar la mas cercana.

v' Aprendizaje por refuerzo

Considerado como un aprendizaje semi supervisado, su caracteristica principal es que posee un
grupo de valores como respuestas posibles, por ende, se realiza una incorporacion de
informacién externa que permita filtran la respuesta mas adecuada.

5.2.2. Clasificacion de los algoritmos por su estructura

En esta clasificacion se maneja un concepto conocido como “linealidad”, y este es aplicado tanto
a datos de entrada y salida como a los modelos generados a partir estos, tal que, existe una
tendencia similar tanto en la informacion de entrada como en la salida del proceso predictivo a
aumentar o decrecer. Asi bien, un modelo lineal es aquel que cuyo comportamiento obedece a
una ecuacion lineal (Joshi, 2020).

Por otro lado, los modelos y datos no lineales basan su comportamiento en teorias de conjuntos
y aproximaciones, que permiten poco a poco ir encontrando la salida segun los parametros de
entrada. Son muchos los métodos no lineales implementados en procesos predictivos, algunos
son; redes neuronales, arboles de decision y probabilisticos (Kubat, 2017).

Pese a la naturaleza de la estructura o tipo aprendizaje del algoritmo, su implementacion solo es
posible si existen tres (3) factores en el proceso productivo (Joshi, 2020);

Datos optimizados que sirven para alimentar el algoritmo.

Cuantificacion del error entre el comportamiento predeterminado por el algoritmo y el suceso
efectuado.

v Retroalimentacion del error, a fin de mejorar el algoritmo, por ende, su disminucion.

v
v
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5.3. Sistemas de refrigeraciéon y aire acondicionado

Conocido como Ciclo de Carnot y ampliamente usado a nivel mundial por su simpleza y
eficiencia. Tal como se indica en la figura 4, El ciclo de refrigeracion por compresion en su forma
mas bésica cuenta con cuatro (4) elementos principales. Evaporador, Compresor, Condensador
y Elemento de expansion. (R. and A.-C. E. American Society of Heating, 2021)

Figura 4. Ciclo de Carnot simplificado.
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Fuente. Los Autores. Adaptado de ASHRAE Handbook: Vol. Fundamentals. American Society of
Heating, R. and A.-C. E. (2021).

v' Evaporador.

Encargado de absorber el calor proveniente de la fuente. Ya sea de un area a acondicionar u
otro fluido. Generalmente se utilizan serpentines de tubos de cobre y aletas de aluminio.

v' Compresor.

Genera el trabajo dentro del ciclo, su principal funcién es elevar la presién del refrigerante,
facilitando su cambio de fase en el condensador.

v" Condensador

Transmite el calor del fluido al exterior o sumidero, dada sus caracteristicas se presenta un
cambio de fase gas-liquido dentro del el. Aumentando la eficiencia del proceso.

v' Expansion

Cumple una funcién inversa que el compresor. Se encarga de bajar nuevamente la presién de
fluido refrigerante, facilitando la absorcion de calor por parte de este en el evaporador y por ende
un nuevo cambio de fase liquido — gas.
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6. ESTADO DEL ARTE Y ANALISIS DE VIGILANCIA TECNOLOGICA

Tomando como herramienta académica, la plataforma SCOPUS, fue posible realizar una
busqueda de las publicaciones de tipo investigativa que abordan los principales hitos del
proyecto, descritos en la figura 5, los cuales son; mantenimiento predictivo, machine learning y
sistemas de aire acondicionado industrial.

Figura 5. Resultados de la busqueda de investigaciones relacionadas de fondo.

I:i : Q Search  Sources  Scival ® 4o ® ®

This is the new version of the Search results page. Some features may not

Documents Patents Secondary documents  Research data

22 documents found

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.

Obteniendo como resultado 22 resultados correspondientes al criterio de busqueda, después de
analizados es posible categorizarlos segun la relacion con los temas desarrollados en la
investigacion. Resumidos en la tabla 3y figura 6.

Tabla 3. Analisis preliminar de los resultados de la investigacion relacionadas de fondo
COINCIDENCIA CON LOS TEMAS DE LA INVESTIGACION CANTIDAD
Totalmente relacionado 15

Parcialmente relacionado

No relacionado 1

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.
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Para el andlisis en cuestidn se toma como referencia las publicaciones que coinciden totalmente
con la tematica de la investigacion, sirviendo de igual manera como referentes externos del
avance en el tiempo dentro del campo académico.

Figura 6. Publicaciones relacionadas con la investigacion desde su fondo

PUBLICACIONES RELACIONADAS CON LOS TEMAS DE LA
INVESTIGACION

H Totalmente relacionado
= Parcialmente relacionado

® No relacionado

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.

Es notorio observar en la figura 7 como la pandemia ocasion6 una evidente disminucién en las
publicaciones relacionadas, con un repunte luego del retorno de las actividades exteriores.

Figura 7. Publicaciones relacionadas por afio con la investigacion desde su fondo.
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Fuente. https://www-scopus-com
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Siendo las publicaciones relacionadas con el tema descritas a continuacién en la tabla 4 y
organizadas segun la cantidad de citaciones que poseen;

Tabla 4. Analisis detallado de los articulos relacionados de fondo con la investigacion.

environment
application systems

ARTICULO CITACIONES APORTE
Los sistemas HVAC se encuentran presentan en los
entornos productivos de muchas industrias, sus
. , aplicaciones no solo se limitan a confort térmico y
Machine Learning . : . DA
- calidad del aire. La investigacion tiene como
Predictive Model for a7 < . )
Industry 4.0 proposito hacer_ uso de algprltmos de _maichme
e learning (aprendizaje automatico) en el disefio de
modelos de prediccion de patrones
operativos.(Candanedo et al., 2018)
El diagnéstico temprano de fallas permite que los
A practical solution por administradores de edificios desplieguen un abanico
HVAC prognostics: de soluciones en la busqueda de la no interrupcion
Failure mode and 46 de operaciones propias de la construccion y el
effects andlisis in mantenimiento de los equipos. Su objetivo es
building maintenace. logrado mediante la incorporacién de modelos
predictivos. (Yang et al., 2018)
Pese a que las incorporaciones de nuevas
Predictive tecnologias en la administracion de edificios son
maintenance in evidentes, aun se presentan deficiencias en las
building facilities: A 19 politicas de mantenimiento, en este articulo se
machine learning- propone un marco de mantenimiento predictivo
based approach. basado en técnicas de aprendizaje automatico.
(Bouabdallaoui et al., 2021)
Sin duda el mantenimiento predictivo es una
poderosa herramienta de administracion de recursos
gue se encuentra en constante crecimiento y mejora.
Sin embargo, esto no es posible sin la incorporacion
de nuevas tecnologias y procedimientos. El objetivo
I - de esta investigacién es examinar las posibilidades
Building predictive . )
. de una herramienta computacional basada en
maintenance o "
aprendizaje automatico que use como modelo de
framework for smart 19

prueba, la administracion del mantenimiento de un
sistema HVAC. (Panfilov & Katona, 2018)
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A digital twin predictive
maintenance
framework of air

Uno de los grandes hitos de la Industria 4.0 son los
gemelos digitales, y aunque aun se encuentran en
sus primeras etapas, permite la creacion digitalizada
con la ayuda de herramientas como el Internet de las
cosas de plantas de proceso o sistemas complejos

handling units  base 18 como un sistema HVAC. Tal que se pueda modelar
don automartic fault su operacién y por ende sus fallas, permitiendo
detection and generar politicas de mantenimiento, incluso del tipo
diagnostics. experimental, sin causar afectaciones en los modelos

reales. (Hosamo et al., 2022)

Buscando un continuo aprovechamiento energético,

_ se busca hacer uso ciencias computacionales,

Towarf failure “mode mediante el andlisis preliminar de una herramienta
and effect analisis for 11 HVAC FMEA a partir de un gran nimero de 6rdenes
heating, ventilation and de trabajo obtenidas de un BEMS en operaciones
air-conditionning. propias de mantenimiento rutinario.(Yang et al.,

2017)

La deteccidn, el diagndstico y el pronéstico de fallas

(FDDP) garantizan la eficiencia operativa y la
Machine Learning- seguridad de los sistemas de ingenieria,
Based Prognostics for especificamente en los sistemas de calefaccion y aire
Central Heating and 10 acondicionado. Por lo tanto se realiza un
Cooling Plant modelamiento con informacién recopilada de los
Equipment Healt sensores y las rutinas de mantenimiento que busque
Monitoring. aumentar la deteccion temprana de fallas y con ello

aumentar la eficiencia de los sistemas. (Yang et al.,

2021)

El desarrollo de un método que permite determinar
Toward machine los lineamientos bajo los cuales el modelamiento de
learning-based un proceso de mantenimiento predictivo es evaluado
prognostics for heating 6 y puesto a prueba. Permite establecer una mirada
ventilation and air- critica y seria a las soluciones planteadas a la
conditioning systems. problematica de la presencia de fallas inesperadas

en sistemas HVAC. (Yang et al., 2019)

El uso de sensores acusticos que capturen los
Preventive sonidos de los equipos y los comparen con
maintenance of informacion previamente guardada de equipos
centralized HVAC operando normalmente, permite establecer un paso
systems: Use  of 1 significativo dentro del mantenimiento predictivo.
acoustic sensors,
feacture extraccion,
and unsupervised
learning.

Haciendo uso de un recurso, muchas veces dado por
alto, el sonido. (Srinivasan et al., 2017)
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Review of predictive
maintenance
algotithms applied to
HVAC systems.

El mantenimiento predictivo posee entre sus
principales ventajas la posibilidad de aumentar la
confiabilidad del equipo sin incurrir en sobrecostos.
Por ellos son muchas las investigaciones
relacionadas con dicho proceso. Mediante esta
investigacibn se busca condensar aquellas
publicaciones que tuvieron como eje conductor los
sistemas HVAC, analizando su enfoque vy
permitiendo un punto de partida para su
implementacién en este sector industrial. (Es-sakali
et al., 2022).

Physics guided
Gaussians process for
HVAC systems
performance
prognosis.

Las técnicas de prediccion matemética se clasifican
en técnicas de modelo y técnicas de datos. Siendo
las segundas de gran uso hoy en dia, debido
principalmente a la facilidad de su implementacion,
pese a que requieren un gran namero de datos para
su desarrollo. La investigacion tiene como proposito
fortalecer el método basado en modelo matematico,
tomando con la particularidad que se usan datos para
establecer las condiciones de frontera y asi obtener
un modelo robusto y aplicable. (Zhang et al., 2022)

A predictive model for

En este trabajo se presenta un modelo predictivo
para el mantenimiento de sistemas criticos en
instalaciones hospitalarias. Principalmente sistemas
HVAC como manejadoras de aire, calefaccion y
sistemas de ventilacion. (Al-Tal et al., 2021)

an effective
maintenance of
hospital critical
systems

Predictive

Maintenance of Air
Conditioning Systems
Using Supervised
Machine Learning

Mediante un algoritmo de prediccion se busca
analizar datos a fin de predecir las fallas mas
comunes en los sistemas de aire acondicionado
doméstico, fugas de gas refrigerante y dafio de
capacitor. A fin de evitar la disminucién de la
confiabilidad, gastos de mantenimientos correctivos
e ineficiencia energética. (Trivedi et al., 2019)

Predictive
maintenance systems
for efficiency
improvement of
heating equipment.

Los sistemas de HVAC consumen aproximadamente
el 48% del consumo energético de los hogares, por
lo tanto, la implementacion de modelos matematicos
predictivos que busquen una operacion optima es de
gran importancia en el campo de la eficiencia
energética. (Santiago et al., 2019)

Modelo-based
predictive
maintenance of chillers

Este documento investiga las ventajas del modelado
de series temporales para la deteccion y el
diagnéstico de fallas de Chillers (FDD), en
comparacion con los enfoques estandar basados en
datos o en residuos.(Ke et al., 2014)

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.
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Otro punto focal en la investigacién fue consolidar una relacion entre la metodologia agil de
gestiéon de proyectos conocida como Scrum y el desarrollo de historia de usuario como medio
mediante el cual se establece los lineamientos basicos de una herramienta tecnoldgica, para lo
cual se entiende que su incorporacion va asociada a la forma como se desarroll6 la investigacion
y herramienta computacional. Los criterios de busqueda se especifican la figura 8.

