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1. [bookmark: _Toc220909028]INTRODUCCIÓN
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]En este capítulo se establece la principal motivación que impulsó el realizar la presente monografía, se plantean los objetivos generales y objetivos específicos que se pretenden lograr, se hace una breve descripción de la metodología utilizada en el desarrollo de este trabajo y por último hacemos mención de la estructura del presente documento para su mejor comprensión.  
En la actualidad, la minería está sufriendo una expansión y automatización sin precedentes en los anales de esta actividad. Pero ese avance al ser tan abrupto y repentino, muchas veces no es acompañado por el de las actividades de apoyo como las constituyen mantenimiento, logística y abastecimiento Es acá donde debe ponerse la mayor atención, pues el mantenimiento en minería (en especial la gran minería) es en muchos casos el primer presupuesto de la empresa y por lo tanto debe ser manejado de manera muy cuidadosa con una estrategia clara a través de un plan altamente estructurado que evite paradas, accidentes, problemas ecológicos, desviaciones en el presupuesto, etc.
[bookmark: _Toc220909029]MOTIVACIÓN
La teoría tradicional consideraba al mantenimiento como un mal necesario, la principal preocupación de las Direcciones Industriales radicaba en disminuir los costos de mantenimiento, contribuyendo de esta manera a la reducción de costos generales de la empresa. Pero puede verse que un mantenimiento inadecuado afecta a la totalidad del funcionamiento de la industria ya que limita los volúmenes de producción, afecta la calidad, puede ocasionar accidentes, el medio ambiente, a su vez, puede resultar dañado y genera costos indirectos que superan largamente el costo tradicional de mantenimiento, tales como alquileres de equipos, contratación de servicios de reparaciones, etc.
Cuando se registran los “costos de mantenimiento”, los mismos incluyen: Costos de mano de obra propia y contratada, materiales y servicios de terceros. Pero no tienen en cuenta el lucro cesante por pérdidas de producción, pérdidas debidas a calidad deficiente, reproceso, pérdidas de calidad, pérdidas por no cumplir plazos de entrega, multas, cese de contratos, costos de accidentes y mayores primas de seguro, costo de mano de obra ociosa ante paradas imprevistas y costos de materiales por emergencia, etc.
De acuerdo con lo expuesto, puede decirse que el mantenimiento afecta los resultados de una empresa. Es en este punto donde no basta con hacer las tareas de mantenimiento correctamente, sino que esas tareas de mantenimiento deben ser las correctas.
Dado lo anterior, la motivación que ocupa este trabajo de investigación, es el apoyo al área de mantenimiento en el análisis de las fallas en los equipos de acarreo de mineral, utilizando las técnicas y herramientas de la Minería de Datos. De tal forma que tratemos de averiguar si existe algún patrón que explique la ocurrencia de fallas y con ello tratar de minimizar las mismas.
[bookmark: _Toc220909030]OBJETIVOS
Objetivo General. Generar un modelo de clasificación para encontrar si existe algún patrón que defina los problemas recurrentes y fallas de los equipos de acarreo en una mina subterránea, de forma tal que este modelo sirva de soporte para optimizar las tareas de mantenimiento. Se tratará de encontrar una relación directa entre el histórico de eventos o fallas y el tiempo operado después de ese último evento o falla en los equipos de acarreo en una empresa minera. 
Objetivos Específicos. Como objetivos específicos nos propondremos:
· Utilizar y aplicar las fases del Proceso para el Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (KDD del inglés “Knowledge Discovery in Database”).
· Desarrollar experimentos aplicando los algoritmos disponibles en Weka y se buscará encontrar cual es el mejor algoritmo para la predicción de fallas de los equipos de acarreo en una Unidad Minera.
· Obtener el mejor modelo de predicción e interpretar el conocimiento obtenido.
· Generar un sistema de predicción tomando como base el modelo obtenido.
[bookmark: _Toc220909031]METODOLOGÍA
La metodología usada en el desarrollo de esta investigación es el propuesto por el proceso de extracción de conocimiento, primeramente se selecciona la fuente de información, luego se preprocesan los datos obteniendo una vista minable. Posteriormente se aplican las técnicas adecuadas de Minería de Datos y por último se evalúan lo resultados para determinar qué modelo genera mejor precisión y que conocimiento nuevo es descubierto en la información analizada. Para luego aplicarlo en un sistema de predicción.
[bookmark: _Toc220909032]ORGANIZACIÓN
Para poder entender cómo se llegó a la definición del modelo propuesto es necesario explicar las partes que componen esta monografía. Los capítulos que comprende la presente monografía son los siguientes:
Introducción. En este capítulo se establece la motivación que impulsó el desarrollo de la monografía. Se plantean los objetivos que se pretenden lograr, se describe la metodología utilizada en el desarrollo de este trabajo y una breve explicación de la estructura de la monografía.
Generalidades. En este capítulo se da el fundamento teórico de todo lo referente al desarrollo de la monografía. Se explica qué es la Minería de Datos, el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, con sus respectivas fases, se da una explicación de Weka, que es la herramienta utilizada como apoyo al desarrollo de Minería de Datos.
Desarrollo. En este capítulo se explica cómo se fueron aplicando al problema analizado, todas las etapas del proceso de extracción del conocimiento, desde la selección de datos, el preprocesamiento de datos, la aplicación de técnicas de Minería de Datos utilizando Weka y la obtención del modelo que sirva para resolver e interpretar el problema.
Conclusiones. Finalmente en este capítulo se muestran los resultados obtenidos y las conclusiones a las que se llego. Se establece si cumplieron los objetivos planteados, así como las recomendaciones pertinentes de acuerdo al resultado obtenido.
Al final se listará la bibliografía consultada, la cual fue fuente importante de nuestra investigación, un glosario de términos y acrónimos para ampliar la definición de los mismos.
1. 
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2. [bookmark: _Toc220909033]GENERALIDADES
En este capítulo se exponen los conceptos necesarios para entender el contenido de esta monografía como son: el proceso de extracción del conocimiento de bases de datos, la Minería de Datos, los tipos de datos, tipos de modelos y hablaremos un poco del paquete Weka, herramienta que nos servirá para tratar los datos. Así mismo se definirá el contexto del problema a tratar durante esta monografía.
[bookmark: _Toc220909034]ANTECEDENTES
El almacenamiento masivo de datos en las organizaciones es desde hace ya algún tiempo una tarea rutinaria de los sistemas de información, haciéndose aun más evidente en las grandes empresas e instituciones públicas. Los datos almacenados son un tesoro para las organizaciones, es donde se guardan las interacciones pasadas con los clientes, la contabilidad de sus procesos internos, resultados de operación y por tanto representan la memoria de la organización. Pero con tener memoria no es suficiente, hay que pasar a la acción inteligente sobre los datos para extraer el conocimiento que almacenan, es decir entender las situaciones actuales y predecir las situaciones futuras basándonos en la información histórica almacenada, este es el objetivo de la Minería de Datos.
El proceso KDD propone un marco conceptual que se divide en cinco fases o etapas: fase de integración y recopilación de datos, fase de selección limpieza y transformación, fase de Minería de Datos, fase evaluación e interpretación y por último la fase de difusión y uso (ver Figura 2.1).

