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RESUMEN

Esta tesis aborda la aplicacion de algoritmos de Machine Learning, especificamente
Random Forest y Regresion lineal Multiple para el mantenimiento predictivo de bombas
de agua multietapa. El objetivo principal es anticipar es estado futuro de las maquinas a
partir de datos histéricos, optimizando la gestién de fallas y el mantenimiento predictivo
particularmente en equipos criticos. La metodologia del estudio se fundamenta en un
enfoque observacional, descriptivo y explicativo, donde se analizan datos cuantitativos y
cualitativos. Primero se recolecto datos en formato CSV, se carg0 a la plataforma Google
Colab para el respectivo desarrollo del codigo en Python, preprocesamiento de datos,
entrenamiento de algoritmos y analisis de resultados mediante las métricas RMSE y
MAE, finalmente se comparé el desempefio para identificar el algoritmo méas adecuado.
Como resultado, segun las métricas con una estimacion para los datos normales y con 4
dias méas de entrenamiento para regresion lineal multiple el RMSE fue de 0.070 y el MAE
de 0.044 para 4 dias méas de entrenamiento mientras que para Random Forest con 4 dias
mas de entrenamiento las métricas RMSE fue de 0.037 y un MAE de 0.006 mostrando un
mejor desempefio para el algoritmo de Random Forest. Cabe mencionar que se uso la
validacion Walk-Forward para manejo de series temporales con Random Forest. Como
conclusion, se logré implementar los algoritmos para el mantenimiento predictivo,
destacando a Random Forest como la opcion mas eficiente. Esta tesis es util para
optimizar la gestién de paradas y el mantenimiento de bombas de agua, aunque identificar
modos especificos de falla requerira estudios adicionales con sensores especializados

como acelerometros.

Palabras clave: Anélisis de datos, Machine learning, Mantenimiento predictivo, Python.
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ABSTRACT

This thesis addresses the application of Machine Learning algorithms, specifically
Random Forest and Multiple Linear Regression, for the predictive maintenance of
multistage water pumps. The main objective is to anticipate the future state of the
machines based on historical data, optimizing failure management and predictive

maintenance, particularly for critical equipment.

The methodology of the study is based on an observational, descriptive, and explanatory
approach, where both quantitative and qualitative data are analyzed. First, data was
collected in CSV format, uploaded to the Google Colab platform for the respective
development of Python code, data preprocessing, algorithm training, and result analysis
using the RMSE and MAE metrics. Finally, the performance was compared to identify
the most suitable algorithm. As a result, according to the metrics, with an estimate for
normal data and an additional 4 days of training for multiple linear regression, the RMSE
was 0.070 and the MAE was 0.044 for 4 more days of training, while for Random Forest,
with 4 more days of training, the RMSE was 0.037 and the MAE was 0.006, showing
better performance for the Random Forest algorithm. It is worth mentioning that Walk-
Forward validation was used for handling time series with Random Forest. In conclusion,
the algorithms were successfully implemented for predictive maintenance, with Random
Forest standing out as the most efficient option. This thesis is useful for optimizing the
management of shutdowns and maintenance of water pumps, although identifying
specific failure modes will require further studies with specialized sensors such as

accelerometers.

Keywords: Data analysis, Machine learning, Predictive maintenance, Python.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

En los dltimos afios vemos que el uso de las diferentes IA estd en aumento, son
herramientas muy Utiles y potentes encargadas de diferentes tareas, existen 1A con
aplicaciones en muchas areas de la sociedad y la industria ya sea para automatizar
procesos o hacer el proceso mas eficiente, hay un margen dentro de todo esto en la
aplicacion de tales herramientas ya que la sociedad cree y los medios muestran que
algunas 1A hacen trabajos de forma mas rapida que un humano, mas eficiente, es cierto
de alguna manera ya que una IA es entrenada para hacer un trabajo dentro de una industria
u organizacion, tales casos segin mi punto de vista no son malos ya que un objetivo de
las A es hacer el trabajo humano y por lo tanto tiene que ser algo semejante o incluso

mejor.

Cada afo esta rama de la ciencia avanza mas viendo aplicaciones de estas técnicas
no solo a nivel industrial o cientifico, vemos que se crean IA para mejorar la jugabilidad
en videojuegos como el caso de AlphaStar, como DALL-E que es una IA que es capaz
de crear arte con solo ingresar una descripcion textual de lo que se quiere, entre muchos
ejemplos mas, el factor importante dentro de todo esto es que es una herramienta que
“aprende” literalmente, hasta el momento no podemos hablar de recrear la creatividad

humana.

Con todo esto la aplicacién de las IA dentro de la ingenieria es actualmente muy
recurrente, como en al andlisis de datos, en otros sectores de la ingenieria también se

desarrollan herramientas con A como en este caso.

18
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Una parte muy importante dentro de los procesos industriales es garantizar una
produccidn constante, o en tal caso tener interrupciones que no perjudiquen la produccion
significativamente. Dentro de las reas de la ingenieria esti el mantenimiento, este a su
vez tiene ciertas clasificaciones segiin el momento a ejecutarlo, tenemos el mantenimiento
correctivo el cual se aplica ocurrida la falla, el mantenimiento preventivo el cual tomando
recomendaciones de los fabricantes se ejecuta, a modo de prevenir una falla sin que esta
sea notoria, por ultimo, estd el mantenimiento predictivo el cual se entiende como un

andlisis y uso de técnicas para detectar posibles fallas y defectos iniciales en las maquinas.

Esta clase de mantenimiento es diferente de las demaés clases en el sentido que es
necesario hacer un andlisis de datos de funcionamiento de los equipos, en tal caso muchas
veces esta labor la realiza una persona encargada que mediante andlisis estadisticos puede
predecir una falla en un equipo, esta labor requiere que el equipo necesite una cantidad
considerable de instrumentos de medicion, sensores que brinden informacion necesaria

para este fin.

La IA tiene protagonismo en esta clase de mantenimiento ya que es posible
entrenar una IA para que analice, detecte y haga una prediccién en base a los datos, el
objetivo general de este trabajo es comprobar que una IA es capaz de hacer las acciones
antes mencionadas, los objetivos especificos sera aplicar esta herramienta en equipos

reales demostrando de esta manera la utilidad de esta misma.
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Figural

Representacion de la inteligencia artificial en un futuro lejano.

Nota. Creado por DALL - E.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las inteligencias artificiales tienen la ventaja de trabajar con bastantes datos y de
forma autonoma una vez programadas, pudiendo aprender seglin el objetivo del
programador, en ese sentido, el mantenimiento predictivo necesita de un analisis de datos
recolectado por un encargado de mantenimiento, esta labor al ser constante y repetitiva
en algunas ocasiones puede ser analizada con una IA. Con la interpretacion correcta de
los resultados del andlisis de Machine Learning a los datos podemos predecir tal cual el
mantenimiento predictivo requiere y estudia. Segin mi perspectiva el tiempo ganado por
el analisis de Machine Learning es Util tanto para el profesional encargado como para la
industria que aplica esta técnica de 1A, ademéas que Machine Learning es capaz de reforzar

las predicciones al paso del tiempo segln la precision de los datos recolectados lo que
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conlleva que los errores disminuiran mientras mas casos analice y mientras mas avance

el tiempo.

1.2.  FORMULACION DEL PROBLEMA

1.1.1. Problema general

Es necesario hacer un andlisis de datos de mantenimiento para obtener
resultados para el mantenimiento predictivo, estos resultados seran de utilidad en
el periodo que se hagan, ademas que es necesario un encargado especializado en

el area.

1.1.2. Problemas especificos

Machine Learning es capaz de funcionar con varios algoritmos, escoger el
mas optimo dependera de los resultados que se tenga para cada algoritmo, esto se
aplica también a un problema real, contrastar resultados en este trabajo como en

una aplicacion real es muy importante.

1.3. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.3.1. Hipotesis general

La aplicacion de los algoritmos de regresion lineal y random forest al
mantenimiento predictivo permitira una mejora significativa en la precision y
eficiencia en la deteccion temprana de fallas en equipos industriales en
comparacion con los métodos tradicionales empleados en la industria. Ademas,
que al usar los dos métodos sabremos cual de los dos es el mas 6ptimo segln la

estructura de datos que se tiene.
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1.4, JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

1.1.3. Justificacion practica

Las empresas estan en la libertad de implementar estrategias que sean mas

rentables, seguros y sofisticados.

1.1.4. Justificacion tecnologica

Vemos en estos dias que la revolucién de las inteligencias artificiales
abarca no solo al sector informatico, es la aplicacién en entornos reales lo
interesante de esta tecnologia, en tal caso una implementacion temprana con un
estudio de monitoreo respectivo al o a los algoritmos de Machine Learning usados
pondrian en cierta ventaja a la empresa que opta por la implementacion de esta

colaboracion 1A y mantenimiento predictivo.

1.1.5. Justificacion tedrica - cientifico

Los avances en informatica son muy constantes y en el caso de la IA es
muy notoria la diferencia que hubo dentro de pocos afios, esto es una muestra de
que, asi como en tan poco tiempo se llegd a avances tan significativos, las
aplicaciones industriales de las diversas herramientas de 1A que hay y que habra
dentro de unos afios seran méas que suficientes y necesarias para un optimo y

rentable proceso productivo.
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1.5. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.5.1. Objetivo general

Lograr el aprendizaje automético segun los datos del equipo para lograr

predecir el estado de la maquina en el futuro inmediato.

1.5.2. Objetivos especificos

- Entrenar algoritmos de Machine Learning (regresion lineal y random
forest) para las labores de mantenimiento predictivo.
- Analizar los resultados y hacer comparaciones entre algunos algoritmos.