Figura 8. Resultados de la busqueda de investigaciones desde su forma.
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Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.

Debido al gran nimero de publicaciones relacionadas, su revisidn se limit6 a aquellas que
presentan licencia tipo open access, ya que permiten una revision completa y por ende un
planteamiento mas soélido de las conclusiones. Disminuyendo la cifra a un total 26
investigaciones. Los cuales en la tabla 5 se clasifican por la relacién de su tematica con el ndcleo

del proyecto.

Tabla 5. Andlisis preliminar de los resultados de la investigacion relacionadas de forma.

COINCIDENCIA CON LOS TEMAS DE LA INVESTIGACION CANTIDAD
Totalmente relacionado 10
Parcialmente relacionado 15
No relacionado 1

Fuente. Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.
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De igual manera se revisa en la figura 9, el avance de estos marcos de desarrollo de herramientas
tecnoldgicas en forma de publicaciones de tipo investigativo.

Figura 9. Publicaciones relacionadas por afio con la investigacion desde su forma.
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Continuando la linea de analisis previamente planteada, se realiz6 una organizacion de los
documentos encontrados, su influencia en diferentes investigaciones mediante citas y su aporte
a la generacién y/o fortalecimiento del conocimiento en la tabla 6. Esta revision es de gran
importancia en el desarrollo de los objetivos del proyecto, pues plantea el marco de ejecucién y
posterior evaluacién de la implementacion tanto de las historias de usuario y como de los sprints,
concluyendo su total cumplimiento o desviaciones en el respecto analisis de resultados.

Tabla 6. Andlisis detallado de los articulos relacionados de forma con la investigacion.

Kanban, XP, and
Banana development
processes

ARTICULO CITACIONES APORTE
Automatic Establece un proceso de transformacion de historias
Transformation of de usuario en casos de uso que permita bajo un
User Stories into UML 52 enfoque MDA, aumentar significativamente la
Use Case Diagrams validacién del producto de acuerdo con las
using NLP Techniques demandas del usuario/cliente(Elallaoui et al., 2018).
Comparing En el proceso de desarrollo de software, los
requirements requisitos del cliente generalmente son presentados
decomposition  within de forma no estructurada, para el respectivo analisis
the Scrum, Scrum with 27 por los equipos de trabajo existen métodos agiles,

los cuales difieren entre si, dando espacio al andlisis
de su viabilidad en esta investigacién (Taibi et al.,
2017).
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A risk management

La metodologia Scrum es sin duda la mas
implementada a la hora de desarrollar herramientas
tecnologias, sin embargo, su efectividad no debe

frgm_ework for darse como completa, sin la debida validacion de
distributed scrum 20 )
: : procesos paralelos como PRINCE2 el cual permite
using prince2 o ; : .
administrar de forma lineal e imparcial el desarrollo
methodology .
de los proyectos con los objetivos planteados
(Esteki et al., 2020).
Establece una metodologia evaluadora de las
The role of the user historias de usuario como bases en el proceso de
story agile practice in 14 innovacién, principalmente por el marco no técnico
innovation y centrado en el usuario que poseen (O’hEocha &
Conboy, 2010).
Modelling agile . L, L
. : Presenta un método para la modelacion de historias
requirements  using : . ) o
context-based 7 de usuario en procesos agiles mediante técnicas
. HCD (Sedeiio et al., 2017).
persona stories
Esta investigacion presenta un enfoque de
The impact of using a trazabilidad en el cumplimiento de historias de
domain language for 6 usuario, principalmente en proyectos sujetos a
an agile requirement periodos largos de desarrollo, donde es comin no
management visualizar facilmente las desviaciones con respecto
al objetivo trazado (Urbieta et al., 2020).
Evaluating the impact
of user stories quality Bajo el marco de QUS pretende evaluar y mejorar la
on the abilty to 6 calidad de las historias de usuario. Etiqguetandolas
understand and para su posterior evaluacion (Wautelet et al., 2019).
structure requirements
Incornoratin ualit Mediante la incorporacién de backlog de pruebas se
P g quallty busca establecer un marco de calidad del método
control activities  in de gestion de proyectos conocido como Scrum
scrum in relation to the 6 g broy

concept of test
backlog

(Aamir & Khan, 2017).
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Implementation of use
case point as software
effort estimation in
Scrum Framework

El UCP es un método de estimacion de esfuerzo en
el desarrollo de herramientas informaticas, por lo
tanto, se plantea como objetivo la implementacion
de esta metodologia en el proceso Scrum a fin de
obtener un proceso mas eficiente sin descuidar los
objetivos planteados (Yuliansyah et al., 2018).

A project tracking tool
for scrum projects with
machine learning
support  for  cost
estimation

Son varios los modelos existentes en la estimacion
del costo de produccion de software, se determina
el costo asociado al disefio y desarrollo de una
herramienta tecnologica que fue creada bajo
metodologia Scrum (Periyasamy & Chianelli, 2021).

Fuente Los autores, 2023. Tomado de: https://www-scopus-com.
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7. METODOLOGIA

Siendo la investigacién, cuantitativa de tipo predictiva ya que se pretende pronosticar patrones
de comportamiento a través de un modelo de machine learning programado en una aplicacién
de escritorio, con un disefio de investigacion experimental y un disefio muestral no probabilistico
seleccionado por conveniencia. (Monroy Mejia & Nava Sanchezllanes, 2018)

Para el desarrollo de proyectos tecnoldgicos, existen varias metodologias, entre ellas Scrum, la
cual, por su flexibilidad de trabajo, permite retroalimentacién continua, aportando a la
construccion de un desarrollo oportuno, tal como se indica en la figura 10.(Heras del Dedo &
Alvarez Garcia, 2017)

Figura 10. Ciclo Scrum

A
11

Planeacién General

@ S

Backlog del producto Planeacion detallada Desarrollo Revision del Sprint

Evaluacion y

Definicion de los Retrospectiva

Obijetivos del
Scrum

Producto Final

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Heras del Dedo, R. de las, & Alvarez Garcia, A. (2017).

Tomando esta como referencia para delimitar el proceso de generacion de un proceso de
machine learning, se establecieron cinco (5) fases en el proceso a desarrollar en la investigacion.
Las cuales se desarrollan dentro de los siguientes capitulos;

7.1. Fase |. Sprint, backlog e historias de usuario

Todo proceso de creacion de una herramienta de software debe estar enmarcado bajo una
constante gestion de calidad, la cual, segun (Subih et al., 2019) debe contar con al menos tres
(3) enfoques; calidad en el disefio, calidad en el rendimiento y calidad en la adopcion.
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Los cuales presentan el marco descrito en la tabla 7, para establecer los atributos minimos a
cumplir cuando se plantea la implementacion de una solucion de alto valor. Estableciendo asi en
este apartado, los criterios de evaluacion del cumplimiento de las historias de usuario, la
metodologia agil y por ende la solucién. Ambos no en vano puntualizados en los objetivos
especificos.

Tabla 7. Atributos de un software de alta calidad.

ATRIBUTOS QUE CUMPLIR EN FUNCION DE LA CALIDAD
o Correccion El producto debe permitir correcciones y mejoras en
o sus subprocesos
[a) Mantenibilidad El producto debe permitir adicionar y/o caracteristicas.
L El producto debe poseer una operacion optima en toda
Eficiencia
o su estructura transversal
[
.Gé Fiabilidad El resultado del producto debe ser veraz
;é Facilidad de uso La implementacién debe ser sencilla
(O]
2 .
Evaluable El producto debe poder someterse a pruebas internas y
externas
. La herramienta puede permitir ampliaciones tanto en
- Extensible
5 sus bases de datos como en sus procesos
'© . El software debe permitir su uso en locaciones
Q Portabilidad . . . e
S externas (bajo condiciones de arquitectura similares)
< S La herramienta debe permitir la reutilizacién parcial o
Reutilizacion g . o
total de su codigo y caracteristicas principales

Fuente. Los autores 2023. Adaptado de Subih et al., 2019.

Siendo la conclusién de esta fase, la definiciébn del entregable (aplicacion de escritorio) y la
documentacién soporte de la herramienta.

7.2. Fase ll. Adquisicion y preproceso de la informacion

En este punto de la investigacion se desarrolla la adquisicién de la informacion, revision e
identificacion los pardmetros de valor para el desarrollo de la solucién, optimizacion de la
informacioén recopilada, creacion de la base de datos SQL.

De igual forma se identifican los problemas asociados a la administracion de los datos, y las
estrategias implementadas para su solucién. Pues es comuln en la ciencia de datos encontrar
informacion corrupta o faltante y no por ello la implementacion debe verse truncada.

7.3. Fase lll. Procesamiento de la informacién y desarrollo de la solucién

Constituye el proceso mas extenso del proyecto, pues debe contener, la seleccion de las
herramientas y el método a utilizar, el disefio del algoritmo, el desarrollo de la aplicacién con su
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respectiva interfaz de usuario y su andlisis econémico. Materializando por primera vez el objetivo
principal de la investigacion.

7.4. Fase IV. Revision y retrospectiva

Ningun desarrollo o proyecto tecnoldgico basado en la prediccion de un valor o evento esta
completo sin las debidas pruebas del algoritmo de regresion, pues no son pocos los procesos
administrativos, que una organizacion toma basada en dicho modelo y su nivel certeza debe ser
elevada, es por ello que la implementacion de pruebas de la solucién y retroalimentacién, tienen
un lugar dentro de los objetivos de la investigacion.

Igualmente la evaluacion del cumplimiento de los objetivos, gestién de calidad y andlisis de
resultados toman lugar en este lugar de la investigacion, dando a conocer la conclusiones
encontradas, oportunidades de mejora y los posibles siguientes escenarios en el mismo campo
de la investigacion.

7.5. Fase V. Entregables y conclusién

No es suficiente con generar una solucién, es importante documentar el proceso y materializar
un manual de usuario que permita su buena operacion, consolidando los objetivos trazados y la
materializacion de los resultados esperados.

Siendo el objetivo final del proceso, un modelado de una solucibn de machine learning,
debidamente probado, documentado y retroalimentado. Cumpliendo con el objetivo general de
la investigacion.
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8. SPRINTS, BACKLOG E HISTORIAS DE USUARIO

Considerando los objetivos especificos planteados y enmarcado dentro de la Fase | del desarrollo
de la investigacién, el desarrollo del Backlog y los Sprints, permite establecer un proceso de
generacion de producto ordenado, priorizando las actividades neurdlgicas para el proceso y
permitiendo identificar desviaciones de la ejecucion. (Heras del Dedo & Alvarez Garcia, 2017)
Por lo tanto en la tabla 8 se establece el backlog del proyecto, sus sprints y criterios de

evaluacion.

Tabla 8. Backlog del Producto

Proceso
Transversal

BACLOKG DEL PRODUCTO

Aplicacion de escritorio para mantenimiento predictivo de equipos industriales de
refrigeracion a través de machine learning.

Sprint

Descripcion

Criterio de evaluacion

Planteamiento del problema vy
descripcion de la  solucidn
planteada

¢La  solucion  planteada
atiende las necesidades del
cliente?

Recopilacién de la informacién

- Andlisis del estado del arte y
vigilancia tecnolégica.

. Se establece una
perspectiva de la
investigacion dentro de la
comunidad académica y un
soporte bibliografico fiable?

Revisibn y seleccion de los
parametros operacionales.

- Identificacion de parametros
operacionales significativos
al proceso.

- Prefiltrado, revision y
optimizacion de la
informacion.

¢La informacién entregada
esta optimizada y obedece a
las necesidades del
algoritmo?

Andlisis y seleccion del método
utilizado para el analisis de datos
- Construccion de la base de
datos

- ldentificacion y seleccion de
las herramientas
tecnolégicas a utilizar

¢, Se tiene una base de datos
adecuada para el consumo
por el algoritmo?

¢Las herramientas
seleccionadas cumplen con
los requerimientos a un bajo
costo?