[bookmark: _Ref220724035][bookmark: _Toc246491240]Figura 2.1 Proceso de Extracción del Conocimiento en Bases de Datos
El KDD es un proceso iterativo, ya que la salida en alguna de sus fases puede hacer volver a fases anteriores y por lo general son necesarias varias iteraciones para obtener conocimiento de alta calidad. Así mismo también es un proceso interactivo ya que requiere de la ayuda del usuario o experto en el dominio del problema en la preparación de los datos, validar el conocimiento extraído, etc.
[bookmark: _Toc220909036]Fase de integración y recopilación de datos
En la fase de integración y recopilación de datos se determina la o las fuentes de información a utilizar durante el proceso KDD, para esto el analista debe familiarizarse con el dominio del problema, este conocimiento es importante en todas las fases del KDD, ya que es imposible tomar decisiones sin tener un conocimiento adecuado de lo que es interesante, sorprendente o relevante con respecto al problema que se está intentando resolver y por tanto el analista estará buscando a ciegas. 
Entre los problemas que afectan la calidad de los datos están: la presencia de valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos llamados también “outliers”, un ejemplo se muestra en la Tabla 2.1. Si no se eliminan estos datos durante la fase de Minería de Datos, algunos algoritmos descartan estos datos, otros los ignoran y otros más son más sensibles y el resultado se ve claramente perjudicado. Sin embargo no siempre es conveniente eliminarlos ya que en algunos casos los eventos raros pueden ser más relevantes que los regulares.
[bookmark: _Ref219441318][bookmark: _Toc246490139]Tabla 2.1 Tabla mostrando “outliers” en los datos
	Sexo
	Edad
	Fecha Nacimiento
	Estado Civil
	Salario