- Revisar cual de los dos algoritmos tiene mejor desempefio.
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ﬂ. UNIVERSIDAD

CAPITULO II

REVISION DE LITERATURA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION
2.1.1. Antecedentes internacionales

Soto (2021) en su trabajo presenta una aplicacion de machine Learning,
usando una bomba centrifuga simulada, menciona que es una estrategia de
utilizacion de la 1A para el uso en mantenimiento predictivo. Usa simulaciones de
las cuales extrae datos como el torque, presion y caudal de una bomba centrifuga.
Estos datos son tomados con un rango en RPM de 1780 a 6200 para un
funcionamiento normal y para la simulacion de fallas usa el rango de 6201 a 9500
RPM. Presenta dos modelos uno esta basado en la regresion lineal de Bayes y el
otro en el modelo kNN como medio para predecir los datos nuevos que brinde el
funcionamiento de la bomba. Menciona que, aunque su trabajo sea una simulacién
presenta una estrategia para el mantenimiento predictivo que puede ser usado en

entornos reales.

Vilema (2022) en su trabajo de investigacion creo un modelo predictivo
de Machine Learning supervisado usando el algoritmo de Random Forest en el
software Python. Los datos usados son del repositorio de machine learning de la
Universidad de California, Irvine (UCI), uso el 75% del total de datos para
entrenamiento y 25% para prueba. De un total de 6 pasos seguidos obtiene el
resultado que el modelo aumenta el rendimiento cuando utiliza un conjunto de
caracteristicas seleccionadas e hiperparametros optimizados, en su conclusion
muestra que el modelo funcion6 con un buen rendimiento para la deteccion de
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fallas. Como punto final recomienda que una buena preparacion de datos es

responsable de un buen resultado.

Reveco (2019) en su trabajo recalca que la industria minera esta
investigando nuevas tecnologias para monitorear a los equipos, con el objetivo de
realizar modelos predictivos capaces de predecir el momento de falla de los
equipos evitando de esta manera mantenimiento no programado Y, por lo tanto,
costos excesivos. En ese sentido junto a Anglo American se hizo un modelo para
los motores Diesel de la marca Cummins, modelo QSK60 HPI de la flota de
camiones Komatsu 930E usando datos de las muestras de analisis de aceites para
el entrenamiento de algoritmos de Machine Learning. En la parte final de su
trabajo de investigacion vemos que los algoritmos de clasificacion usados fueron

Multiclass Decision Jungle y Forest obteniendo buenos resultados.

Séanchez (2021) usé datos reales proporcionados por la empresa Scania con
el objetivo de minimizar una funcion del coste, en su investigacién menciona que
los datos que uso contenian bastantes errores de medicion, para esto uso técnicas
de filtrado e imputacion. Escogié random forest como algoritmo de Machine
Learning ya que menciona que este algoritmo tiene un rendimiento superior, en la
parte final de su trabajo comparo los resultados que obtuvo con los resultados que

otros investigadores obtuvieron para el mismo problema.

Bartolomé (2018) en su trabajo de investigacion hace una comparacién
entre el algoritmo de regresion logistica y Support vector Machines con el objetivo
de saber cual es el modelo mas eficiente, como se mostrara en este trabajo hay
varios modelos o algoritmos que podemos usar para la creacion de estos modelos,

como conclusion de su trabajo menciona que depende de los objetivos un modelo
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puede ser o no adecuado, también cabe mencionar que tal como las otras
referencia un objetivo del mantenimiento predictivo es reducir costes por

mantenimientos repentinos aprovechando las herramientas de la industria 4.0

2.1.2. Antecedentes nacionales

Contreras (2020) menciona el avance tecnoldgico que el mundo estd
pasando, Perl no deja de ser ajeno a estos cambios y se estan dando de forma lenta
pero segura, dentro de estas tecnologias esta la 1A, trabajo colaborativo, Big data,
internet de las cosas, estas tecnologias digitales son parte fundamental de la
industria 4.0. Menciona también la importancia dentro de las industrias del motor
de induccion, en tal sentido plantea implementar un método de mantenimiento
predictivo basado en 1A con el fin de monitorizar el estado del motor y asi predecir
el momento adecuado de cambio de sus elementos evitando paradas inesperadas
de planta, de esta manera su objetivo es hacer que la industria local o la que
implemente estos sistemas de gestion de mantenimiento sean mas competitivas,
Para su trabajo uso el aprendizaje supervisado de Machine Learning para la

prediccion del estado de los rodamientos de los motores a induccion.

Albornoz (2021) en su tesis muestra la mejora en fiabilidad y eficiencia
conseguida cuando se aplica el aprendizaje automatico supervisado en el
mantenimiento predictivo de motores eléctricos usados en las unidades mineras
del Perd, menciona que la fiabilidad y la eficiencia del mantenimiento predictivo
es muy importante dentro de las empresas mineras debido al nivel de
competitividad en la que estan involucradas. También menciona que se prefiere
el mantenimiento predictivo ya que esta técnica aprovecha al maximo el tiempo

de vida util de todos los componentes del motor, su trabajo se enfoca en aplicar
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los analisis matematicos relacionados al nivel de aislamiento del bobinado del
estator y las vibraciones mecénicas a la que estad sometido el motor, finalmente se
hace comparaciones entre los dos métodos usados en mantenimiento predictivo,
el tradicional el cual consiste en sistemas de control conformados por elementos
computarizados y usando aprendizaje automatico supervisado que vendria a ser

Machine Learning.

Huaméan (2021) establece los fundamentos para implementar modelos
predictivos basados en inteligencia artificial aplicados al diagndstico técnico del
indice de salud en interruptores de potencia de una empresa de transmision de
energia eléctrica. Su investigacion resalta al eficacia y eficiencia de los modelos
entrenados con Machine Learning en comparacion con métodos tradicionales
como la logica difusa. A diferencia de esta, donde las reglas de parametrizacion y
criterios de inferencia son definidos manualmente el modelo propuesto emplea
parametros técnicos como variables predictoras y desarrolla un modelo
matematico propio a partir de analisis computacionales. Los resultados obtenidos
muestran un diagnostico con un 99.27% de efectividad y una reduccion del
76.19% en las horas hombre, logrando de esta manera optimizar

significativamente el proceso y mejorando la precision de los diagnosticos.

Fosca (2019) explora las aplicaciones de herramientas de Machine
Learning en el campo financiero, centrandose en el prondstico de acciones, indices
bursatiles y commodities. Su trabajo utiliza diversos algoritmos para comparar y
analizar los resultados obtenidos estableciendo un marco que sirve como base para
investigaciones futuras. El principal objetivo de su tesis fue desarrollar un modelo

predictivo basado en Machine Learning para pronosticar el precio del cobre
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destacando la importancia de estas herramientas en la mejora de los analisis

financieros.

Sanchez y Rivera (2024) describe la aplicacion de un modelo de Machine
Learning basado en redes neuronales (Autoencoder) para la deteccion temprana
de anomalias en chancadoras primarios, equipos muy importantes en la industria
minera. En la tesis se detalla la implementacidn de técnicas avanzadas de machine
learning para mejorar la deteccion y prevencion de fallos, ademas de su impacto
positivo en las operaciones mineras. EI modelo que uso fue validado
permitiéndole monitorear y planificar las anomalias de manera oportuna
reduciendo paradas no planificadas. EI modelo fue implementado en una mina de
Cobre lo que permiti6 un monitoreo constante de los chancadores y una
planificacion proactiva del mantenimiento. Este enfoque demostrado en este
trabajo tiene el potencial de ser replicado y adaptado a otras areas de la industria,
mostrando como usar Machine Learning puede mejorar la confiabilidad y

optimizar las operaciones mineras

2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. Inteligencia artificial

La IA tiene varios enfoques para poder ser definida, el concepto general
que se maneja es bastante superficial ya que si nos enfocamos en el término
“Inteligencia” vemos que tiene una definicion no muy clara y es diferente segiin
el punto de vista que se le dé. Ahora en el area de la informética no es ain posible
expresar la inteligencia o el conocimiento en una ecuacion que sea aplicada a la
resolucién de un problema o a su propio analisis ya que en el aspecto humano de
la inteligencia se ve bastantes expresiones de esta Gltima en las diferentes formas
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de creatividad como, por ejemplo, un mdsico, un pintor, un matematico, un

deportista, un ingeniero, etc.

En 2010, Ponce Cruz nos dice que inteligencia artificial se “podria
considerar como un dialecto simbolico constituido por cadenas de caracteres que
representan el mundo real”. Menciona que esto es producto de que la humanidad
desde sus inicios represento mediante simbolos el mundo real lo que constituye la

base del lenguaje humano.

De forma general segin lo que vemos para la informética la inteligencia
artificial es un modelo desarrollado capaz de imitar un aspecto de la inteligencia

humana.

2.2.2. Machine Learning

El Machine Learning es una rama de la IA enfocada en la creacion de
aplicaciones que aprenden de los datos y mejoran su precision con el tiempo sin

ser programados para hacerlo (IBM Cluod education, 2020).

En la definicion de IA se menciona que la inteligencia humana no puede
ser modelada, descrita o representada mediante un codigo Unico dentro de una
computadora, aun no es posible, lo que si es posible es lograr representaciones de
algunas caracteristicas de la inteligencia, uno de estos es la creacion, aprendizaje,
suposicion, entre otros. En tal sentido Machine Learning es una aplicacién de la
IA usando la caracteristica de aprender que tenemos los humanos y los seres vivos

en general.

Una aplicacién directa de esta caracteristica de la inteligencia humana se

describe en Mohri y Talwalkar, (2018). El aprendizaje automatico puede definirse
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ampliamente como métodos computacionales que utilizan la experiencia para

mejorar el rendimiento o hacer predicciones precisas.

En la definicidn anterior vemos una descripcion mas enfocada al uso que
se le dara al Machine Learning en este trabajo, los métodos computacionales son
los algoritmos de Machine Learning los cuales tienen sus diferencias y sus areas
a ser aplicados, la experiencia por lo general son datos recopilados durante
bastante tiempo los cuales seran clasificados en datos de entrenamiento y datos a
comparar lo que se llama training y testing para demostrar si el modelo usado
cumple con lo requerido, y en la parte final menciona la mejora del rendimiento y

las predicciones precisas, esto Gltimo como resultado del proceso de aprendizaje.