Disefio del algoritmo de
procesamiento de la informacién y
flujo de trabajo de la aplicacion

.Se implementan las
historias de usuario dentro
de la solucion?
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Desarrollo de la aplicacion de
escritorio

Configuracion de la interfaz
conforme a las historias de
usuario

Seleccion de plantillas de
uso, colores y logos

Programacion del proceso
de preproceso, analisis vy
retroalimentacién

¢ Elresultado es un producto
minimo  viable?  (Esta
optimizada la solucién?

Realizacion de
retroalimentacién y correccion

pruebas,

¢La solucion cumple con los
criterios de calidad
planteados? ¢ElI andlisis
numérico de la solucion
cumple con los estdndares?

8 Desarrollo de la documentacién

JLa documentacion
proporciona informacion de
desarrollo y uso de la
solucion?

Fuente. Los autores, 2023.

El backlog del producto, pese a que determina una linea a trazar puede estar sujeto a cambios,
modificaciones o actualizaciones, pues en el proceso pueden aparecer actividades que no fueron

priorizadas en el momento de dar inicio. (Echavarria Ortiz, 2022)

No en vano especificadas como un objetivo a cumplir en la investigacion las historias de usuario
son utilizadas generalmente como la forma mediante la cual se describen las expectativas,
necesidades y procesos que se esperan de la solucion desde un lenguaje sencillo y poco
tecnificado, constituyéndolas como un requerimiento fundamental en la definicién de la solucion
a las necesidades identificadas. (Diercks et al., 2022). Para facilitar el proceso formulacion de las
historias de usuario, se establecen dos diferentes perfiles. Descritos en la tabla 9.

Tabla 9. Perfiles implementados en las historias de usuario

NOMBRE PERFIL CARACTERISTICAS
. - Centrado en la implementacién de la aplicacion
: Ingeniero de mantenimiento .
Usuario 1 para la gestién de los recursos ante el
HVAC&R . .
acercamiento de la fecha de la eventualidad.
Su prioridad principal es verificar la informacion
, Coordinador de incorporada en la aplicaciéon, haciendo uso de su
Usuario 2 o S . : )
mantenimiento experiencia, identifica datos inconsistentes y los
valida.

Fuente. Los autores 2023

La parametrizacion de las historias de usuario va de la mano de los atributos de gestién de
calidad evidenciados en la seccion 7.1. Y su evaluacion se realiza de acuerdo con la validacion
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proporcionada individualmente. Las tablas consecuentes entregan las historias que se definieron
por los usuarios de la solucion.

Tabla 10. Historia de usuario 1.
HISTORIA DE USUARIO Numero:1

Nombre de la Historia: Como usuario quiero disponer de una herramienta informatica que
disminuya las labores de mantenimiento no programados

Cliente: Usuario 1 Responsable: José Andrés Quiroga Nifio | Prioridad: Alta
Sprint: 0 Version: 1

Fecha de Inicio: 15/06/2022 | Fecha de Terminacién: 15/12/2022

Descripcion:

Como usuario quiero usar herramientas computacionales y Machine Learning que me
permita aumentar la disponibilidad de mis equipos de aire acondicionado industrial.

Atributo de calidad:
Fiabilidad
Criterio de validacion:

¢La implementacion de la herramienta facilita la gestion de mantenimiento preventivo y
correctivo?

Observaciones de implementacion:

La herramienta debe ser de aplicacién tipo escritorio

Fuente. Los autores, 2023.

Tabla 11. Historia de usuario 2.
HISTORIA DE USUARIO Numero:2

Nombre de la Historia: Como usuario quiero usar la informacién operacional para predecir
fugas de gas refrigerante en sistemas HVAC&R.

Cliente: Usuario 1 Responsable: José Andrés Quiroga Nifio | Prioridad: Alta
Sprint: 6 Version: 1

Fecha de Inicio: 15/06/2022 | Fecha de Terminacién: 15/12/2022

Descripcién:

Como usuario quiero obtener una fecha aproximada de la falla por fugas de gas refrigerante,
a partir del procesamiento de los parametros operacionales obtenidos del sistema.

Atributo de calidad:
Facilidad de uso

Criterio de validacion:

¢ La herramienta predice fugas, dia o0 semana aproximada del evento?

Observaciones de implementacion:

La herramienta debe permitir el ingreso de mas informacion.

Fuente. Los autores, 2023.
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Tabla 12. Historia de usuario 3.
HISTORIA DE USUARIO Numero: 3

Nombre de la Historia: Como usuario quiero saber que tan fiable es la prediccién realizada
por la aplicacion informética.

Cliente: Usuario 1 Responsable: José Andrés Quiroga Nifio | Prioridad: Alta
Sprint: 6 Version: 1

Fecha de Inicio: 15/06/2022 | Fecha de Terminacién: 15/12/2022

Descripcion:

Como usuario deseo obtener una evaluacion cuantitativa de la certeza estadistica del
resultado. Tal que me permita retroalimentar y comparar eventualmente.

Atributo de calidad:
Fiabilidad, Correccion

Criterio de validacion:

¢La prediccién realizada, cumple un marco de evaluacion transparente?
Observaciones de implementacion:

Debe compararse la prediccion con la aparicion de la falla. Dando pie a comparaciones y
estimaciones estadisticas.

Fuente. Los autores, 2023.

Tabla 13. Historia de usuario 4.
HISTORIA DE USUARIO Numero: 4
Nombre de la Historia: Como usuario quiero ver, revisar y mejorar la informacion recopilada

Cliente: Usuario 2 Responsable: José Andrés Quiroga Nifio | Prioridad:
Media

Sprint: 6 Version: 1

Fecha de Inicio: 15/06/2022 | Fecha de Terminacion: 15/12/2022

Descripcion:

Como usuario deseo poder acceder a la informacion de consumo, revisarla y eventualmente
mejorarla.

Atributo de calidad:
Evaluable, Correccién

Criterio de validacion:
¢La informacion de consumo del algoritmo es accesible?

Observaciones de implementacion:

Consolidar la informacién por equipos y por fecha, permite comparar desviaciones de
operacion entre activos idénticos a través del tiempo y/o condiciones atmosféricas para el
mismo periodo.

Fuente. Los autores, 2023.

Pagina 35 de 83



MAESTRIA EN INGENIERIA
DOCUMENTO FINAL DE TRABAJO DE GRADO

Tabla 14. Historia de usuario 5.
HISTORIA DE USUARIO Numero: 5

Nombre de la Historia: Como usuario quiero identificar desviaciones en la informacion
utilizada

Cliente: Usuario 2 Responsable: José Andrés Quiroga Nifio | Prioridad:
Media

Sprint: 6 Version: 1

Fecha de Inicio: 15/06/2022 | Fecha de Terminacion: 15/12/2022

Descripcion:

Como usuario quiero una ayuda visual que me permita identificar valores fuera de rango que
puedan interferir en la prediccion y poder ser corregidos.

Atributo de calidad:
Evaluable, Correccion, Facil uso

Criterio de validacion:

¢, Puedo identificar desviaciones en la informacion facilmente?

Observaciones de implementacion:

La informacién debe ser accesible y comparable raficamente, para su buena implementacién
dentro del algoritmo.

Fuente. Los autores, 2023.

Delineadas las historias de usuario, en la tabla 15 es posible realizar una clasificacion de los
principales atributos de calidad bajo los cuales fueron descritas, a fin de evaluar su posterior
cumplimiento en la solucion desarrollada.

Tabla 15. Clasificacion de historias de usuario, segun sus atributos de calidad.

HISTORIA DE ATRIBUTOS DE CALIDAD
USUARIO Fiabilidad Facilidad de uso Correccion Evaluable
Historia 1 X
Historia 2 X
Historia 3 X X
Historia 4 X X
Historia 5 X X X

Fuente. Los autores, 2023.

Siendo entonces el atributo de mayor importancia a la hora de definir las necesidades del cliente,
el poder manipular la informacion contenida en el proceso, con el propésito de validarla y
eventualmente mejorarla en pro de una herramienta mas robusta.
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9. DESARROLLO DE LA SOLUCION
9.1. Adquisiciéon y preprocesamiento de los datos

Pese a que no hace parte de forma directa con el proceso del desarrollo de la aplicacién, la toma
de datos en campo hace parte del procedimiento general y por ende fue incluido dentro de la
Fase Il del proyecto, pues entrega la materia prima para crear la herramienta, en este caso, se
toma informacion recopilada de forma manual desde el 2018, la cual no estd exenta de poseer
errores, obligando con ello un proceso de revision, y limpieza previa. Evitando el uso datos
erréneos en el desarrollo de la herramienta.

Figura 11. Proceso general de desarrollo de aplicacion.

Start

g '

4
// Toma de informacion 4
y ensitio (Manual)

Revision de la Informacion Los datos son o Retiro de la
(Prefiltrado) relevantes informacion

Database
Backup

Alimema_cion Extraccion de la
del algo_ntr_no informacion relevante
de prediccion para prediccion

Feedback (Filtracion)

Proceso de ML Dataset de
prediccion

Prediccion de la falla Feedback

Ver Figura 12.

11

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Candanedo, I. S., Nieves, E. H., Gonzélez, S. R., Martin,
M. T. S., & Briones, A. G. (2018).
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Siendo el inicio de la investigacion, los datos digitalizados y tabulados, sin profundizar en los
procesos previos realizados, muchos de los cuales pertenecen a rutinas de mantenimiento
preventivo programado y operacién del equipo.

Teniendo dicho dataset, se requiere un proceso de prefiltrado, determinando cuales datos
generan una medida cuantitativa directa o indirecta del estado del equipo y su buena operacion.
Siendo los siguientes datos los de mas importancia para el modelo:

v" Fecha

Facilita la prediccion pues establecer la variante del tiempo dentro del analisis. Al reportar la
fecha en la cual se tomaron los datos operacionales.

v Equipo

Una nomenclatura del equipo facilita el feedback en con su historial y comprobar la eficiencia de
la herramienta al predecir la falla del activo en la fecha estipulada.

v' Refrigerante

Importante a la hora de establecer las métricas de la operacién, pues las presiones tanto de alta
como de baja dependen directamente de este, en nuestro analisis tienen lugar los siguientes
R410a, R407c, R134ay R22. Los cuales son utilizados para aplicaciones de aire acondicionado
y refrigeraciébn. Sus diferencias principalmente obedecen a evoluciones de caracter
medioambiental y eficiencia energética. Pero su uso es general en la industria nacional.

v' Temperatura exterior y temperatura interior

Expresada en grados Celsius, estan estrechamente relacionadas con la operacién del circuito de
refrigeracion y por ende de las presiones, pues ambientes con temperaturas ambientales
extremas generan desviaciones en los valores nominales, generando posibles falsas alarmas.

Los rangos de temperatura interior, se determinan por un concepto conocido como Confort
Térmico, el cual establece que existen cinco aspectos para determinar un sensacion confortable
en un entorno; temperatura, humedad y olor del aire, metabolismo y vestimenta. Para el caso de
la temperatura establece un rango de 20,5° -25,5°.(ANSI/ASHRAE 55 - 2020. Thermal
Environmental Conditions for Human Occupancy, 2020).

En aplicaciones de refrigeracion no existe un rango de temperaturas especial, dado que depende
directamente de la aplicacion.

Con respecto a la temperatura, exterior. Los datos usados en el modelo corresponden a la ciudad
de Barrancabermeja, Colombia. Donde se registraron durante 2021 temperaturas entre 22,1°y
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los 30,6°. Es necesario mencionar que el uso de la herramienta no se limita Gnicamente a dicho
lugar, ya que nuevos datos fortalecen la implementacion del algoritmo. (Instituto de Hidrologia,
2023)

v' Presion altay presion baja

Dentro del ciclo de refrigeracion, las presiones entran en un constante cambio de fase, debido
principalmente a la transferencia de calor, también son la clara sefial que un circuito ha perdido
gas refrigerante por fugas, pues su valor desciende progresivamente, alejAndose de sus valores
nominales, su valor esta delimitado por el tipo de refrigerante, siendo los valores de referencia.
La tabla 16 contiene una relacién de los parametros operacionales normales de la presién de alta
y baja de refrigerante en un sistema de refrigeracion industrial

Tabla 16. Valores de referencia de presion segun tipo de refrigerante.
VALORES DE REFERENCIA OPERACIONALES DE PRESIONES DE REFIGERANTE

REFRIGERANTE PRESION BAJA (PSI) PRESION ALTA (PSI)
R22 60-70 250 - 260
R407C 60 - 75 260 - 275
R410A 120 - 125 370 -390
R134A 32-35 230 - 250

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Danfoss A/S. (2017).