	F
	30
	01/12/1978
	Soltero
	15,000

	M
	40
	01/12/1968
	Casado
	8,000

	Hombre
	26
	01/12/1982
	Casado
	10,000

	Mujer
	22
	01/12/1986
	Soltera
	-         5,000

	Hombre
	33
	01/12/1975
	Soltero
	13,000

	H
	28
	01/12/1980
	Vivo
	8,000

	M
	34
	01/12/1974
	Casada
	10,000



3. 
4. [bookmark: _Toc220909056]DESARROLLO DEL TEMA
En este capítulo nos centraremos en la obtención de un modelo de predicción para determinar a partir de un conjunto de datos de operación y características de equipo diesel de acarreo en una mina subterránea, la ocurrencia de fallas. Aplicaremos el proceso KDD en el conjunto de datos y nos apoyaremos en la herramienta de Minería de Datos Weka, ya que es un software muy potente, amigable y de libre distribución, aunado a que hay mucha información para consulta en internet principalmente.
[bookmark: _Toc220909057]INTEGRACIÓN Y RECOPILACIÓN DE DATOS
Antes de comenzar este proyecto es necesario tener bien definido el objetivo a lograr y el tipo de problema que se quiere resolver, esto nos permitirá tener un enfoque claro del beneficio a lograr y enfocar nuestros esfuerzos hacia los mismos. 
Tomando como base el modelo obtenido se desarrollo un sistema de predicción que sirva como apoyo al área de mantenimiento para que nos prediga cual es la falla más probable de tal manera que el personal de mantenimiento le de seguimiento al equipo durante las revisiones diarias y pueda detectar a tiempo una posible falla en cualquiera de los sistemas del equipo. En la Figura 3.9 se muestra el sistema de predicción.
[image: ]
[bookmark: _Toc246491241]Figura 3.1 Mostrando el Último Evento del Equipo que se puede Seleccionar en el Sistema de Predicción
Fase de integración y recopilación de datos
La información proporcionada de la consulta a la base de datos, fue referente a las fallas y eventos de scooptram y camiones. Los datos resultantes de la consulta y que son con los que se inició el trabajo (vista minable) se muestra en la Tabla 3.1. 
[bookmark: _Ref216861532][bookmark: _Toc246490140]Tabla 3.1 Tabla Mostrando el Diccionario de Datos de la Vista Minable Original
[image: ]


4. [bookmark: _Toc220909067]CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Se utilizó el Proceso de Descubrimiento de Conocimiento a partir de Bases de Datos, llevando a cabo todas sus fases: desde la recopilación e integración de los datos, pasando por el preprocesamiento, hasta llegar a la evaluación e interpretación del modelo obtenido. El trabajo realizado ha podido demostrar que es factible aplicar la Minería de Datos a un campo tan importante como lo es el mantenimiento en equipos, específicamente este trabajo se enfocó a equipos de acarreo en una mina subterránea.
El modelo obtenido tiene una confianza del predicción a futuro del 80.02%. Por lo que la validez de este conocimiento es buena pero no perfecta ni mucho menos absoluta, el sistema predice una posible falla mas no quiere decir que esta vaya a ocurrir en la realidad. El sistema de predicción servirá como un apoyo a considerar para la toma de decisiones y así saber a qué componentes hay que dedicarle mayor esfuerzo, tiempo y análisis dinero para evitar que se reincida en una falla.


5. [bookmark: _Toc220909068]REFERENCIAS
[bookmark: _Toc220909069]GLOSARIO
	A continuación se citan algunos significados de los conceptos más utilizados a lo largo de la realización de la presente monografía.
Acarreo. Traslado del mineral o tepetate a diferentes áreas dentro de la mina.
Algoritmo. Es un conjunto finito de instrucciones o pasos que sirven para ejecutar una tarea o resolver un problema. De un modo más formal, un algoritmo es una secuencia finita de operaciones realizables, no ambiguas, cuya ejecución da una solución de un problema en un tiempo finito.
Amacice. Tumbar las rocas sueltas que quedaron después del disparo de explosivos en una mina para evitar que caiga después y cause un accidente.
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6. [bookmark: _Toc220909071]ANEXOS
Existen algunas herramientas de minería de datos comerciales o de código abierto que utilizan distintas técnicas de minería de datos, estas herramientas las podemos clasificar de acuerdo a las tareas de minería a la que están enfocadas o algoritmos que usan, en tres grupos: librerías, suites y herramientas específicas.
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Atributo Descripción

No_Equipo Nominal Atributo

Numero que identifica al equipo dentro del sistema de 

administración de mantenimiento.

No_Economico Nominal Atributo

Numero que identifica al equipo en el catalogo de la Unidad 

minera (los camiones inician con CA y los scoop-tram con ST, 

seguido de un numero asignado por mantenimiento).

Hrs_Falla Numerico Atributo

Horas que duró la falla o tiempo ocupado en reparar la falla.

Cuch_Mineral Numerico Atributo

Cucharones de mineral para los scoop-tram o viajes con carga 

de mineral en el caso de los camiones.

Cuch_Tepetate Numerico Atributo

Cucharones de tepetate para los scoop-tram o viajes con carga 

de tepetate en el caso de los camiones.

Date Nominal Atributo

Fecha en que se registro la falla o el evento.

Hrs_TrabUEvento Numerico Atributo

Horas que trabajo desde que ocurrió el último evento o falla.

Ultimo_Evento Nominal Atributo

Cual fue el último evento o falla ocurrido al equipo.

Falla Nominal Clase

Registro de la falla actual.

Tipo