Figura 2

Diferencias entre Machine Learning y la inteligencia artificial.

Inteligencia Artificial:
Algoritmos matematicos usados para crear
modelos computacionales que traten de
representar la inteligencia humana

Machine Learning
Rama de la inteligencia
artificial enfocada en dotar a un
modelo de la capacidad de
aprender

Nota: Orden jerarquico entre Inteligencia Artificial y Machine Learning.

La figura 2, muestra solo una parte de la IA en general, ya que como una
categoria mas profunda en temas de aprendizaje esta el Deep Learning, pero este

tema no sera tratado en este trabajo.
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2.2.3. Aplicaciones de Machine Learning

Para hacer las aplicaciones del uso de Machine Learning hice un resumen
de los diferentes enfoques que se le pueda dar, pero lo esencial dentro de la IA 'y
machine Learning es poder contar con datos a analizar, a esta gran cantidad de
datos se le conoce como big data. Las aplicaciones mas comunes son las

siguientes:

e Reconocimiento de imagenes.
e Traduccion de idiomas automatico.
e Recomendaciones de servicios y productos.
e Autos autbnomos.
o Filtrado de spam.
e Deteccidn de estafas.
e Banca.
e Prediccion del trafico vehicular.
Estos son solo algunas de las aplicaciones que tiene Machine Learning, en

(Mohri y Talwalkar, 2018) se menciona alin més aplicaciones.

2.2.4. Pasos a seguir para crear un sistema de aprendizaje automatico

Es importante mencionar los pasos que se tiene que seguir para crear un
sistema de Machine Learning. Estos pasos siguen un flujo de trabajo tipico,
aunque los autores asocian los pasos de manera distinta el procedimiento para

modelado predictivo es el siguiente:
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Figura 3

Hoja de ruta para crear sistemas de aprendizaje automatico

— —_

o ——
Extraccién y escalado de caracteristicas
Seleccién de caracteristicas
Reduccion de la dimensionalidad

Muestreo —
~uest I

—

Etiquetas —— -

Conjunto de datos

'
1
1
' i
de entrenamiento Algoritmo de !
= - . — 1 =
Etiquetas aprendizaje Meodelo final H Nuevos datos
'
'
1
1
'
]

~—#  Conjunto de datos 1

Datos de prueba 117 7" I ¥
primarios
******* -t 94" === Etiquetas
Preprocesamiento Aprendizaje Evaluacion Prediccién

N

———— S

—
Seleccidn del modelo
Validacion cruzada
Medicion del rendimiento
Optimizacion de hiperparametros
—

— i

Nota: Procedimiento para crear sistemas de machine learning tanto para regresion como para
clasificacion (Raschka y Mirjalili, 2019)

2.2.5. Tipos de aprendizaje automético

Otro punto a aclarar es que Machine Learning tiene formas de aprender,
esta el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje

reforzado.

2.2.6. Aprendizaje supervisado.

El objetivo del aprendizaje supervisado es aprender un modelo, partiendo
de datos de entrenamiento etiquetados, que nos permite hacer predicciones sobre
datos futuros. Aqui, el termino supervisado se refiere a un conjunto de muestras
donde las sefales de salida deseadas (etiquetas) ya se conoce (Raschka y Mirjalili,

2019).
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Figura 4

Hacer predicciones con el aprendizaje supervisado

Etiquetas

Datos de
entrenamiento

—

Algoritmo de

aprendizaje automatico

Nuevos datos —» Modelo de prediccién —» Prediccion

Nota: Proceso del aprendizaje automatico supervisado para regresiones (Raschka y Mirjalili, 2019)

De todos estos datos un porcentaje se usara para el entrenamiento del
modelo (training) y el porcentaje restante se usard como prueba (testing) para

contrastar los datos que el modelo predijo.

El aprendizaje supervisado tiene dos problemas importantes, el primero es

el sobreajuste (overfiting) y luego esta la correlacion (correlation).

Contreras, (2020). El sobreajuste ocurre cuando el modelo usado no
generaliza los datos de entrenamiento ya que esta muy ajustado a los datos que se
le dio. Esto es un problema grave ya que los algoritmos de machine learning
buscan patrones entre los datos de entrenamiento con el fin de inferir datos nuevos,
como una extrapolacion de datos para la prediccion. Esto ocurre cuando el modelo
de aprendizaje se entrena demasiado o lo hace con datos de entrenamiento
anémalos produciendo patrones que no son generales a un funcionamiento

normal, también ocurre un sobreajuste cuando no se dispone de la cantidad
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suficiente de datos. La correlacion se presenta cuando en el modelo a entrenar, se
hallan variables relacionados con otras de igual valor, por ejemplo, las variables
kilogramos y gramos, entre ellas existe una alta correlacion. Se pueden encontrar
casos en la cual una variable puede influir casi un 100% en el resultado final. (p.

31).

2.2.7. Aprendizaje no supervisado

Teniendo un conjunto de datos que no estan etiquetados, para este caso
donde no se sabe la clasificacion se busca una relacion entre estos, buscando una
estructura para encontrar relaciones y poder agruparlos. En 2020, Contreras
Alvarez, p. 32, menciona que este tipo de aprendizaje es utilizado en deep learning

y en un futuro relegara al machine learning.

El cddigo recibe exclusivamente datos de entrenamiento sin etiquetar y
hace predicciones para todos los puntos invisibles. Dado que, en general, no hay
ningun ejemplo etiquetado disponible en ese entorno, puede resultar dificil evaluar
cuantitativamente el desempefio de un alumno. La agrupacion y la reduccion de
dimensionalidad son ejemplos de problemas de aprendizaje no supervisados

(Mohri y Talwalkar, 2018).

No se profundizara en los conceptos del aprendizaje no supervisado ya que

para este trabajo se dispone de datos etiquetados.

2.2.8. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado en machine Learning es un enfoque que implica
la ensefianza de un modelo a través de la experiencia y la retroalimentacién

(feedback) en un entorno de prueba y error. En este proceso, la maquina aprende
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a tomar decisiones Optimas para lograr un objetivo especifico a través de la

interaccion con su entorno.

El aprendizaje reforzado estd basado en que la maquina debe aprender de
sus errores y recibir una retroalimentacion positiva o negativa, dependiendo de si
sus acciones lo acercan o lo alejan del objetivo deseado. Mediante recompensas o
castigos, el modelo ajusta su comportamiento y aprende a tomar mejores

decisiones.

Este enfoque se ha utilizado en una amplia variedad de aplicaciones de
Machine Learning, como en la robética, los juegos y el control de procesos
industriales. A medida que la tecnologia avanza, el aprendizaje reforzado se esta
volviendo cada vez méas importante para mejorar la automatizacion y la eficiencia

en diversas industrias.

Este tipo de aprendizaje se asemeja al aprendizaje supervisado con la
diferencia que la respuesta no es la etiqueta que se espera 0 que es correcto,
generalmente la respuesta es una medida de la forma de reaccién del modelo por
parte de la funcién de recompensa. A medida que transcurre las interacciones con
su entorno de entrenamiento el modelo maximizara la recompensa en una serie de

prueba y error planificada.

2.2.9. Otros tipos de aprendizaje

En Mohri y Talwalkar, (2018), vemos aun mas tipos de aprendizaje
automatico, en total los diferentes tipos de aprendizaje encontrado son los

siguientes:

35

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Figura 5

Tipos de aprendizaje en machine learning.

|Formas de aprendizaje de Machine Learning|

Aprendizaje | [Aprendizaje Aprendizaje Inferencia Aprendizaje Aprendizaje | | Aprendizaje
supervisado| [no supervisado| |semi-suprevisado| |transductiva| |online de refuerzo | |activo

Nota: Otras formas de aprendizaje para Machine Learning.

2.2.10. Algoritmos usados en Machine Learning

2.2.10.1. Regresion lineal

El objetivo de la regresion lineal es modelar la relacion entre una o
maultiples caracteristicas y una variable de destino continua (Raschka y

Mirjalili, 2019).

Pero la regresion lineal tiene varias subsecciones las cuales

veremos a continuacion:
2.2.10.2. Regresion lineal simple

Esta clase de regresion es la mas comun de todas, consta de
modelar con una caracteristica sencilla la relacién entre una caracteristica
de una variable explicativa ubicada en el eje x y la correspondiente

respuesta continua o variable de destino situada en el eje y.
y = WO + W1x

Esta ecuacion se representa de varias formas en los diferentes libros

citados, pero todas representan la ecuacién de una recta solo que en la
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teoria de Machine Learning representa la relacion de variables, w,
representa el eje y interceptado, sabemos que un valor positivo de este
valor hace que la recta tienda al infinito positivo del eje y, uno negativo lo
contrario, en la teoria de Machine Learning este término es llamado bias

term o intercept term (Géron, 2019).

El termino w; representa la pendiente en una ecuacion de la recta
pero en este caso representa el peso de la variable, mayormente Ilamado
weight. El objetivo de este algoritmo es aprender estos pesos para describir
la relacion entre la variable explicativa y la variable de destino, estas se
usaran para hacer predicciones de las respuestas de variables explicativas

nuevas.

Figura 6

Regresion lineal

>

residuo vertical \

v - ¥l

4 w, (coeficiente)

@ ® A = Ay / bx
i

W (eje interceptado)

\\ y (Variable de destino)

x (Variable explicativa)

Nota. Ejemplo ilustrativo que incluye variables, ecuacién de la recta y otros componentes

clave del modelo (Raschka y Mirjalili, 2019)
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Este grafico es familiar en estadistica, la linea o recta de regresion
es la que se ajusta menor a los datos y es la manera en que el algoritmo
concluye que los datos tenderan a futuro, la distancia de los puntos a la
linea de regresion es llamado offset o residuos y representan los errores de

prediccion.

La forma en que predice este algoritmo lo veremos a continuacion:

Figura7

Predicciones usando Regresion lineal.