Sin embargo, los sistemas de aire acondicionado industrial cuentan con protecciones tanto para
alta como para baja presion por parte de sus fabricantes, las cuales ejercen un control ON-OFF
y actlian cuando los valores alcanzan el setpoint. (Danfoss A/S, 2017)

Los valores utilizados generalmente por los fabricantes permiten establecer un campo de trabajo
operacional para la herramienta de machine learning, ignorando la informacién que no se
encuentre dentro de dichos parametros, pues se entiende que el equipo se encuentra apagado.
La tabla 17 expresa los valores limite de los dispositivos de control, establecidos por la mayoria
de los fabricantes. Fuera del rango el equipo se encuentra apagado por seguridad.

Tabla 17. Valores de referencia limite para presiones de refrigerante.
VALORES DE REFERENCIA LIMITE DE PRESIONES DE REFIGERANTE

REFRIGERANTE PRESION BAJA (PSI) PRESION ALTA (PSI)
R22 25 350
R407C 25 350
R410A 80 600
R134A 20 300

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Danfoss A/S. (2017).
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v Amperaje y tension (voltaje)

Proveniente directamente de las propiedades eléctricas del compresor, estan estrechamente
relacionados entre siy la capacidad frigorifica de este. La variacién del amperaje puede indicar
multiples factores internos y externos como; variacién del voltaje, fallas mecanicas en el
compresor, bajo refrigerante por fugas o alta temperatura exterior.

La tensién posee una particularidad y es que su valor proviene de factores externos (suministro
eléctrico de la red), es por ello que esta puede oscilar en rangos sin generar mayores
afectaciones en el sistema, siempre y cuando se respeten unos limites superiores e inferiores
segun el valor nominal. Si el valor operacional se encuentra fuera de las limitaciones
establecidas, la funcionalidad del sistema no es correcta, llegando incluso a apagar el equipo,
causando falsos pronésticos de falla o desviaciones erréneas. Los fabricantes recomiendan
limites que no excedan un 10%. La tabla 18 expresa los valores limite de voltaje de trabajo
establecidos por la mayoria de los fabricantes. Fuera del rango el equipo se encuentra apagado
por seguridad. (YORK International. Jhonson Controls, 2004)

Tabla 18. Valores de referencia limite para voltaje de red.

VALORES DE REFERENCIA LIMITE DE TENSION
LIMITE INFERIOR (V) NOMINAL (V) LIMITE SUPERIOR (V)
198 220 242
396 440 484

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de YORK International. Jhonson Controls. (2004).

v' Capacidad

Se conoce como la magnitud (expresada en Toneladas de Refrigeracién) del calor que el sistema
puede retirar del area a acondicionar. Los fabricantes a nivel mundial tienden a estandarizar dicha
capacidad entre sus equipos y componentes, facilitando la comercializacion de estos.

9.2. Calidad de la informacién recopilada

Considerados uno de los pilares de la Industria 4.0 segun (del Val Roman, 2016), los datos juegan
un rol importante en el proceso de desarrollo en el desarrollo de la investigacion. Sin embargo,
la validacion de estos y la gestion de su calidad, es algo que se poco es priorizado durante el
proceso productivo, el cual se centra en el filtrado y procesamiento con miras a construir las
herramientas de software (Martinez et al., 2022).

Con esto como premisa, se identifican las principales fuentes de error en los datos, la naturaleza
de estas y estrategias a desarrollar para su paulatina disminucion, logrando con ello una mejora
en la calidad de los datos y por ende en la solucion que cumpla con los atributos de calidad
expresados en la Tabla 7.

El tratamiento de los datos es un proceso simple, pero sobre el cual intervienen multiples factores,
siendo la polucién la que mayor incidencia tiene sobre el proceso de intercambio de calor, por lo
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tanto, en valores de presion y de consumo eléctrico de forma indirecta. Pues un intercambiador
en alto estado de suciedad presenta valores de presién de gas refrigerante y consumo eléctrico
mayores con respecto al mismo equipo en condiciones limpias (Stanfield & Skaves, 2013), siendo
asi, es posible evidenciar valores levemente fuera de rango (tomando como referencia las Tablas
16, 17 y 18) que infieren en las predicciones a realizar. Los cuales deben someterse a un proceso
de depuracién.

Finalmente, la informacion nuevamente es revisada, optimizada, y catalogada en la base de
datos para su respectivo andlisis.

9.3. Seleccion del método y herramientas utilizadas para el analisis de datos

Dando inicio a la Fase Il del proyecto, y con la informacion operacional de los equipos revisada
y pre filtrada, fue necesario establecer una metodologia de generacion del modelo, que incluya
la seleccion de las herramientas utilizadas, sus caracteristicas y ventajas. Fundamental para
poder disefar el algoritmo de trabajo e interfaz de usuario.

9.3.1. Seleccion del método para el andlisis de datos.

Los modelos de machine learning para mantenimiento predictivo consisten principalmente en un
bucle retroalimentado, el cual gira en torno a un algoritmo mediante el cual se identifican patrones
de comportamiento y con ello se predice una situacion a partir de un momento exacto.
(Candanedo et al., 2018)

Figura 12. Etapas de la construccion de un modelo de Machine learning.

| 1| > ;
@@ mm Preparacion de Entrenamiento
base de datos del modelo

Generacién del modelo

Limpieza y preprocesamiento

B en hojas de calculo N —
— 1l

Ingreso de nueva data

Toma de datos durante Evaluacion del Modelo Prediccion del evento
las rutinas de mantenimiento

| @O

Fuente. Los autores.2023. Adaptado de Candanedo, I. S., Nieves, E. H., Gonzalez, S. R., Martin,
M. T. S., & Briones, A. G. (2018).
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v Preprocesamiento.

Antes de realizar un proceso de aprendizaje automatico es importante conocer los datos con los
cuales se piensa trabajar, pues es alli donde se cimienta todo el ejercicio, tanto asi que hoy en
dia existen profesionales Unicamente dedicados al procesamiento, analisis e interpretacion de
datos (Joshi, 2020)

Su desarrollo viene de la mano de conocimientos objetivos de la problematica a tratar y que
objetivos finales se pretenden obtener con los datos. A fin de realizar la seleccion de la
informacion importante, filtrar posibles datos corruptos o de poca utilidad y generacién de datos
a partir de los existentes como comportamientos, métricas y estadisticas base(Joshi, 2020)

v' Preparacion de los datos del entrenamiento.

Obtenido un dataset de datos utiles, limpios y optimizados, es necesario prepararlos para su uso
entrenando el algoritmo. Este proceso se realiza con la ayuda de un DBA (Administrador de
bases de datos), es alli donde se establecen las principales sefiales de alerta y desviaciones a
identificar en el modelo. (Salvaris et al., 2018)

v' Entrenamiento del algoritmo de machine learning.

Luego que la informacién ya ha sido procesada y preparada, es momento de desarrollar el
algoritmo de aprendizaje automético, actividad que se ejecuta con la ayuda de herramientas
predisefiadas conocidas como API (Interfaz de programacion de aplicaciones) y su respectivo
IDE (Entorno de desarrollo integrado) donde esta se ejecuta. Es en este proceso donde se
selecciona el modelo matematico que presenta los mejores resultados tedricos. Su
implementacién y comprobacién se determinan en fases posteriores. (Salvaris et al., 2018)

v' Ingreso de informacién para prueba, uso del algoritmo de machine learning y
prediccién del evento.

Una herramienta de machine learning no es Uutil si no se usa constantemente, pues es alli donde
reside su funcion principal, para esta tarea es necesario ingresar nueva informacion que contiene
las caracteristicas minimas establecidas en el preprocesamiento de los datos, obteniendo a
cambio la prediccion de eventos, identificacion de desviaciones, alarmas tempranas o diagramas
de comportamiento. (Joshi, 2020)

v' Prueba del modelo y retroalimentacion.

Su incorporacion en el proceso permite obtener un algoritmo de nivel superior, que minimice
paulatinamente el error en sus predicciones, obteniendo mayores aciertos y mejora de la
confiabilidad en un bucle infinito. (Joshi, 2020b)

Pagina 42 de 83



MAESTRIA EN INGENIERIA
DOCUMENTO FINAL DE TRABAJO DE GRADO

9.3.2. Seleccién de las herramientas utilizadas para el analisis de datos.

Para la seleccion de las herramientas computacionales, se usaron como criterio de evaluacion
las siguientes caracteristicas;

De uso gratuito o versién educativa gratuita.

Cumpliendo con el objetivo principal de la investigacién, debe permitir el uso en un hosting
local o de escritorio.

Con un gran abanico de aplicaciones disponible. No solo para procesos de mantenimiento o
sistemas de aire acondicionado industrial.

Con una interfaz de usuario amigable.

T SN

Obteniendo como mejor opcidn tres (3) servicios Open Source desarrollados por Microsoft®.

v DBA (Administrador bases de datos) Microsoft SQL Server Management Studio 18.

Considerado uno de los referentes en cuanto a administracion de bases de datos, permite
desarrollo y administracion de bases de datos tanto de forma local como remota, su interfaz es
intuitiva y su version 18 fue la utilizada en el desarrollo de la investigaciéon. (Microsoft, 2022)

Figura 13. Base de datos en Microsoft SQL Server Management Studio 18.
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Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Microsoft. (2022c, December 5).
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v' IDE (Entorno de desarrollo integrado) Microsoft Visual Studio

Con una interfaz un poco mas compleja, este IDE es considerado uno de los referentes en la
creacion de aplicaciones de escritorio, permite una gran integracion con diversos lenguajes de
programacion y posee una version gratuita (Community) para pequefios desarrollos. (Microsoft,
2022).

v' API (Interfaz de programacién de aplicaciones) ML.NET Model Builder.

Desarrollada por Microsoft, esta API ofrece un completo acceso a desarrollo de aplicaciones de
machine learning con una interfaz visual intuitiva y agradable. Su uso en el mercado no es tan
prominente, principalmente porque el lenguaje de trabajo en C# y no Python como la mayoria de
aplicaciones similares. (Microsoft, 2022). Como se indica la figura 14.

Figura 14. Microsoft Visual Studio 2022 y

do

ML.NET Model Builder.

Helf

MLModel1.mbconfig* + X

Scenario Select a scenario
Environment 5 ients !

Data Tabular

The following scenarios use Automated ML to train and pick the best model for your data (numbers, text, categorical, date).

BB-H i H

Data classification Value prediction

ular data ( Predict a nu

&) Feedback Local Preview

T Add to Scurce Control « @ Select Repository « [

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Microsoft. (2022a).

La API ML.NET presenta cuatro (4) escenarios o ambientes de entrenamiento de modelos de
machine learning;

v Clasificacién de datos. Opera tanto para valores binarios como multiclase, tal es el caso
de oraciones. Permite realizar un analisis clasificatorio, mediante teorias de conjuntos.
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v" Prediccién de valor. Como su nombre lo indica, predice valores a raiz de tendencias
previamente incorporadas.

v Recomendaciones. Muy utilizado en campafias de marketing y contenido digital,
basandose en tu navegacion e informacién de usuario predice las publicaciones que te
resultan de mayor interés.

v/ Estimaciones. Presenta una regresién en el dominio del tiempo, tal que se puedo realizar
una estimacion en el futuro tomando como base comportamientos previos incorporados.

9.3.3. Requisitos minimos para ejecucion

De igual forma se establecen unos requisitos minimos de operacién, siendo el poco uso de
recursos tecnoldgicos la principal caracteristica.

Sistema operativo Microsoft Windows 7 de 64 bits o superior.
1 GB de espacio en disco duro.

4 GB de Memoria RAM.

Microsoft .Net Framework 4.8.

Local BD SQL Server 2019.

' SESEENEY
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9.4. Desarrollo del algoritmo y flujo de trabajo de la aplicacion

El uso de la APl ML.NET Modelo Builder se realiza de forma secuencial y con la ayuda de una
intuitiva interfaz gréfica.

v' Seleccién del escenario de trabajo.