Regresion lineal

16 1 @ Datos de entrenamiento
— Predicciones
14 4
12 1
10 4 ®
=

8 A [ ]

6 [ ]

4 °

24 @

1 2 3 4 5 6 7 8

Nota: Ejemplo de prediccion en base a tendencia de los datos con regresion lineal.

Pero esto representa solo una porcién del algoritmo complejo
utilizado en contextos del mundo real. En la préctica, es poco comln
encontrar o presenciar una regresion lineal que involucre solamente una
variable, como la que acabamos de explorar. Esta es la razén por la cual se
recurre a la regresion lineal maltiple.
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2.2.10.3. Regresion lineal maltiple

La regresion lineal multiple constituye una estrategia de analisis
estadistico empleada para anticipar el valor de una variable dependiente,
considerando diversas variables independientes. A diferencia de la
regresion lineal simple, que se limita a una sola variable independiente, la
regresion lineal maltiple evalta multiples variables independientes que

podrian influir en la variable dependiente.

La ecuacion que describe a este método es la siguiente:

m
Y = WoXo + WXy + -+ Wik, = ZWixl- =wlx
i=0

En este caso, wy, es el eje y que intercepta con x, = 1 (Raschka &

Mirjalili, Python Machine Learning, 2019, p. 333).

En una regresion lineal simple el grafico representativo es facil de
entender, pero, en la regresion lineal multiple al tener mas de dos variables

el grafico que representa la relacion entre variables puede ser confuso.
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Figura 8

Regresion lineal multiple.

Target

Feature 2

Feature 1 2
Nota: Representacion tridimensional de una regresion lineal mdltiple mostrando
(Raschka & Mirjalili, 2019)
Para el caso de dimensiones superiores a la tercera es muy dificil

entender el grafico, tal como veremos.

Figura 9

Punto, segmento, cuadrado, cubo y teseracto (OD a 4D hipercubos)

X

Y

[ ] *——= Z
A -
0 1 2 3 4 #Dim

Nota: Aumento de dimensionalidad (Géron, 2019)
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La manera en que el algoritmo trabaja con los datos es usando

matrices, podemos representar la ecuacion anterior de la siguiente manera:

Y =XW

En esta expresion cada letra corresponde a una matriz en

especifico, estas matrices son:

Xo01 o Xom
X = xll 'Er) xlm
x21 s me
Yo
Y=
Ym
W = [WO Wm]

El uso de matrices hace que el entrenamiento del algoritmo sea

eficiente.

Al inicio vimos que en la regresion lineal simple se genera una recta
o linea que pasa a través de los datos del modelo, en una regresion lineal
maltiple al trabajar con dimensiones superiores 1o que se genera es un
hiperplano entre caracteristicas, pero, el modelo no puede ser perfecto por
lo que la presencia de errores serd mas que recurrente, la forma mas simple
de explicarlo es mediante el residuo vertical que se puede ver en la figura
6, aqui vemos la resta entre el valor real de la muestra de datos y el valor
que predijo el algoritmo, el error cuadratico medio es una medida de error
que sera detallada en lo posterior pero en base a esto y con la derivada del
error cuadratico medio vectorial es que el algoritmo logra el mejor ajuste

a los datos, la expresion para esto es:
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W= (XTX)"1xTy

Que corresponde a la ecuacion de coste minimizada, a este método
se le Ilama el método de cuadrados ordinarios, pero existen otras funciones
de coste y otros métodos los cuales se aplican segun la estructura de los
datos, la otra opcion mas comun es el método iterativo del descenso del
gradiente, pero para este trabajo solo se usara el método de minimos

cuadrados ordinario.

Como paso preliminar, se realizara un analisis de la relacion entre
las variables mediante una matriz de correlacion. Esta matriz guarda
relaciébn con la matriz de covarianza, y en lineas generales, puede
considerarse como una version ajustada de esta Ultima, ya que se encuentra

reescalada.

2.2.10.4. Arbol de decision (Decision Tree) y Bosque Aleatorio

(Random Forest)

El arbol de decisién aplicado a la regresion constituye una
metodologia dentro del aprendizaje automético que facilita la
representacion de conexiones intrincadas entre las variables de entrada y
la variable objetivo de naturaleza continua. En contraste con su empleo en
clasificacion, la finalidad del arbol de decision para regresion es la
prediccion de valores numéricos en lugar de la asignacion de categorias.
La estructura de este arbol se fundamenta en la subdivision recursiva del
espacio de caracteristicas en subespacios mas pequefios y homogéneos con

respecto a la variable objetivo. Cada nodo del arbol corresponde a una
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interrogante o prueba relacionada con una caracteristica del conjunto de

datos.

La construccion del arbol se realiza mediante un enfoque de
busqueda recursiva, donde en cada paso se elige la caracteristica y el punto
de corte que maximiza la reduccién en la varianza o el error en los
subconjuntos resultantes. Esta iteracion continlia hasta que se satisfaga un
criterio de detencion, como alcanzar una profundidad méxima o una
cantidad minima de muestras en un nodo. Al realizar una prediccion con
un arbol de decisién para regresion, los datos de prueba siguen las ramas
del arbol de acuerdo con las condiciones establecidas en cada nodo. La
estimacion final se obtiene calculando la media o la mediana de los valores

de la variable objetivo en el nodo hoja correspondiente.

Destacando entre sus atributos, el arbol de decision para regresion
tiene la capacidad de representar relaciones no lineales y de capturar
interacciones complejas entre variables. A pesar de ello, se deben tener en
cuenta ciertas limitaciones. Por ejemplo, si no se gestiona de manera
adecuada, el arbol podria ajustarse demasiado a los datos de
entrenamiento, lo que podria afectar negativamente su desempefio con
nuevos datos. Para mitigar este problema, se recurre a estrategias como la

poda del arbol y la imposicion de limites en la profundidad méaxima.

Unifiqué ambas definiciones ya que el bosque aleatorio (Random
Forest) simplemente implica la aplicacion de multiples arboles de
decision. Cada arbol de decision posee una estructura de mapa conceptual,

como se ilustra en el siguiente ejemplo:
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Figura 10

Arbol de decision para regresion

x1<=0.197
mse = 0.098

samples = 200

value = 0.354

True False
x1 <= 0.092 x1 <=0.772
mse = 0.038 mse = 0.074

samples = 44 samples = 156
value = 0.689 value = 0.259

l

mse =0.013 mse = 0.015 mse = 0.036
samples = 24 samples = 110 samples = 46
value = 0.552 value = 0.111 value = 0.615

Nota: Ejemplo de arbol de decision para regresion, ilustrando sus nodos, ramas u
divisiones basadas en los datos (Géron, 2019)

La prediccion sera el error cuadratico medio (MSE) de todas las
instancias, tanto en el uso en clasificacion como en regresion el algoritmo
de arbol de decision usa el algoritmo CART, pero el enfoque es distinto,
en regresion lo que busca la implementacion del algoritmo CART es
minimizar el MSE del grupo de entrenamiento (training set), la funcién de

costo CART para regresion es la siguiente:

jle ty) = MSEgepe +— = MSEyign, donde i énode

1

i
- y( )
node i Enode

m

R N2
(MSEnode = Z (ynode - y(l))

mleft mright {
Vnode =

Lo que hace este algoritmo es dividir el grupo de entrenamiento en
dos subgrupos usando una caracteristica k y un umbral t, buscando los
subgrupos mas puros para este fin segun la ponderacion del tamafio, una

vez dividido el primer subgrupo hace lo mismo con los nuevos sub-
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subgrupos recursivamente hasta alcanzar la profundidad maxima o hasta

que encuentre una division que reduzca la impureza.

Figura 11

Prediccion del arbol de decision con valor de profundidad 2 y 3.

max_depth=2 max_depth=3
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i ¥
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Nota: Ajuste del algoritmo con niveles de profundidad de 2 y 3 mostrando como el
modelo simplifica divisiones al adaptarse a los datos de manera mas general (Géron,
2019).

Figura 12

Prediccion con valor de profundidad 10 y sin restricciones.

No restrictions min_samples_leaf=10

Nota: Ajuste de algoritmo con una profundidad de 10 y sin restricciones, evidenciando
un mayor nivel de ajuste a los datos incluyendo tendencia de sobreajuste (Géron, 2019).

Como vemos en los graficos los contornos de decision cambian
segun la profundidad del modelo, el error dependera del hiperparametro

llamado “profundidad”, esta es la desventaja que tiene este algoritmo ya
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gue como se menciond anteriormente podemos incurrir en un sobreajuste
para el modelo con un valor de profundidad erroneo, ahora se hard una
definicion del bosque aleatorio que no es mas que la union de varios

arboles de decision.

Bosque aleatorio (Random forest)

El Bosque Aleatorio, un algoritmo de aprendizaje automatico, se
emplea en problemas tanto de clasificacion como de regresion. Su
fundamento radica en la idea de combinar diversos arboles de decision
para lograr predicciones mas precisas y robustas. En lineas generales, el
Random Forest construye un conjunto de arboles de decision
independientes y los fusiona para obtener un resultado final. Cada arbol de
decision se entrena con una muestra aleatoria del conjunto de datos de
entrenamiento, y luego las predicciones de cada &arbol se promedian o

ponderan para obtener la prediccion final.

Cuando se enfrenta a problemas de regresion, el Random Forest se
emplea para anticipar valores numéricos continuos a partir de variables de
entrada. Por ejemplo, podria aplicarse en situaciones tales como la
estimacion de precios de viviendas, considerando caracteristicas como el

tamanio, la ubicacién, el nUmero de habitaciones, entre otros.

Una de las ventajas fundamentales del Random Forest en
problemas de regresion reside en su habilidad para abordar la alta
dimensionalidad y las relaciones no lineales entre las variables. Asimismo,

demuestra eficacia en el manejo de valores faltantes y atipicos.
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Como hemos comentado, un bosque aleatorio es un conjunto de
arboles de decision, generalmente entrenados mediante el método de

bagging (o, a veces, pegado) (Géron, 2019).

La técnica de bagging implica la utilizacién del mismo algoritmo
de entrenamiento para cada predictor. Sin embargo, cada predictor se
entrena con diferentes subgrupos aleatorios del conjunto de entrenamiento
caracterizandose por el reemplazo del muestreo. A diferencia de esto, el

método de pasting no realiza reemplazo durante el muestreo.

Tanto el método bagging como pasting hacen que las instancias de
entrenamiento se entrenen muchas veces en varios predictores, solo el
método bagging hace que las instancias de entrenamiento se entrenen en
un mismo predictor, una vez entrenado los predictores, el conjunto hace
predicciones para una nueva instancia agregando las predicciones de todos
los predictores, en el caso de la aplicacion para clasificacion usa el valor
mas frecuente y para nuestro caso en regresion se usa el promedio de los

valores.

Figura 13

Bagging/Pasting muestreo y entrenamiento del Training set.

B [ELF] %] Eﬁr}]fi:m)

((2] [EE] [fes] [Fe)

Random sampling
(with replacement = bootstrap)

Training set

Nota: Proceso de muestreo y entrenamiento del conjunto de datos mediante Bagging o

Pasting (Géron, 2019)
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2.2.11. Preprocesamiento de datos y métricas de evaluacion

El preprocesamiento de datos se refiere a un conjunto de técnicas y
procedimientos aplicados a los datos antes de su empleo en el entrenamiento de
un modelo de aprendizaje automatico. El propdsito del preprocesamiento es
convertir los datos de entrada en un formato mas apropiado para el modelo de
aprendizaje automatico y mejorar su calidad. Este proceso abarca tareas como la
depuracion de datos, la normalizacion, la seleccion de caracteristicas y la

reduccion de dimensionalidad.

En cuanto a las métricas de evaluacion, estas representan indicadores
utilizados para valorar la calidad y precision de un modelo de regresion.
Constituyen un componente esencial del proceso de aprendizaje automatico, ya
que permiten determinar la utilidad del modelo para abordar el problema en
cuestion. Algunas métricas de evaluacion comunmente empleadas en regresion
abarcan el error cuadratico medio (MSE), la raiz del error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto medio (MAE), el coeficiente de determinacion (R"2) y

el error porcentual absoluto medio (MAPE).

2.2.12. Limpieza de datos

La depuracién de datos se presenta como un procedimiento fundamental
en el analisis de datos. Implica la identificacion, correccion y eliminacion de
errores y duplicados en los datos. Este proceso resulta crucial para asegurar la
calidad de los datos y evitar decisiones incorrectas basadas en informacion erronea

0 incompleta.

El proceso de limpieza de datos implica varias etapas, como la

identificacion de datos faltantes, eliminacion de datos duplicados, correccion de
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errores tipograficos, normalizacién de datos y la deteccion y eliminacién de

valores atipicos.

Uno de los primeros pasos en la limpieza es la identificacion de datos
faltantes. Los datos faltantes pueden ocurrir por diversas razones, como la falta de
ingreso de datos por parte del usuario o un error en la adquisicion de datos. La
forma de manejar los datos faltantes dependera del conjunto de datos en cuestion
y de la cantidad de datos faltantes. A veces es posible reemplazar los datos
faltantes por estimaciones razonables basadas en los datos disponibles, mientras
que otras veces puede ser necesario eliminar los registros que contienen datos

faltantes.

La eliminacion de datos duplicados es otra tarea importante en la limpieza
de datos. Los datos duplicados pueden ocurrir debido a errores en la entrada de
datos o debido a la naturaleza de los datos recopilados. La presencia de datos
duplicados tiene el potencial de distorsionar los resultados del analisis, por lo cual

resulta fundamental identificar y eliminar los registros duplicados.

La correccion de errores tipograficos también es importante en la limpieza
de datos. Los errores tipograficos pueden ocurrir cuando los datos se ingresan
manualmente o cuando se copian y pegan datos de una fuente a otra. La correccion
de errores tipograficos puede implicar la comparacién de los datos con una lista
de valores validos o la utilizacion de técnicas de limpieza de texto para corregir

los errores de ortografia y gramatica.

Finalmente, la identificacion y eliminacion de valores atipicos representan
un paso crucial en el proceso de limpieza de datos. Estos valores inusuales, que
pueden surgir debido a errores en la introduccion de datos o a datos que se sitlian
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fuera del rango normal, tienen el potencial de distorsionar los resultados del
analisis. La deteccidén de valores atipicos implica identificar aquellos que se
ubican fuera de un rango definido o eliminar los valores que estan

significativamente alejados de la media.
2.2.13. Normalizacion

En el &mbito del aprendizaje automatico, la normalizacion constituye una
etapa esencial de preprocesamiento de datos. Su propoésito es transformar las
caracteristicas o variables de entrada a una escala uniforme, con el fin de impedir
que algunas de estas caracteristicas ejerzan un peso desproporcionado en el
modelo debido a su magnitud original. Este proceso también contribuye a mejorar
la convergencia del modelo durante el entrenamiento y puede ser particularmente
relevante al emplear algoritmos de optimizacion sensibles a la escala de las
caracteristicas, como en el caso de la regresion lineal, KNN, SVM, érbol de
decision y bosque aleatorio, aunque estos Ultimos admiten trabajar con datos no

normalizados.

Existen diversas técnicas de normalizacién que son ampliamente
empleadas en el ambito del aprendizaje automatico, entre ellas, la normalizacién
min-max y la normalizacion Z-score. La normalizacion min-max ajusta la escala

de los datos a un intervalo especifico, generalmente entre 0 y 1. La férmula es:

O] _ x(i) — Xmin

norm —
Xmax Xmin

X

En este caso, x( es una muestra concreta, x,,;, es el valor méas pequefio
en una columna de caracteristicas, Y x,,4, €S €l valor mas grande (Raschka &

Mirjalili, Python Machine Learning, 2019, p. 143).
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La normalizacién Z-score también es conocida como estandarizacion,
escala los datos para que tengan una media de 0 y una desviacién estandar de 1,

la formula es la siguiente:

o _ x® —
Xsta = oy
Aqui, u, es la muestra media de una columna de caracteristicas concreta y
o, es la correspondiente desviacion estandar (Raschka & Mirjalili, Python

Machine Learning, 2019, p. 144).
2.2.14. Seleccién de caracteristicas

Se trata de un procedimiento que conlleva la identificacion y eleccion de
un subconjunto de caracteristicas o variables consideradas relevantes para abordar
el problema en cuestion. El objetivo de llevar a cabo la seleccion de caracteristicas
es reducir la complejidad inherente al modelo y, al mismo tiempo, mejorar su

capacidad de generalizacion.

En general, existen dos tipos de técnicas de seleccion de caracteristicas:

las basadas en filtros y las basadas en envoltorios.

Las técnicas basadas en filtros evaltan la relevancia de cada caracteristica
de manera independiente, empleando medidas estadisticas como la correlacion o
la prueba t, con el proposito de determinar la importancia de cada caracteristica.
Posteriormente, se procede a clasificar las caracteristicas segun su relevancia y se
elige un subconjunto de caracteristicas mas destacadas para la construccion del

modelo.
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Por otro lado, las técnicas basadas en envoltorios evallan la relevancia de
conjuntos de caracteristicas en conjuncién con el modelo de aprendizaje
automatico. En este enfoque, se generan diversos modelos utilizando diferentes
subconjuntos de caracteristicas, y se mide su rendimiento utilizando criterios tales
como la precision o el error de validacién cruzada. El subconjunto de
caracteristicas que demuestra el mejor rendimiento es seleccionado para

conformar el modelo final.

Ademas de las técnicas de seleccion de caracteristicas basadas en filtros y
envoltorios, también existen enfoques basados en incrustaciones, cuyo objetivo es
aprender de manera automatica una representacion éptima de caracteristicas

mediante la creacion de un modelo de aprendizaje automatico.

Si observamos que un modelo funciona mucho mejor en un subconjunto
de datos de entrenamiento que en un conjunto de datos de prueba, dicha
observacion es un fuerte indicador de sobreajuste (Raschka & Mirjalili, Python

Machine Learning, 2019, p. 145).

Esto se soluciona con la funcion cross validation, pero esto lo veremos en

el desarrollo del modelo.

2.2.15. Reduccion de dimensionalidad

La reduccion de dimensionalidad es un procedimiento que busca disminuir
el nimero de variables o caracteristicas en un conjunto de datos, procurando
retener la mayor cantidad de informacion relevante posible. El propdsito
fundamental de la reduccion de dimensionalidad es simplificar el modelo, mitigar

el ruido o redundancia en los datos, optimizar la eficiencia del proceso de
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entrenamiento y evaluacion, y fortalecer la capacidad de generalizacion del

modelo a datos no vistos 0 nuevos.

La reduccion de dimensionalidad puede ser util en muchas aplicaciones de
analisis de datos, incluyendo la regresion, la clasificacion, el clustering y la
visualizacion de datos. Existen varias técnicas para reducir la dimensionalidad,
que incluyen el Analisis de Componentes Principales (PCA), el Andlisis de

Discriminante Lineal (LDA), la Factorizacion de Matrices, y el t-SNE.

2.2.16. Outliers y boxplot

Los outliers o valores atipicos son observaciones que estan a una distancia
anormal de otros valores de la muestra total o aleatoria del conjunto de datos
analizado, para la deteccion de outliers se tiene técnicas como usar boxplot o

scatterplot.

En este caso usamos boxplot para ver la presencia de outliers, aungue esto
dependera de la distribucion de los datos, los boxplot se usan para datos con

distribuciones normales.

El boxplot representa graficamente el comportamiento de los datos en el
medio y en los extremos de las distribuciones usando para esto la mediana y los
cuartiles inferior y superior (25% y 75%), los datos que estén dentro del rango
intercuartil seran los datos normales y los que estén lejos de ese rango seran los

outliers.
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Figura 14

Explicacion de Boxplot

» =—— autlier

75% + 1.5 * Interguartile Range

7%

Median Interquartile Range

25%

25% — 1.5 * Interguarik Range

Nota: Ejemplo de Boxplot que ilustra la distribucion, mediana y posibles valores atipicos en un

conjunto de datos (https://math.stackexchange.com/q/2491589).