Tal como indica la figura 15. La aplicacion posee varias formas de trabajo, sin embargo, para
este caso puntual se usara el modelo de prediccién de valor, muy util no solo en soluciones de
mantenimiento predictivo, sino también en modelos econdémicos y bursétiles.

Figura 15. Seleccion de escenario de trabajo.

e Prueba

' MLModell.mbeonfig* +

Scenario

Recommendation Foracasting

£ Feedback ot Preview

cutput from: Machine Learning - MLModel1

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Microsoft. (2022).
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v" Seleccién del ambiente de entrenamiento.

La API permite el uso de varios ambientes de entrenamiento o hardware, siendo estos; local CPU
(Procesadores), local GPU (Tarjetas graficas) o servicios cloud (Microsoft Azure) tal como indica
la tabla 19, segun el escenario seleccionado. (Microsoft, 2022).

Tabla 19. Ambientes de entrenamiento disponibles segun el escenario seleccionado.

Escenario Local CPU Local GPL_J (Tarjetas Cloud (Microsoft
(Procesadores) Gréficas) Azure)

Clasificacion de datos Si No No
Prediccion de valor Si No No
Recomendacion Si No No
Prondsticos Si No No
Cla}sificacién de Si S Si
imagenes
Deteccion de objetos No No Si
Clasificacion de Si .

Si No
textos

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Microsoft. (2022).

Para nuestro caso particular en la figura 16, podemos ver los servicios disponibles para el
escenario Prediccién de valor.

Figura 16. Ambiente de entrenamiento para el escenario prediccién de valor.
T ——— nolyze Tools Extersions Window Help |Seach(CHIG) B =

- & Del - P s - B

MLModeli.mbeconfigr = x
Select training environment

[ e

ming - MLModel1

Fuente. Los autores, 2023.
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v Adicién de la informacion.

La informacién previamente tratada y optimizada en el gestor de base de datos, se incorpora en
la herramienta mediante un archivo CVS. De igual manera, se realiza la disposicién del tipo de
dato (Boleano, String, Single, etc) como se muestra en la figura 17.

Figura 17. Incorporacion de datos en la aplicacion.

File  Edit ew Git Project Build e alyz Help  Search (Ctrl+Q)

-

. MLModell.mbconfig® X

Advanced data options

GAMi unidad\ Documentos . Include features to use for predi

g

<]

Feature
Feature
F

Featu:
Feature

Feature

S EEEEER

<]

it from:  Machine Leaming - MLMcdel1

Output

T Add to Scurce Control = 4P Select Repository ~ (g

Fuente. Los autores, 2023.
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v Entrenamiento de la solucidn

El siguiente paso es entrenar la solucién, donde se debe establecer el tiempo de dicho
entrenamiento como se muestra en la figura 18.

Un mayor tiempo de entrenamiento, no significa mayor precision en el proceso, pues las
iteraciones pueden tomar desviaciones, disminuyendo la precision.

Figura 18. Entrenamiento de la solucion.

Prueba

MLModel1.mbeonfig” &

Train

n.cs, MLMadel1 training.cs

Fuente. Los autores, 2023.
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v Evaluaciéon de la solucién.

La evaluacion de la solucién esta anidada dentro de la herramienta, entregando la posibilidad de
retroceder y realizar cambios en el proceso. Tal como se muestra en la figura 19.

Figura 19. Evaluacion de la solucion.

MLModell.mbconfig® # X Program.cs

Evaluate

Train

Evaluate

PAIta01

Predict

& Feedback

om: Micro Build

Fuente. Los autores, 2023.
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v" Incorporacién de informaciéon a la database (Consumo) y construccién de la interfaz
de usuario.

El consumo de la informacién, o incorporacion en la base de datos es un proceso que permite la
mejora continua del proceso. De igual manera a partir de este punto se construye la solucién ya
sea mediante una aplicacién de consola o aplicacién con interfaz de usuario?. Tal como se
muestra la figura 20.

Figura 20. Consumo de nueva informacion.

MLModel1.mbconfig* = X Program.cs

Consume

A Feedback

ontrol « 4 Select Repository + [y

Fuente. Los autores, 2023.

2 La construccion de la interfaz de usuario no representa ningln valor agregado investigativo, por ende,
no tiene lugar en el documento.
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v' Despliegue y fortalecimiento de la aplicaciéon para uso por terceros.

La figura 21, muestra las opciones de despliegue y fortalecimiento de la aplicacion. Ya sea
mediante la incorporacion de servicios cloud o aplicaciones de escritorio.

Figura 21. Opciones de despliegue y fortalecimiento de la aplicacién.

w Git Project Build naly: nsions  Window Help 1) P Prueba

MLModell.mbeonfig® = X Program cs

Next steps

Now that you have a trained model, here are some next steps to help you get the most aut of I

Next steps Improve the model

ontrol « 4 Select Repository + [y

Fuente. Los autores, 2023.
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9.5. Configuracioén de la interfaz de usuario

v Nombre y logo

Usando como referencia las palabras Predictivo y Confort térmico, se establece
PREDICONFORT (Version 1.0) como el nombre de la aplicaciéon. Usando como icono una
imagen propia y de libre uso en Windows, como se muestra en la figura 22.

Figura 22. Icono de la aplicacion PREDICONFORT 1.0

Fuente. Microsoft Windows 10, 2022.

También se establece como imagen de marca, para uso en publicaciones e informes del
producto, la figura 23 que contiene un sin nimero de engranajes dentro de un bombillo.

Figura 23. Imagen de la marca PREDICONFORT 1.0.

Fuente.https://www.freepik.es/vector-gratis/bombilla-concepto-engranajes
engranajes_10603580.htm
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v' Paleta de colores

La paleta de colores utilizada en la aplicacién comprende la gama del azul y gris, como muestra
la figura 24. Colores comunmente utilizados por marcas, empresas y aplicaciones de la industria
HVAC&R por sus siglas en inglés (Heating, Ventilation, Air Conditioning and Refrigeration).

Figura 24. Paleta de colores utilizados.

#365378 #6a7d92 #e8ecef #adcde7 #615C71

HAC74ac #e8doca

Fuente. Los autores, 2023.
v" Interfaz de usuario

La interfaz de usuario esta constituida por una (1) ventana inicial mostrada en la figura 23 de solo
uso mientras abre la aplicacién y una (1) de ventana principal, sobre la cual se identifican las tres
(3) secciones de la herramienta, como muestra la figura 25.

Figura 25. Ventana inicial.

Sistema de Mantenimiento Predictivo

Para Equipos de Refrigeracion

¢+ Cargando...

Fuente. Los autores, 2023.
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La ventana principal tiene como propdésito presentar un panel lateral izquierdo donde se disponen
las tres (3) secciones y disponer del area de trabajo.

Figura 26. Ventana principal.

Inspeccion

Modelo de Predicciéon ~

Fuente. Los autores, 2022.
v' Secciodn Inspeccion

Tiene como propdsito revisar la data con la cual trabaja el algoritmo de prediccion, haciendo
énfasis en que la informacion faltante o no correspondiente con el rango de valores
predeterminado se ve resaltado en un color diferente y asi poder ser revisado o corregido, como
muestra la figura 27. (Alfonso Diaz et al., 2022)

Figura 27. Seccién inspeccidn.

A eesal b M X E |

Arrastre una columna aqui para agrupar per dicha columna ,0
|Id ‘Fex:ha ‘Equ\po ‘Refrig ‘TExt |T1nt |PAh3 Dl|PBaJa |PAH302 |PEaja |A1 ‘AZ ‘AS ‘TEnsAén ‘Cap |Dbserv ‘
3 1 AA4D... R4A07C 30 28 265 &0 260 60 81 74 7.6 470 8
[ 2 AAs0 R407C 28,8 2 250 &0 7 7,5 8 475 8
3 AA4D.. R410A 29,3 21 230 &0 240 &0 12,2 11,3 11,5 472 15
4 AA4D... |R410A 28,8 2 260 65 265 7 12,7 12 11,4 476 15
5 AA4S... R407C 30 275 B85 275 B85 15,5 15,4 15,6 473 34
6 AA4B... |RA07C 30 270 &85 270 63 18,3 17,3 18,7 476 50
7 AASE R407C 30 260 &0 2685 63 16,5 17,2 16,7 470 50
8 8/11f.. SAAL. R22 23,8 360 125 11,2 12 11,7 470 20
9 9/11f.. SAAL.. R22 28,8 240 75 240 75 154 7 9,1 206 10
10 7/11).. SAAL. R22 2,8 350 125 5,5 13 13 470 13
11 8/11f.. SAALl.. R410A 28,8 380 130 370 125 11,7 10,9 10,2 465 20
12 1011 SAAL R22 28,8 280 70 270 B5 8,6 8 9 475 12
13 SAAZ00 R407C 30 250 50 265 85 0,3 21,5 19,9 460 30
14 20/10.. SAAZ.. R410A 29,3 400 125 380 115 7.8 8 7.9 472 10
15 9/11f.. SAAZ.. R22 23,8 250 50 250 50 11 11 10,8 460 15
16 SAAZ.. R407C 30 250 &0 265 65 5 5 5 470 8
17 SAAZ R407C 30 250 &0 2685 B5 56 58 55 470 8 E

Fuente. Los autores, 2023.
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v" Seccién Modelo de Prediccion

En la figura 28 de esta seccion se encuentran dos apartados, uno de ellos es la informacion del
modelo y el otro la prediccion del valor. La primera de estas trata sobre los datos utilizados por
el modelo, el algoritmo seleccionado y la tasa de confiabilidad o R cuadrado. (Alfonso Diaz et al.,
2022)

Figura 28. Informacion del Modelo.

Arrastre una columna aqui para agrupar por dicha columna

oo [ [sem [ [rer[rem[rem- [patc [roar. [p [roar. [wie [we [mo [rem. [can [mere. [t [ et [t [ [roia [ [ [ |

» 11 45 1 R22 28,8 216 240 75 240 75 154 7 9,1 06 10 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
17 1 a5 1 R4wA| 288 21,6 380 130 370 125 11,7 10,8 10,2 465 20 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
w7 s Rz | ms ;e m m | e ss s s w2 1 o 1 1 o 1 2 1 1 1
2017 10 42 1 R410A| 29,3 21,6 400 125 330 115 7,8 8 7.9 472 10 1 0 1 0 1 1 2 1 1 1
w7 s 1R | ms 2s 2 @ 2 s u 1 B % 15 o o o o i 1 o i o 1
2017 10 4 1 R410A| 29,3 21,6 400 120 350 115 20,1 21,3 19,7 474 20 1 0 1 0 1 1 2 1 1 1
w7 s imea ms ;s 40w s us s we| ug e w1 o 1 o 1 1 2 1 1 1
2017 10 “ 1 R410A| 29,3 21,6 340 110 400 120 19,9 20,2| 18,9 474 20 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1
w7 s wex) mu ;s 22 e | s 85 &7 &s e w1 o 1 1 o 1 2 1 1 1
w iz s imz | %5 ze 0w | 3 ms e s % o o o o 1 1 o 1 o 1
w7 s ez | %5 2us a0 s 25| 62 3 24 25 % @ o o o o o o o o o o
wr ® e iRz | w5 2s @ 2w e i 27 36 @ m 1 o 1 1 o 1 2 1 1 1
2017 10 42 1 R22 30,5 21,6 240 85 230 85 22,5 19 211 220 20 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
w72 7 ez | %5 e 0 s | @ e © us m s o o o o o o o o o o
2017 12 52 1 R22 30,5 21,6 260 50 250 50 23,7 24,2 25 223 15 1 0 1 0 1 1 2 1 1 1
w7 @ ez | w3 2us 2 s | s 135 198 s %5 m o o o o o o o o o o
2017 10 42 1 R407C| 30,5 21,6 300 40 280 60 24,1 252| 23,3 468 30 1 1 2 1 0 1 2 1 1 1
w7 @ wex] ms e s w0 ez 2as me s » 1 1 2 1 o 1 2 1 1 1
w7 1 @ imeoa 5 2us 36w e o ms w3 54 s e o o o o i1 1 o 1 o 1
w7 @ iwema %5 2 0w | wo s w7 98 s % o i 1 o 1 1 o 1 1 1
w7 2 @ iReoa 2. 216 % | 5 15 19 15 74 2 m o o o o i 1 o i o 1
2017 11 47 1 R410A| 30,5 21,6 380 130 320 120 13,6 13,5 12,4 460 20 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0~

Dataframe y datos del modelo

Cantidad de Filas 526

Cantidad de Columnas 26

Cantidad de Registros 13576

Agoritma FastForestRegression

R Cuadrado 0.9883

Fuente. Los autores, 2023.