2.2.17. Correlacién

La correlacion representa una medida de la relacion existente entre las
variables independientes y la variable dependiente en la base de datos. Para
evaluar dicha correlacion, se pueden utilizar distintos métodos, como la
correlacion de Pearson, la correlacion de Spearman y la correlacién de Tau de

Kendall.

Esta correlacion se representa generalmente en una matriz, esta matriz es
una tabla que representa los coeficientes calculados con los métodos anteriores,
es muy usado para resumir los datos, las relaciones entre estos para descartar las
variables mas significativas de las menos significativas y hacer un analisis de

datos mas ligero para el procesador usado.
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Figura 15

Matriz de correlacion

Always to vote in elections
Never 1o try to evade taxes
Always lo obey laws
Keep watch on action of govt
Active in social/political associations
Understand others’ points of view

Choose p for p

Help worse off people in America

Help worse off people in rest of World

Nota: Matriz de correlacon con mapa de calor, mostrando las relaciones entre variables con valores
entre -1y 1 (https://www.displayr.com/what-is-a-correlation-matrix/).

Generalmente, incluye el coeficiente de correlacion de Pearson, que evalla
la dependencia lineal entre las caracteristicas. Este coeficiente, con un rango de -
1 a+1, se calcula mediante la covarianza entre dos caracteristicas (x, y), donde el
numerador es la covarianza y el denominador es el producto de sus desviaciones
estandar.

L@ )P =) oy
a 050y

I ® — )2 J Y (y® - uy)2

En esta ecuacion u representa la media de las muestras de caracteristicas,

Oy €s la covarianza y oy, g, son las desviaciones estandar.
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Se aconseja utilizar esta matriz para evaluar la relevancia de las variables
con respecto a la variable objetivo. En caso de que una variable no sea considerada
importante, es comun eliminar su columna correspondiente, creando asi una nueva
base de datos con las variables més significativas. Esta decision suele depender

del criterio del modelador del algoritmo.

La correlacion empleada en este estudio es la correlacion de Spearman, ya
que esta medida se utiliza en situaciones donde hay variables numéricas y
categoricas. La correlacion de Spearman, también conocida como correlacion de
rangos, explora la relacion entre dos variables y actia como la version no
paramétrica de la correlacion de Pearson, sin requerir en este caso una distribucion

normal de los datos.
La ecuacién que representa esta correlacion es la siguiente:

6 Y d?

5= T nx(mZ—1)

Donde d es la diferencia de rangos entre las dos variables y n es el numero

de casos. Este coeficiente de correlacion varia de -1 a 1 donde:

Para un valor de correlacion de 0.0 < 0.1 no se tiene correlacion, para 0.1
< 0.3 hay poca correlacion, para 0.3 < 0.5 hay correlacion media, para 0.5 < 0.7

hay correlacion alta y para 0.7 < 1 la correlacion es muy alta.

Ahora veremos las métricas de evaluacion usadas, para este modelo

usaremos solo las siguientes métricas:
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2.2.18. Error cuadratico medio (RMSE).

Representa la desviacion estandar de los valores de error derivados de las
predicciones. EI RMSE actda como indicador del grado de dispersion de los
valores residuales, ofreciendo informacion acerca de la concentracion de datos en
torno a la linea que mejor se adapta a la tendencia de los datos a lo largo del

tiempo. La férmula de esta métrica de evaluacion es la siguiente:

n e
RMSE — Z & -y
i=1 n

En esta ecuacién ¥, son los valores que predijo el algoritmo, y; son los

valores observados y n es el nimero de observaciones.
2.2.19. Error absoluto medio (MAE)

El MAE (Error Absoluto Medio) es una métrica de evaluacion para
modelos de regresion, la cual calcula el promedio de los errores absolutos entre
las predicciones del modelo y los valores reales. EI MAE se expresa en las mismas
unidades que los datos originales y constituye una medida de la precision del

modelo.

La formula del MAE es la siguiente:

n

1
MAE = — E — X
n lxe — %

t=1
Aqui, x; es un valor real (testing) y X; es un valor predicho.

El MAE es una métrica simple y de fécil interpretacion que proporciona

una medida directa del error promedio del modelo. Sin embargo, el MAE no tiene
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en cuenta la direccion del error (es decir, si el modelo esta subestimando o
sobreestimando los valores reales), y puede no ser adecuado para conjuntos de

datos con valores atipicos o distribuciones asimétricas.

2.2.20. Mantenimiento

El mantenimiento es toda actividad encaminada a conservar las
propiedades fisicas de una institucion o empresa a fin de que esté en condiciones

para operar en forma satisfactoria y a un costo razonable (Medrano et al, 2017).

El mantenimiento comprende el conjunto de acciones y procedimientos
realizados para preservar un bien 0 equipo. Su proposito es garantizar el
funcionamiento Gptimo y extender la vida util del mismo. En otras palabras, el
mantenimiento implica una serie de intervenciones preventivas y correctivas
orientadas a asegurar la operacion segura y eficiente de maquinas, equipos,

instalaciones o infraestructuras.

Existen varios tipos de mantenimiento, entre los mas comunes se

encuentran:

e Mantenimiento preventivo: Realizado de manera periddica y planificada,
con el fin de detectar y corregir posibles fallas antes de que se produzcan.
El objetivo es evitar las averias y reducir el riesgo de fallos inesperados.

e Mantenimiento correctivo: Corresponde al mantenimiento ejecutado una
vez que ha ocurrido una averia o fallo en un equipo, con la finalidad de
corregir la falla y restablecer el equipo a su estado original.

e Mantenimiento predictivo: Basado en el monitoreo continuo del estado de

los equipos y la identificacion de posibles fallos antes de que se produzcan.
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Se utilizan técnicas de andlisis de datos y de medicion para predecir el

momento en que se va a producir una falla.

La relevancia del mantenimiento en una industria resulta esencial. La
gestion adecuada de equipos y maquinaria garantiza la continuidad fluida del
proceso productivo, previene paros no planificados y disminuye el riesgo de
accidentes laborales. Asimismo, el mantenimiento apropiado contribuye a
extender la vida util de los equipos, a reducir los costos asociados a reparaciones
y reemplazos, y a potenciar tanto la eficiencia energética como la calidad del
producto final. En resumen, el mantenimiento representa una inversion que

asegura la rentabilidad y competitividad de una industria.

Figura 16

Esquema del concepto del mantenimiento industrial.

el
m
' Conjunto de acciones técnicas, administrativas y de gestiéon durante el tiempo de vida de Al
un elemento, con el objetivo de conservarlo o devolverle a un estado en el cual desarrolle
N su funcién de manera eficiente. F]
-
Departamento de I
Calidad -
Departamentode o _______ Departamento de Legrar disponibilidad de equipos
Seguridad mantenimisnto e instalaciones requeridas.
Departamento M. "
Ambiente ' Conservar y prolongar la vida aril
- de eguipos e instalaciones.
ObjethOS Incrementar la seguridad del
personal invelucrado en la
produccién, asi como en equipos
Eqn u?m, Materiales y o oo - einstalaciones.
slisis - Reducir costos.
smTecnicas ®== Funciones

= Eecucion @ e— l

Mantener, reparar y revisar equipos e instalaciones. N
Instalar, modificar, equipos e instalaciones.
Capacitacion al personal
Proponer compras de equipos e instalaciones nuewvos.
L Tramitar y realizar los pedidos de repuestos de herramientas. y

Nota: Representacion grafica que organiza los conceptos principales del mantenimiento industrial
(Medrano et al, 2017)

Dentro de los tres mantenimientos solo desarrollare el mantenimiento

predictivo al ser el objetivo de este trabajo.
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2.2.21. Mantenimiento predictivo

El mantenimiento predictivo es una técnica de mantenimiento no muy
comun ya que requiere de equipo especializado y de personal calificado, sobre
todo en analisis de datos, el objetivo del mantenimiento predictivo es predecir un
comportamiento en un determinado equipo, estructura o bien material dentro de
una empresa, pero por lo general se asigna un plan de mantenimiento predictivo a
equipos importantes, indispensables dentro de un proceso productivo ya que, de
ser el caso que estos tengan una falla perjudiquen de forma significativa la

produccidn y generen altos costos de reparacion.

El mantenimiento predictivo o mantenimiento basado en la condicion se
apoya en un conjunto de actividades que permiten predecir y prevenir el desarrollo
de fallas en equipos e instalaciones. La aplicacion de técnicas especializadas
ayuda a detectar con anticipacion un desperfecto en el equipo, el mal
funcionamiento o el cambio de estado de un equipo 0 maquina durante su

operacion (Medrano et al, 2017).

Pero el mantenimiento predictivo en si parte de diferentes fuentes de
andlisis, estos andlisis se realizan con equipos especializados dentro o de forma
externa en los equipos. Esto forma parte de las desventajas del mantenimiento
predictivo, pero, una buena implementacion de este tipo de mantenimiento trae

ventajas tanto productivas como econémicas a largo plazo.

Estos andlisis son los siguientes:
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2.2.22. Medicion y analisis de vibraciones

La evaluacion de vibraciones constituye una técnica de mantenimiento
predictivo empleada para la deteccién y diagnostico de problemas en maquinaria
y equipos. Este método se basa en la medicion y analisis de las vibraciones que
emiten durante su operacion normal. Dichas vibraciones pueden sefalar la
presencia de fallas o inconvenientes que, de no identificarse y corregirse
oportunamente, podrian resultar en dafios significativos. El analisis de vibraciones
se lleva a cabo con el uso de dispositivos especializados, como acelerometros y
analizadores de vibraciones, que miden las vibraciones en diversas frecuencias y
direcciones. Los datos obtenidos se recopilan y procesan mediante software
dedicado al analisis de vibraciones, permitiendo la deteccion de patrones y
tendencias que sugieren posibles fallos. Este enfoque posibilita la identificacion
temprana de problemas como desalineacion, desequilibrio, holgura mecéanica,
complicaciones en la lubricacion, dafio en rodamientos, entre otros. Al detectar
estos problemas de manera oportuna, es posible planificar intervenciones de
mantenimiento preventivo que eviten fallas catastroficas y extiendan la vida Gtil

de los equipos.

La orientacion para la toma de medidas en el anélisis abarca las direcciones
horizontal, vertical y axial. Estas mediciones se llevan a cabo en los puntos de
apoyo, como las chumaceras, y se recomienda realizarlas al menos una vez al mes.
Diversas formas de interpretar los resultados incluyen la evaluacion de los niveles
de vibracion total, el analisis de las frecuencias de vibracion, la realizacion de

andlisis de espectro FFT y la observacion de la sefial en el dominio del tiempo.
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Hay que aclarar que las diferentes formas de analizar los resultados nos
dan diferentes resultados segun el problema que se esta buscando solucionar, en
muchos casos cuando se requiera por ejemplo saber si hay un desbalance es
necesario usar otras formas de analizar el resultado, sera necesario ver la forma de
la onda obtenida del analisis y sobre todo saber interpretar los armoénicos

presentes.

Este método de recoleccion de datos, enfocado en los niveles de vibracion
total, destaca por su rapidez al evaluar el estado de equipos rotatorios. Sin
embargo, presenta limitaciones, ya que no puede capturar sefiales de vibracion en
frecuencias bajas y carece de la capacidad para identificar la fuente especifica de
vibracion excesiva. El patron tipico de los analisis de vibraciones se presenta de

la siguiente manera:

Figura 17

La vibracién es dinamica y las amplitudes cambian constantemente.

STATION Process Plant MACHINE: A—C Pump MEASUREMENT POINT: w03

1z
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.09

08
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12:00:01 P.M.
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.04
o3
.02

AMPLITUDE IN IN/SEC PEAK
Variation fn Ampltud (Bcals]—)‘

oAL: .15 IPS—PK
o1 "

a [1els} 1200 1800 2400 3000 3600

FREQUENCY IN CPM

Nota: Grafica de vibraciones que muestra como las amplitudes varian en funcion de la frecuenca
de manera dindmica (Mobley, 2002).

En Mobley, (2002) menciona que los datos de vibracion al ser dindmicos

necesitan ser promediados para su andlisis.
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No se ahondara mas en este tema ya que es bastante profundo y el objetivo
de este trabajo no es la implementacion de la mejor técnica de analisis de vibracion

para bombas de agua.

2.2.23. Ultrasonido

La utilizacion del ultrasonido como método de mantenimiento predictivo
implica la aplicacién de ondas sonoras de frecuencia elevada para la deteccion de
problemas en equipos y maquinaria. Este enfoque se fundamenta en la premisa de
que las fallas mecanicas en los equipos generan vibraciones y sonidos que
producen ondas sonoras de alta frecuencia, las cuales pueden ser identificadas y

analizadas.

El equipo utilizado para el andlisis de ultrasonido es un detector de
ultrasonidos, que mide las ondas sonoras emitidas por los equipos y las convierte
en sefales audibles o visibles. Estas sefiales se utilizan para detectar problemas en
los equipos, como fugas de aire comprimido, holguras mecénicas, rodamientos
defectuosos, entre otros. El ultrasonido es una técnica muy efectiva para la
deteccion temprana de problemas mecanicos, ya que permite detectar fallas que
no son visibles a simple vista y que pueden pasar desapercibidas en otros tipos de
andlisis. Ademas, esta técnica es muy Gtil en ambientes ruidosos, donde otros tipos
de analisis pueden verse afectados por el ruido de fondo. Una aplicacion de este
tipo de andlisis a este trabajo es su uso para detectar fracturas en la estructura que
compone al equipo, se puede hacer un analisis a los soportes de la bomba para ver
su rigidez o ver que no tenga fracturas en su interior, ademas también serviria su

uso para ver el desgaste por cavitacion en los impulsores de la bomba.
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2.2.24. Tribologia

El mantenimiento predictivo basado en la tribologia implica llevar a cabo
mediciones y evaluaciones de las particularidades y propiedades de los materiales,
superficies y lubricantes utilizados en los equipos. Esto posibilita la deteccion de
posibles problemas relacionados con friccion, desgaste y lubricacion, asi como la

identificacion de las causas subyacentes de estas fallas.

Facilita la toma de decisiones fundamentadas en relacion al requerimiento
de mantenimiento preventivo, la eleccion de lubricantes apropiados y la mejora
de las condiciones operativas de los equipos. Asimismo, posibilita alargar la
duracion de servicio de los equipos y disminuir los gastos vinculados con el

mantenimiento y la sustitucion de los mismos.

2.2.25. Termografia

La termografia es una técnica de mantenimiento predictivo que se puede
utilizar para monitorear el estado de la maquinaria, las estructuras y los sistemas

de la planta, no solo los equipos eléctricos (Maobley, 2002).

La termografia aplicada al mantenimiento predictivo es una técnica de
andlisis no destructiva que se utiliza para detectar posibles fallas en equipos y

maquinarias a través de la medicién de la temperatura de sus componentes.

La termografia se fundamenta en identificar la radiacion infrarroja liberada
por los objetos a causa de su temperatura. Para aplicar la termografia al
mantenimiento predictivo, se emplean camaras termograficas capaces de registrar

la radiacién infrarroja emitida por los objetos y transformarla en iméagenes
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térmicas. Posteriormente, especialistas en termografia analizan estas imagenes

para detectar posibles problemas de funcionamiento en los equipos.

Figura 18

Imagen termogréfica de un motor C.A

Nota: Termograma de un motor eléctrico en funcinamiento, destacando las zonas de temperatura
para evaluar su estado operativo (https://rulemanesalvear.com.ar/termografia/).

Figura 19

Imagen termogréfica de aisladores eléctricos.

Nota: Termograma de una torre de alta tension (138 Kv), resaltando el estado térmico de los
aisladores para detectar posibles fugas de corriente.
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La termografia aplicada al mantenimiento predictivo es una herramienta
muy util para detectar fallas incipientes en los equipos, ya que permite detectar
cambios en la temperatura de los componentes antes de que se produzcan dafos
mas graves. Ademas, esta técnica puede ser utilizada en equipos eléctricos,
electronicos y mecanicos, ya que permite detectar posibles problemas de

sobrecalentamiento y mal funcionamiento de componentes electrdnicos.

La aplicacion en nuestro caso va enfocada en el aumento de temperatura
en los soportes de la maquina, el criterio 16gico en este caso es usar la termografia
en los apoyos porgue un aumento de temperatura es indicativo de que por ejemplo
la lubricacion este fallando o se esté desgastando el lubricante generando mas
friccion entre componentes, también nos puede avisar sobre un aumento de carga

no previsto si se enfoca los conductores del motor, entre otras cosas mas.

2.2.26. Mantenimiento predictivo en bombas de agua

Como parte final de este resumen es importante saber que técnicas usar
para cada tipo de maquina, en muchas ocasiones aplicar todas las técnicas a un
equipo no es rentable ni correcto salvo el equipo sea bastante complejo y cuente
con varios elementos necesarios donde un andlisis de mantenimiento predictivo
sea mejor que otro, me refiero a las técnicas que vimos, como ejemplo pongo a la
termografia industrial, esta técnica es la mas optima para el caso de tableros
eléctricos y en gran medida para equipos eléctricos como motores vy

transformadores.

En este caso una bomba de agua usada para llevar agua de una parte baja
a un alta necesitara en primer lugar al ser una maquina rotativa un analisis
vibracional, siendo esta técnica esencial para bombas de agua de gran capacidad,
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con el monitoreo continuo de vibraciones generadas por el motor eléctrico de la
bomba se puede detectar con anticipacién desequilibrios entre ejes, desalineacion,

holgura en soportes, desgaste 0 dafio en componentes.

Como segundo punto el andlisis periddico de aceite lubricante de la bomba
puede revelar informacion sobre el estado de los componentes internos, para esto
se debera realizar pruebas quimicas y fisicas en el aceite para detectar particulas
metélicas, contaminantes y cambios en las propiedades lubricantes TAN y TBN
(acidez y alcalinidad), con este analisis podemos detectar generalmente problemas
de sellado y desgaste. Como tercer punto la termografia infrarroja es muy
importante para identificar puntos calientes, areas de friccion excesiva o
problemas de aislamiento térmico. Estos indicios nos pueden indicar problemas
como rodamientos defectuosos o desgastados, fugas de fluidos o mal

funcionamiento de los componentes.

El cuarto punto es el monitoreo de la corriente eléctrica que alimenta al
motor eléctrico, este monitoreo con el posterior anélisis de corriente puede revelar
desequilibrios de fase, altas corrientes de arranque, desgaste del aislamiento del
motor y problemas de conexion. Como parte final una inspeccion visual cuidadosa
es fundamental en el mantenimiento de bombas de agua de gran capacidad, para
esto se puede usar cadmaras endoscOpicas para examinar internamente
componentes de dificil acceso, como los impulsores, sellos y rodamientos
ayudando de esta manera a detectar signos de desgaste, corrosién o dafios que
podrian afectar el rendimiento y la vida util de la bomba. Estas técnicas deben ser
aplicadas regularmente y de forma sistematica, los datos obtenidos deben ser
analizados por personal capacitado y especializado y los resultados deben ser

usados para la toma de decisiones sobre el mantenimiento preventivo y correctivo
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necesario. La implementacién de un programa de mantenimiento predictivo
(mantenimiento basado en condicion) ayuda a maximizar la eficiencia, reducir

costos y evitar paradas no planificadas en los equipos (bombas de agua).