Por otra parte, la figura 29 muestra la interfaz de prediccion del valor, el Cliente ingresa la
informacion operacional del equipo para su procesamiento y consumo por el modelo. (Alfonso
Diaz et al., 2022)

Figura 29. Prediccién de valor.

Valores de entrada Datos Procesados

Fecha: 24102022 - Afributo Valor
coo: E—

Refrigerante: RA0TC -

Temp Exterior (°C): o, )

Temp Interior (5C):

Presidn Alta01:

Presidn Baja 01:

Presidn Alta02:
Presidn Bajad2:

Al

A
A3

Tensidn:

Capacidad: :
Feature Fraction

I

@{2} Procesar

Consumir

Fuente. Los autores, 2023.
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v Seccién datos

Tiene como propdsito principal, presentar de forma grafica los datos contenidos en el dataset.
Tal que se puedan identificar desviaciones con facilidad. Presentando un grafico por cada
variable analizada. En la figura 30 podemos ver los datos de presion de baja (Alfonso Diaz et al.,
2022)

Figura 30. Validacion de datos.

Ao | Temp_E | Temp_1 | Palte01 | PBajani | Paltz02 | PBaja02 a1 | a2 [ a3 | Tensién | cap

160
150
140
130
120
110

100

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Fuente. Los autores, 2023.
9.6. Costos del desarrollo y la implementacion.

Partiendo del objetivo principal, donde la herramienta desarrollada es para uso de escritorio. Se
establecen de acuerdo con una metodologia Lean software development (Ebert et al., 2012) los
tres principales costos asociados a su elaboracién para uso comercial; costos por hardware,
costos por software y costos por mano de obra.

Siguiendo lo indicado en la seccién 9.2.3 Requisitos minimos de ejecucién, se realiza la
busqueda comercial de un computador con dichas caracteristicas. Evidenciando dos (2) posibles
opciones con valores comerciales muy similares en la tabla 20.

Tabla 20. Costos asociados a Hardware

Modelo

Caracteristicas

Valor comercial

AMD Athlon Silver 3050U

Lenovo IdeaPad 14ADA0O5 8GB de RAM 256GB SSD, $1.145.017
AMD Radeon RX Vega 2
Asus L210 INTEL Celeron 4020, 4GB de $1.194.000

RAM, 256GB.

Fuente. Katronix 2023
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Continuando con las requisiciones de software, se emplearon aplicaciones con licencia gratuita,
como; Microsoft SQL Server Management Studio 18 (Administrador de base de datos), Microsoft
Visual Studio (Interfaz de desarrollo integrado) y Figma (Prototipado y disefio grafico), por lo
tanto, el costo econémico invertido en estos componentes es nulo.

Las caracteristicas especiales de las personas responsables del proceso y los salarios
aproximados del mercado se reflejan en la tabla 21.

Tabla 21. Salarios aproximados de mano de obra

Cargo SMMLV Salario S?"af'o Responsabilidades
Mensual diario

Administrar cada uno de los
Sprints del Scrum, entregar
indicaciones y mantener un
enfoque claro de las
necesidades del cliente, son sus
principales caracteristicas.

Administrador

de producto S $6.500.000 | $217.000

Proporcionar la informacion
digitalizada al Ingeniero de
Datos. De igual forma realiza las
pruebas de la aplicacién final,
identificando vulnerabilidades y
oportunidades de mejora.

Velar por la correcta ejecucion
de los procesos de
mantenimiento, gestiébn de
tiempos y recursos.

Ingeniero

HVAC&R 3.5 $4.550.000 $152.000

Realizar el filtrado de Ila
informacion recopilada, creacion
3,5 $4.550.000 $152.000 |de la base de datos vy
estructurarlos para su analisis
dentro del Model Builder.

Ingeniero de
Datos

Tomar los datos filtrados vy
construir el modelo de machine
learning. Establecer los
pardmetros de entrada y salida

Desarrollador 3 $3.900.000 $130.000 de la herramienta.
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Entregar al usuario una interfaz

Disefiador intuitiva, que permita una
3 $3.900.000 $130.000 | respuesta adecuada a las

UI/UX :

necesidades planteadas en las

historias de usuario.

Ejecutar las labores de

mantenimiento  correctivo y
Técnico preventivo, adquirir de forma
HVAC&R L5 $1.950.000 $65.000 manual la informacién relevante

para el proceso de desarrollo de

la herramienta.
Ayudante Prestar colaboracion en las
técnico 1 $1.300.000 $43.400 labores de  mantenimiento
HVAC&R correctivo y preventivo.

Fuente. LinkedIn, 2023.

Un método de estimacion de los recursos requeridos para el desarrollo de la herramienta de
analizando uno a uno los procesos contenidos en los sprints constituidos en la tabla 8, y bajo los
cuales se construyé el proyecto.

Tabla 22. Calculo de recursos asociados a mano de obra.

Recursos consumidos
S o © S .
£ 88 o ° v 8 S
= = [ sl =
Proceso al 23 =0 | s g £
pust Q = =
Sa o > T 0 I .g o
_g o) £T 2 3 a)
<© = a
Planteamiento del
problema y descripcién de | 1 1 3
la solucion planteada
R ilacion I
recopriacio de laj, 1 15 15
informacion
Identificacion de
parametros operacionales | 3 1 15 3 3 3
significativos al proceso.
Prefiltrado, revisiobn vy
optimizacion de la| 3 1 3 15
informacion.
Construccion de la base
4 1 3
de datos
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Identificacién y seleccion
de las herramientas | 4 1 3 3
tecnolégicas a utilizar
Disefio del algoritmo de
procesamiento de la
! - . 5 1 5
informacion y flujo de
trabajo de la aplicacion
Configuracién de la
interfaz conforme a las | 6 1 3
historias de usuario
Seleccion de plantillas de 5 1 3
uso, colores y logos
Programacion del proceso
de preproceso, analisis y | 6 1 3
retroalimentacion
Realizacion de pruebas,
retroalimentacion yl| 7 1 1 5 5
correccion
Desarrollo 3 de la 8 1 1 3 1
documentacion

Subtotal 12 37 41 22 18

Salario diario | $217.000 $152.000 $152.000 $130.000 $130.000
Costo recurso | $2.604.000 | $5.624.000 | $6.232.000 | $2.860.000 | $2.340.000

Fuente. Los Autores, 2023

Asi pues, el desarrollo de una herramienta de machine learning segun los objetivos planteados,

tiene un costo asociado a mano de obra aproximado $19.660.000.

Siendo el mayor impacto econémico del desarrollo de la aplicacion de machine learning la

mano de obra, como se muestra en la tabla 23.

Tabla 23. Costos directos de desarrollo de aplicacion para mantenimiento predictivo

Detalle Valor
Costos asociados a hardware $1.145.017
Costos asociados a software $0
Costos asociados a mano de obra =$19.660.000
Total ~$20.805.000

Fuente. Los autores, 2023.

Quizas un costo elevado si no se observa dentro de un proceso de gestion de activos completo
y es que cada una de las filosofias de mantenimiento trazadas en la Seccién 5.1 posee sus
caracteristicas especiales y su implementacién esta sujeta tanto a factores de economia, calidad,

seguridad, viabilidad y valor agregado a la produccion. (Ohta, 2018).
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Sin embargo, su comparativa bajo el marco de costo econémico, presenta una soélida base a la
hora de justificar la implementacién de la metodologia de mantenimiento predictivo en sistemas
de aire acondicionado y refrigeracién industrial. Tal como se indica en la tabla 24, tomando como
lineamiento la mayor frecuencia de fallas por fugas de gas refrigerante sustentada en el Capitulo
2.

Tabla 24. Comparacién de costos asociados a las metodologias de mantenimiento

Metodologia de
mantenimiento

Detalle de costos asociados Costos asociados

v Honorarios de un (1) Técnico HVAC&R y un (1)
Ayudante técnico HVAC&R, por un lapso
promedio de tres (3) dias.

v" Honorarios de un (1) Ingeniero HVAC&R, por un
lapso promedio de un (1) dia.

Mantenimiento v'  Gas Refrigerante, Lubricantes, Gases inertes y

correctivo Consumibles para soldadura.

MO: $477.000
Materiales:
$850.000

Altas afectaciones en la produccion por la novedad
presentada, costo administrativo asociado a la
atencion de la actividad no programada.

v Honorarios de un (1) Técnico HVAC&R y un (1)
Ayudante técnico HVAC&R, por un lapso no
superior a un (1) dia.

v" Honorarios de un (1) Ingeniero HVAC&R, no

superiores a una (1) hora por intervencion. MO: $127.400

Materiales:
$150.000

Mantenimiento
preventivo v" Consumibles de limpieza y lubricacion.

Baja afectacion en la produccion debida
principalmente al planeamiento de las actividades
con anterioridad.

v" Honorarios de Ingeniero HVAC&R, no
superiores a una (1) hora por intervencion.
v' Capacidad computacional para administrar la

o informacioén y desplegar el modelo.
Mantenimiento y pleg

predictivo

MO: $19.000

., ., . Materiales: $0
Nula afectacion en la produccion, al constituirse $

como un proceso independiente y con minima
intervencion para el diagndéstico.

Fuente. Los autores, 2023
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10. VALIDACION DE LA PRECISION DE LA SOLUCION

Sin duda alguna el campo del aprendizaje automatico cuenta con incontables aplicaciones, tan
distintas entre si como los datos analizados, por ende, la implementacion de los modelos no
siempre puede darse de forma predeterminada, es necesario validar los resultados esperados
entre modelos y con el proceso en si. Dicha validacién permite; escoger la mejor opcion, reforzar
el uso de estas tecnologias con un enfoque responsable (Panesar, 2021), de alli la connotacion

de este andlisis como la Fase IV y uno de los objetivos del proyecto

Para el desarrollo de la solucién se utilizaron cuatro (4) métricas de precision que permitieron
escoger no solo el mejor algoritmo, sino establecer la certeza de la respuesta del modelo

predictivo.

La implementacion de validacion de la precision va de la mano de un proceso ordenado y
secuencial. Que ofrece al final la validacién del método con mejor resultado predictivo.

Figura 31. Proceso de validacion de la solucion.

Incorporacion de los
Dataset datos

Division de los
datos

Datos para
entrenamiento
(70%)
Datos para
prueba (30%)

Generacion de algoritmos
de prediccion mediante
diferentes metodologias.

Evaluacion de
la
metodologia

Presentacion de resultados

Seleccion del modelo con
mejor resultado

\

End

Fuente. Los autores, 2023. Adaptado de Microsoft. (2022a).
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Dicho proceso puede ser desarrollado de forma automatica, evaluando el modelo predictivo
segun las siguientes métricas, y el resultado del proceso se observa en la figura 32;

Error promedio al cuadrado (R?).
Error absoluto promedio.

Raiz cuadrada del error promedio.
Error cuadrado promedio.

DN

Figura 32. Resultado de analisis de validacién de métricas (Desarrollo de consola).

Create and Train the Model
End of training

* Model quality metrics evaluation
*

RSquared Score:
Mean Absolute Error: 3,18

%
*
* Root Mean Squared Error: 3,89
%

Mean Squared Error: 15,14

End of process, hit any key to finish

Fuente. Los autores, 2023.

Siendo asi, se analizan las métricas utilizadas para la validacién de la solucién, haciendo hincapié
en la finalmente implementada.

10.1. Error promedio al cuadrado (R?).

Con uso principalmente en el sector financiero, tiene la particularidad que determina la rata de
cambio de la variable dependiente en funcidon de la independiente, siendo estimado entre (0 — 1)
donde la unidad es el punto donde el modelo entrega mayor exactitud. (Fernando, 2021).
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Su férmula esta estrechamente ligada al error de la prediccion del modelo, aquellos valores que
dentro de los datos de prueba no se pueden calcular al realizar el proceso de regresion(Allison,
2013). Siendo la formula general descrita en la ecuacion 1;

Ecuacion 1. Célculo de error promedio al cuadrado.

e

Fuente. Los autores, 2022. Adaptado de. Fernando, J. (2021, September 12).

Donde;
f1 = Tasa de cambio de los valores de prueba que no coinciden con la regresion del modelo.
f>» - Tasa de cambio de los valores de prueba que coinciden con la regresion del modelo.

A medida que los valores de prueba excluidos de la regresion disminuyen. El valor de R2 se hace
cercano a uno (1) y por lo tanto el modelo de prediccién aumenta su certeza(Gelman et al., 2019).

10.2. Error absoluto promedio (MAE)

Como su nombre lo indica, este tipo de métrica computa el promedio de la sumatoria de errores
absolutos, sobre la cantidad de errores registrado. Su uso es muy comun en la evaluacién de
modelos estadisticos. (Chai & Draxler, 2014).

Ecuacion 2. Calculo del error absoluto promedio.

MAE = Zizalel
n

Fuente. Los autores, 2022. Adaptado de Chai, T., & Draxler, R. R. (2014).
Donde;
e — Valor del error calculado

n — Cantidad de errores computados

Los valores obtenidos dentro del MAE varian entre cero (0) e infinito («~), siendo la cercania al
primero la prueba de la veracidad del modelo predictivo.
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10.3. Raiz cuadrada del error promedio (RMSE)

Parte principalmente del MAE y su uso es dado proporciona mejor exactitud dado que el analisis
estadistico del RMSE proporcional el sector del modelo donde se acumulan la mayor cantidad
de errores. Permitiendo su mejora. Su calculo, consiste en la raiz cuadrada de la sumatoria del
error al cuadrado dividida en la cantidad de muestras analizadas. (Chai & Draxler, 2014a)

Ecuacion 3. Raiz cuadrada del error promedio.

n 2

RMSE = |20
n

Fuente. Los autores, 2022. Adaptado de Chai, T., & Draxler, R. R. (2014).

Donde;
e — Valor del error calculado
n — Cantidad de errores computados

10.4. Error cuadrado promedio (MSE)

Se constituye como la medicién de la diferencia cuadratica promedio entre los valores estimados
y el valor real. Siendo los valores estimados, producto de la ecuacién de regresion de los valores
de entrenamiento.(Das et al., 2004) Tal como se describe en la ecuacion 4.

Ecuacion 4. Error cuadrado promedio
n 2

MSE =221
n

Fuente. Los autores, 2022. Adaptado de Das, K., Jiang, J., & Rao, J. N. K. (2004).

Donde;
e — Valor del error calculado
n — Cantidad de errores computados
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11. DEMOSTRACION DE LA SOLUCION

Con el desarrollo de la herramienta y se describe un ejemplo. Enfatizando cada una de las fases
hasta la predicciéon de la falla. Los otros apartados de la herramienta se encuentran descritos en
el manual del usuario.

En el apartado de “prediccion de valor’ se despliega la ventana donde se introducen los
principales datos operacionales, siendo el siguiente paso su procesamiento y finalizando con su
consumo para la herramienta de prediccion. Tal como muestra la figura 33.

Figura 33. Prediccién de evento de fugas en EQUIPO_PRUEBA

! PREDICONFORT - m} X

[nspecci 1] Datos Procesados

Fecha: 25/04/2023 Atributo Valor
Equipo: EQUIPO_PRUEBA Refrigerante
Refrigerante: Temp_E
Temp Exterior (°C): - Temp_I
Temp Interior (°C): - PAlta01

Presion Alta01: - PBajall

Agregar date

lizualizar datos

Presiol 01: - .
ST PAIta02 Fast Forest Regression

Presidn Alta02: - PBaja02

Presion Baja02: - AL_Amp

Al: - AZ_Amp

A2 - A3_Amp

A3: - Tensidn

Tensidn: . Cap

Capacidad: 3
Feature Fraction

= Consumir

Fuente. Los autores, 2023.

El resultado obtenido es un suceso de falla en la préxima semana 17 del afio. La cual puede ser
en el afio en curso o en el siguiente. Dependiendo de la fecha en la cual se realiza el ejercicio de
prediccion.
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12. OPORTUNIDADES DE MEJORA EN LA IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

Descrito en la figura 11, el proceso de desarrollo de la solucién atraviesa por multiples etapas.
Cada una de estas con sus debidas caracteristicas y propdsito. Por ende, se plantean
oportunidades de mejora que abordan dos (2) de las fases sobre las cuales se establecio la
herramienta; la adquisicion de la informacion operacional en sitio y la prediccion de la falla
(Bartodziej, 2017).

12.1. Adquisicion de lainformacion mediante tecnologias 0T

Sin duda alguna, la toma de la informaciéon de forma manual infiere un gran riesgo y tiempo
descrito en la Seccién 9.2, y no existe un argumento que refute la implementacion de nuevas
tecnologias como; sensores conectados a la nube, transmitiendo en tiempo real datos
operacionales de campo, logrando con esto; asegurar la transparencia de la informacion,
disminuir el tiempo entre la adquisicion y el almacenamiento (Vijayaraghavan & Rian Leevinson,
2019).

La implementacién de tecnologias 10T (Internet de las cosas por su traduccion en inglés) de
adquisicién y monitoreo de parametros operacionales de motores eléctricos, potenciadas
mediante IA estan siendo usadas abiertamente en la industria por SIEMENS mediante su nube
llamada MindSphere (SIEMENS, 2023) y WEG mediante WEG IOT Platform (WEG, 2023).
Siendo estas, casos de éxito de combinar estas tecnologias.

12.2. Acceso remoto ala herramienta de prediccién

La posibilidad de acceso a la herramienta desde cualquier lugar y en cualquier momento
mediante una conexiona internet, permite un mejor monitoreo por parte de los interesados en el
proceso productivo. Elimina el riesgo de perder informacion al estar almacenada en hardware
local. Las aplicaciones online, presentan robustez y fiabilidad con las ventajas de un acceso
completamente remoto (L’Esteve, 2021).

Figura 34.Desarrollo de la solucién bajo un entorno cloud.

- -
- Creacién Despliegue de

= am del modelo la herramienta WWW
EEEE

Adquisicion de la informacién Acceso remoto
y envié a la nube por interesados

Preprocesamiento

Fuente. Los autores, 2023.
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13. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

v El aumento de la produccién tecnologia e investigativa a partir del 2016 tanto en la

implementacién de machine learning en procesos de mantenimiento predictivo de sistemas
HVAC&R, como en el uso de metodologias agiles (scrum) e historias de usuario como
herramientas de forma de construccion de proyectos, refleja la y correlaciébn de la
incorporacion de un proceso productivo en la generacion de software de uso industrial y la
cada vez mayor implementaciéon de estas tecnologias en la industria.

La incorporacién de la produccién cientifica encontrada a través del analisis del estado del
arte, permitié clasificar las historias de usuario de acuerdos a sus atributos de calidad, y su
posterior validacién bajo el mismo marco observando su cumplimiento y desviaciones.

Siendo asi, los atributos mencionados fueron; fiabilidad, facilidad de uso, correccion y
posibilidad de ser evaluado.

La estipulacién diferentes métricas de evaluacion del algoritmo entrega una solucién robusta
y fiable. Pues puede verificarse numéricamente el comportamiento tanto del algoritmo como
la calidad de la informacion.

Por otro lado, la incorporacion de la informacion de prediccion del evento consiste en
alimentar solo una ventana (ver figura 33), permitiendo con esto un proceso limpio y de facil
uso.

Dado que se presentan tanto ventanas de acceso a la data (figura 27) como gréficos de
dispersion (figura 30), que permiten identificar las desviaciones o campos vacios para su
posterior correccion, se satisface con esto el atributo identificado.

Por dltimo, al analizarlos de forma independiente el flujo de trabajo de la herramienta permite
identificar la semana de prediccion de la falla y el equipo en cuestién. Facilitando las labores
no solo administrativas, sino tambien de retroalimentacion y evaluacion.

Buscando un tratamiento limpio de las condiciones planteadas en las historias de usuario, se
establecieron criterios de validacion individuales (ver tablas 10 - 14), sobre las cuales se
presenta un analisis en la tabla 25.

Tabla 25. Validacion de los criterios de las historias de usuario

HISTORIA DE USUARIO | CRITERIO DE VALIDACION CUMPLIMIENTO

A través de la prediccion de la
falla se pueden adelantar
actividades de mantenimiento
preventivo y administrativas
referentes al mantenimiento
correctivo.

Como usuario quiero
disponer de una | ¢La implementacion de la
herramienta informatica | herramienta facilita la gestion
gue disminuya las labores | de mantenimiento preventivo
de mantenimiento no |y correctivo?

programados
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Como usuario quiero usar
la informacién operacional
para predecir fugas de
gas refrigerante en
sistemas HVAC&R.

¢La  herramienta predice
fugas, dia o semana
aproximada del evento?

Se valida de forma afirmativa,
al evidenciarse los resultados
de la prediccion.

Como usuario quiero
saber que tan fiable es la
prediccion realizada por la
aplicacion informatica.

¢La prediccién  realizada,
cumple un marco de
evaluacién transparente?

El uso de diferentes métricas
de evaluacion permite
observar el comportamiento
desde varios puntos de vista,
identificando debilidades vy
fortalezas.

Como usuario quiero ver,
revisar 'y mejorar la
informacion recopilada

¢La informaciéon de consumo
del algoritmo es accesible?

Dado que permite la
evaluacion de lainformacion y
los datasets para su mejora.
Es posible dar cumplimiento.

Como usuario quiero
identificar desviaciones
en la informacioén utilizada

¢,Puedo identificar
desviaciones en la
informacioén facilmente?

Presentar informacion por
graficos de dispersion permite
la identificacion facil de
desviaciones en los datos.

Fuente. Los autores, 2023.

El modelo administrativo de proyectos Scrum, permite que los procesos sean implementados
con un uso optimo de tiempo, el desarrollo de los sprints debe ser centrada en el cliente y
sus necesidades. Y la evaluacién de su cumplimiento es facilmente realizable al evaluar los

criterios de validacion expuestos inicialmente en la tabla 26.

Tabla 26. Validacion de los criterios de los Sprints

SPRINT

CRITERIO DE VALIDACION

CUMPLIMIENTO

Planteamiento del
problema y descripcion
de la solucion planteada

¢la  solucion  planteada
atiende las necesidades del
cliente?

Dada la situacion planteada
en el capitulo 3 de la
investigacion, es viable la
justificacion de la solucién
ante la situacion planteada.
Debido a que presenta una
alternativa ante la cual se
establece como la mayor falla
de los sistemas de aire
acondicionado industrial.
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Recopilacién de la

informacioén

.Se establece una
perspectiva de la
investigacion dentro de la
comunidad académica y un
soporte bibliogréfico fiable?

Durante la investigacion se
dividieron lo temas en fondo
(técnico) y forma (desarrollo
del proyecto) tal que ambos
tengan igual prioridad.

Revision y selecciéon de
los parametros
operacionales.

¢La informacion entregada
esta optimizada y obedece a
las necesidades del
algoritmo?

De acuerdo con los
resultados obtenidos durante
la prediccion, se evidencia
que la informacion
suministrada fue la adecuada,
sin embargo, no limita las
oportunidades de mejora
respecto a lo que se define
como uno de los pilares de la
industria 4.0, los datos.

Analisis y seleccion del
método utilizado para el
andlisis de datos

¢ Se tiene una base de datos
adecuada para el consumo
por el algoritmo?

JLas herramientas
seleccionadas cumplen con
los requerimientos a un bajo
costo?

Dada la poblacion vy
caracteristicas de activos
descritos en el capitulo 2. Es
viable validar que se cuentan
con la informacion suficiente
para la construccion de una
base de datos solida, como

primer paso en la
construcciéon de la solucién
tecnolégica. La cual fue

desarrollada bajo un marco
de optimizacion de costos y
recursos.

Disefio del algoritmo de
procesamiento de la
informacion y flujo de
trabajo de la aplicacion

¢ Se implementan las historias
de usuario dentro de la
soluciéon?

De acuerdo con lo
retroalimentado en la tabla
25, se establecen soluciones
de los requerimientos del
cliente.

Desarrollo de la
aplicacion de escritorio

¢El resultado es un producto
minimo viable? ¢ Esta
optimizada la solucién?

Tanto la validacion a través
de un registro de patente
como la validacion con
informacion real, tomada en
sitio, entrega razones de peso
para contar con el potencial
de uso de la herramienta.
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Las métricas de validacion
¢La solucién cumple con los | presentadas en el capitulo 10

Realizacién de pruebas, | criterios de calidad | nos entregan a través de
retroalimentacion y | planteados? ¢El  andlisis | cuatro 4) medios
correccion numeérico de la solucion | independientes una
cumple con los estdndares? | radiografia del trabajo del

algoritmo.

Tanto el manual de usuario
encontrado en la seccion de

Jla documentacién | anexos como este documento
Desarrollo de la | proporciona informacién de | en si, presenta la informacion
documentacién desarrollo y uso de Ila|completa de concepcion,
solucion? construccién validacion y uso
de la herramienta

tecnoldgica.

Fuente. Los autores, 2023.

Segun lo descrito en la Seccién 5.2. se permite determinar que el modelo predictivo realizado
obedece a un proceso de aprendizaje supervisado, pues se conocen plenamente los valores
de entrada y salida utilizados para su construccién.

De igual manera, la estructura no posee un comportamiento lineal claro, pues factores tanto
externos (temperatura ambiental) (ANSI/ASHRAE 55 - 2020. Thermal Environmental
Conditions for Human Occupancy, 2020), como internos (suciedad de los intercambiadores)
pueden afectar seriamente las condiciones operacionales del equipo (Stanfield & Skaves,
2013), por ende, su linealidad.

La implementacion de cuatro (4) métricas de evaluacidén, nos permite obtener una vision mas
amplia del funcionamiento del algoritmo de prediccién, es decir.

Mientras el error promedio al cuadrado (R?) y el error absoluto promedio (MAE) nos entregan
valores cercanos a uno (1) y cero (0) respectivamente, mostrando con ello la validez del
modelo predictivo (Chai & Draxler, 2014).

El calculo de la raiz cuadrada del error promedio (RMSE) y el error cuadrado promedio (MSE)
tiene como resultados valores alejados del punto 6ptimo de la unidad (1) (Das et al., 2004),
lo cual significa que el proceso desde la adquisicién y preprocesamiento de los datos hasta
la prediccién de los eventos tiene lugar a la mejora.

Siendo este objetivo de la investigacion el pilar hacia el fortalecimiento de futuros proyectos
gue giren en torno a la optimizacién del proceso desarrollado.
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Como se indic6 en la Seccién 9.2, un equipo de aire acondicionado en avanzado estado de
suciedad puede generar lecturas erréneas o falsas alarmas, constituyendo la principal causa
en la incorporacion de informacién equivocada en el modelo, por ende, se plantean métodos
de mejora de la informacién que ingresa al algoritmo:

v' El filtrado de dichos parametros antes de su andlisis y la administracion de la
herramienta por parte de un Ingeniero HVAC&R que este interprete los valores antes
de ser ingresados.

v' La inclusién de una nueva variable en la herramienta predictiva, la cual va
directamente relacionada con el nivel de limpieza del sistema de intercambio de calor.
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14. OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES

v Laincorporacion de la informacion en la aplicacion puede convertirse en un proceso metédico
y rutinario, por ende, automatizable. Sin duda un nuevo escalon en el fortalecimiento de la
solucion.

v La APl ML.NET Modelo Builder posee una interfaz intuitiva y cémoda, sin embargo, presenta
grandes limitaciones en su proceso de creacién de herramientas de tipo industrial y/o
comercial. Debido principalmente a que los diferentes escenarios que posee son en su
mayoria de uso local, dificultando el despliegue de una aplicacién basada en servicios cloud.
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15. CONCLUSIONES

La incorporacion de metodologias de Machine learning en préacticas fundamentales de la
industria como le mantenimiento es un paso obligatorio en el desarrollo de la industria, sin
embargo, el gran cuello de botella como en muchos campos donde se usan estas tecnologias
es la adquisicion de los datos y el acceso remoto a dichas herramientas. Es alli donde
tecnologias como el IIOT (Internet industrial de las cosas) y servicios cloud, se ofrecen como
grandes candidatos a solucionar dicha problemética. Siendo sin duda un fortalecimiento en
la implementacion real de una aplicacién con similares caracteristicas, en concordancia a lo
estipulado en el capitulo 12.

La incorporacién de tecnologias propias de la industria 4.0 en los sistemas HVAC&R no es
algo nuevo, fabricantes como DAIKIN (Intelligent Equipment™), BELIMO (Digital
Ecosystem™), DANFOSS (Alsense™), EMERSON (Plantweb™ Digital Ecosystem) ya estén
gestionando sus plataformas de tecnologias IIOT en la adquisicién de informacioén (Sandoval,
2022). Estableciendo el puente por el cual los datos llegan rdpidamente a la construccién de
las herramientas para situaciones especificas.

La poca informacion encontrada acerca de la implementacion de aplicaciones de machine
learning en el mantenimiento predictivo de sistemas de aire acondicionado y refrigeracion
industrial es un claro ejemplo que queda mucho camino por recorrer; investigaciones,
modelamientos digitales, revisiones y actualizaciones. Sin duda, hoy se da un nuevo paso en
la incorporacion de las nuevas tecnologias en la industria con un mejoramiento de la calidad
de vida directamente relacionada.

Adicionar pardmetros operacionales como el Sobrecalentamiento y el Subenfriamiento, e
incluir otros tipos de falla como dafios mecénicos en compresores y motores, constituyen un
gran avance en proximas entregas. Garantizando un mayor alcance dentro del abanico de
problematicas relacionadas con la mantenibilidad dentro de los sistemas de aire
acondicionado industrial. Y la transformacién del modelo desarrollado hacia uno de
aprendizaje reforzado.

La incorporacién de datos operacionales entregados por los fabricantes permite general
procesos predictivos mas personalizados, por ejemplo, las curvas operativas de los
compresores posibilitan evidenciar cuando el compresor decae en su operacion por agentes
externos como fugas de gas refrigerante o por desgaste por horas de uso. Se comprende
como un trabajo de gran envergadura principalmente por la variedad de componentes del
mercado nacional e internacional.

Establecer unas historias de usuario claras, que permitan determinar condiciones minimas
de operacion de la herramienta de prediccion, permite la posterior evaluacion de esta,
evidenciando y corrigiendo desviaciones en el proceso productivo. Siendo la validacién de
sus atributos de calidad, seleccionada como prueba de su cumplimiento y andlisis imparcial.

Es posible identificar que cada una de las historias de usuario disefiadas en el inicio del
proyecto fueron interpretadas y desarrolladas dentro de la solucién, mediante la validacion
de su respectivo criterio de calidad. Facilitando su uso por personas sin conocimiento
especifico en machine learning y dando cumplimiento con los objetivos planteados.
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v Una comparativa estadistica, cualitativa y cuantitativa del uso de cada una de las métricas,
puede otorgar un nuevo paso en el fortalecimiento de modelos de mantenimiento predictivos
para sistemas de aire acondicionado.

v Através del proceso de investigacion, innovacion y desarrollo fue posible lograr los objetivos
trazados como lineamientos fundamentales. Tales metas, permiten obtener una solucién
funcional, con mucho que ofrecer y camino por recorrer.
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ANEXOS

Anexo 1. Reqistro del software ante DNDA:

MINISTERIO DEL INTERIOR
DIRECCION NACIONAL DE DERECHO DE AUTOR
UNIDAD ADMINISTRATIVA ESPECIAL

Libro - Tomo - Partida
13-92-380

S

OFICINA DE REGISTRO
CERTIFICADO DE REGISTRO DE SOPORTE LOGICO - SOFTWARE

Fecha Registro
24-nov_-2022

Page 1 of 2

1. DATOS DE LAS PERSONAS

AUTOR
Nombres y Apellidos

AMNDRES LEOMARDO ALFONSO DIAZ

No de identificacion

e —1

Nacional de COLOMBIA
Direccién Ciudad: SOGAMOSO
AUTOR
Nombres y Apellidos MARIEN ROCIO BARRERA GOMEZ No de identificacién :
cC
Nacional de COLOMBIA
Direccion Ciudad: SOGAMOSO
AUTOR
Nombres y Apellidos JOSE ANDRES QUIROGA MINO No de identificacion 1098678410
cC
Nacional de COLOMBIA
Direccion I I Ciudad: BARRAMCABERME.JA
PRODUCTOR
Razon Social UNIVERSIDAD SANTO TOMAS Nit 8600123576
Direccién KR9 51-11 Ciudad: BOGOTA D.C.
2. DATOS DE LA OBRA
Titulo Original PREDICOMFORT 1.0
Afio de Creacion 2022 Pais de Origen COLOMBIA Afio Edicion
CLASE DE OBRA INEDITA

CARACTER DE LA OBRA

CARACTER DE LA OBRA

ELEMENTOS APORTADOS DE SOPORTE LOGICO

ELEMENTOS APORTADOS DE SOPORTE LOGICO

OBRA ORIGINARIA

OBRA EN COLABORACION

PROGRAMA DE COMPUTADOR

MATERIAL AUXILIAR

3. DESCRICIPCION DE LA OBRA

PREDICOMFORT ES UN SOFTWARE PARA REPORTES DE FALLAS Y PREDICCION DE ALERTAS EM COMPRESORES INDUSTRIALES EL
DATOS OBTEMIDO DE INSPECCIOMES MAMUALES DOMDE SE
PRESIONES Y VALORES CARACTERISTICOS DE FUMNCIONAMIENTOADICIONALMENTE, EL SISTEMA
APRENDIZAJE MAQUINA PARA ANALISIS DE DATOS Y PREDICCION DE SUCESOS FUTUROS

SISTEMA SE BASA EN UM HISTORICO DE

REGISTRAN DATOS DE
INTEGRA UN MODELO DE

4. OBSERVACIONES GENERALES DE LA OBRA

5. DATOS DEL SOLICITANTE

JOSE ANDRES QUIROGA NINO
COLOMBIA

Nombres y Apellidos
Nacional de

Direccion | |

Correo electrénico JOSEANDRESQUIROGA@GMAIL.COM

En representacion de EN NOMBRE PROPIO

Mo de Identificacion 1098678410
Medio Radicacion REGISTRO EN LINEA
Ciudad BARRANCABERMEJA
Teléfono

Radicacion de entrada ~ 1-2022-105921
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MINISTERIO DEL INTERIOR Libro - Tomo - Partida
DIRECCION NACIONAL DE DERECHO DE AUTOR 13-92-380
6 UNIDAD ADMINISTRATIVA ESPECIAL
OFICINA DE REGISTRO Fecha Registro

CERTIFICADO DE REGISTRO DE SOPORTE LOGICO - SOFTWARE | 24-nov.-2022

Page 2 of 2

lf(é-ﬂb
NATHALIE GRANADOS BERMEO
JEFE OFICINA DE REGISTRO (E)

MZP

Nota: El derecho de autor protege exclusivamente la forma mediante la cual las ideas del autor son descritas, explicadas, ilustradas o incorporadas a la:
obras . Mo son objeto de proteccidn las ideas contenidas en las obras literarias y artisticas, o el contenido ideoldgico o técnico de las obras cientificas, ni su
pi industrial o {articulo To. de la Decision 351 de 1993)
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Anexo 2. Manual de usuario:

Para el registro del software fue necesario la realizacién de un manual de usuario, el cual contiene
la informacion minima vital para que el cliente-usuario pueda hacer uso de la funcionalidad de la
herramienta.

Link de visualizacion:

https://usantotomaseduco-

my.sharepoint.com/:b:/g/personal/jose_quiroga_usantoto_edu_co/Eds6D3qrqlFPuzwDSNDy9D
UBym53w8zhB_k4-11-MJJ8mA?e=wVNg30
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