2.2.27. Bombas Hidraulicas

Bomba en general es una maquina de fluido, que sirve para comunicar
energia al liquido que la atraviesa. Con esta energia puede el liquido remontar el
desnivel geodésico existente entre un depdsito superior y otro inferior; ser
impulsado contra la diferencia de presiones entre la atmosférica y la presion

reinante en una caldera, etc. (Mataix, 1975).

Las bombas estan basadas en la ecuacion de Euler, la altura que transmite
el rodete al fluido la describimos con la aplicacion de la ecuacion de Bernoulli

entre la entrada y la salida del rodete:

P2 —P1 C; — €1
HrOd:T-I_ZZ_Zl-i_T

Esto se aplica a las bombas centrifugas, no se detallara el comportamiento
de las bombas de desplazamiento positivo ya que son temas bastante amplios, la
aplicacidn de la bomba usada en este trabajo es para el bombeo de agua potable a
reservorios, dentro de toda la clase de bombas como en todos los casos hay una
para cada trabajo, pero a grandes rasgos, las ventajas que tienen las bombas

centrifugas respecto a las demas son:

¢ Un acoplamiento mas directo con el motor de accionamiento.
e Mayor potencia especifica por unidad de peso lo que conlleva a un menor

peso y volumen de la bomba.
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e Menor cantidad de partes mdviles a excepcion del impulsor, esto conlleva
a un menor desgaste y una construccién mecanica mas simple.

e Se tiene poca o nula cantidad de fuerzas de inercia descompensadas, el
rotor esta equilibrado estatica y dindmicamente (aunque no al 100%).

e Revoluciones especificas mas elevadas respecto a los otros tipos de
bombas, esto implica la posibilidad de un mayor caudal.

¢ Flujo continuo del fluido.

e El cierre de la valvula de impulsion no representa un peligro.

e El fluido transportado no se contamina con el lubricante de los cojinetes

ya que estos estan fuera de la carcasa.

2.2.28. Clasificacion de las bombas hidréaulicas

Se puede clasificar las bombas hidraulicas en diez categorias distintas,

pero las mas importantes son las siguientes.

2.2.29. Segun la direccion del flujo en el rodete

Se tiene 3 diferentes tipos segun esta clasificacion:

e Bombas Radiales
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Figura 20

Bomba Radial Halberg

Nota: Corte transversal de una bomba radial, mostrando sus componentes internos como
rodamientos, impulsor, etc (Mataix, 1975).

e Bombas Diagonales
Figura 21

Bomba diagonal helicocentrifuga

Nota: Vista del impulsor de una bomba diagonal heliocentrifuga, mostrando la forma y
estructura del cubo (Mataix, 1975).

e Bombas Axiales
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Figura 22

Bomba Axial tipo Kaplan

Nota: Representacion de una bomba axial tipo Kaplan con cortes en la tuberia para visualizar
algunos componentes internos (Mataix, 1975).

2.2.30. Segun la direccion del flujo respecto al eje.

e Bombas simples (De un solo escalonamiento)
e Bombas compuestas (De varios escalonamientos)
En esta clasificacion hace referencia a la disposicion de los rodetes, ya que

pueden estar en serie para méas altura y en paralelo para un mayor caudal.
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Figura 23

Bomba axial de perforacion con siete escalonamientos.

Nota: Imagen de una bomba axial de perforacion con siete escalonamientos, destacando la

estuctura interna y el recubrimiento de la bomba (Mataix, 1975).

2.2.31. Segun el numero de flujos

e De simple aspiracion o de un flujo
e De doble aspiracion o de doble flujo
En esta clasificacion vemos las diferentes formas en que una bomba

hidréaulica aspira el fluido.

2.2.32. Segun el tipo de difusor

e Bomba hidréaulica con corona fija sin alabes y cdmara especial.

e Bomba hidraulica con solamente camara espiral.

2.2.33. Segun la posicion del eje

e Bomba hidréulica de eje horizontal
e Bomba hidraulica de eje vertical

e Bomba hidréaulica de eje inclinado
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Figura 24

Bomba vertical de maltiples escalonamientos (seccion longitudinal)

Nota: Seccion longitudinal de una bomba vertical de multiples escalonamiento, mostrando su
disefio y disposicion interna (Mataix, 1975).

2.2.34. Segun la altura o presion que se suministra

Para este tipo de clasificacion se tiene bombas de baja presion, media

presion y de alta presion.

2.2.35. Segun el tipo de accionamiento

Existen bombas accionadas por un motor eléctrico, por motor de gasolina,

por un motor Diesel, por turbinas de vapor y por turbinas de gas.

2.2.36. Segun el liquido bombeado

Este tipo de bombas es capaz de trabajar con cualquier fluido, puede ser

corrosivo, con solidos en suspensidn, agua, aceites, alcoholes, etc.
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2.2.37. Segun los materiales utilizados en su fabricacion

Los aceros mas usados son fundicion, aceros al Molibdeno, aceros

austeniticos, al bronce, etc.

Aunque para casos donde el fluido es abrasivo (cuando tiene solidos como

arena) se colocan recubrimientos en el rodete y en la parte interna de la carcasa.

2.2.38. Segun el fin a que se destinan

Los usos para los que estara destinado la turbobomba como bomba anti-
incendio, riego, suministro de agua, para alimentacion de calderas, agricola,

drenaje, marinas, quimicas, para los diferentes fluidos usados en la industria, etc.

2.2.39. Fallas mas comunes en bombas centrifugas

Las averias que se presentan con mayor frecuencia en las bombas

centrifugas son las siguientes

Las bombas centrifugas pueden sufrir obstrucciones en la succién debido
a la presencia de sedimentos, residuos o materiales extrafios en el agua. Estas
obstrucciones pueden afectar el flujo y causar disminucién en el rendimiento de

la bomba.

El impulsor es una parte vital de la bomba centrifuga y esta expuesto al
desgaste debido al flujo constante de agua. Con el tiempo, el impulsor puede
desgastarse lo que resulta en una disminucion del caudal y la presion estregada

por la bomba.

Los sellos son componentes cruciales que evitan fugas de agua en las

bombas centrifugas. Si los sellos estan desgastados o dafiados pueden producirse

74
repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

fugas que comprometan el rendimiento de la bomba y puedan afectar la calidad

del agua.

El motor eléctrico que impulsa la bomba puede experimentar fallas como
sobrecalentamiento, problemas de conexion eléctrica o desgaste de los devanados
del motor. Estas fallas pueden llevar a una disminucién de la potencia de la bomba

o incluso a un fallo completo del sistema.

La existencia de aire en el sistema de bombeo podria de bombeo puede
afectar negativamente el rendimiento de la bomba centrifuga. El aire puede
provocar cavitacion, lo que reduce la eficiencia de la bomba y puede dafar los

componentes internos.

Una alineacion incorrecta entre el motor y la bomba puede genera
vibraciones excesivas, desgaste prematuro de los rodamientos y una disminucion

en la vida util de la bomba.

La bomba de agua usada en este trabajo corresponde a una bomba
centrifuga vertical de multiples etapas, estas bombas son comunes en aplicaciones
de bombeo de agua potable ya que son eficientes y confiables, usadas para manejar

grandes caudales de agua.
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Figura 25

Bombas centrifugas verticales de multiples escalonamientos.

Nota: Fotografia de bombas centrifugas verticales de mpultiples escalonamientos
(https://www.sintechpumps.com/bombas/que-son-las-bombas-de-turbina-vertical-y-como-
funcionan/?lang=es).
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CAPITULO III

MATERIALES Y METODOS

3.1. IMPORTACION DE LIBRERIA

Para llevar a cabo el analisis predictivo del mantenimiento de las bombas de agua,
se hizo uso extensivo de diversas librerias de Python que ofrecen una amplia gama de
herramientas para la manipulacién de datos, el preprocesamiento, la construccion de
modelos predictivos y la evaluacion de los resultados. A continuacién, se detallan las

principales librerias utilizadas:

e Numpy: Esta libreria fue empleada para realizar operaciones matematicas de alto
rendimiento sobre grandes conjuntos de datos numericos. A través de sus arreglos
multidimensionales (arrays) se facilito la manipulacion eficiente de los datos,
permitiendo la creacion de funciones vectorizadas y la ejecucion de célculos
matematicos avanzados necesarios para los algoritmos de machine learning. En
este caso, se utilizé principalmente para manejar los datos en la ventana deslizante,
facilitando el analisis temporal de los datos en el contexto de series temporales y
machine learning.

e Pandas: Se utilizé6 ampliamente para la manipulacion de estructuras de datos
tabulares a través de DataFrames y Series. Esta libreria permitio la carga y
limpieza de los datos en formato CSV, asi como su transformacion en estructuras
adecuadas para su analisis. Con pandas se gestionaron operaciones como la
imputacion de valores faltantes, la transformacion de variables categoricas a

numeéricas y la creacion de subconjuntos de datos. También permiti6 realizar
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analisis estadisticos descriptivos como la media, mediana, y desviacion estandar,
proporcionando una comprension inicial de la distribucion de los datos.

e Matplotlib y Seaborn: Ambas librerias fueron fundamentales para la visualizacion
de datos. Matplotlib permitié la creacion de graficos detallados como lineas de
tendencia, graficos de dispersion y graficos de barras, facilitando la interpretacion
visual de los datos. Por otro lado, Seaborn se utiliz6 para generar visualizaciones
mas avanzadas Yy estilizadas, como los mapas de calor (heatmaps), los cuales
fueron esenciales para visualizar la matriz de correlacion de las variables y
entender las interacciones entre ellas. Estas herramientas graficas ayudaron a
identificar patrones importantes, tendencias y posibles valores atipicos antes de
aplicar los modelos predictivos.

e Statsmodels: Se utilizé el médulo Holt-Winters SimpleExpSmoothing para llevar
a cabo andlisis de series temporales, especificamente para aplicar suavizamiento
exponencial simple, una técnica que ayud6 a modelar patrones estacionales y de
tendencia en los datos de funcionamiento de las bombas. Asimismo, se
implemento la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF), que permitid evaluar
la estacionariedad de las series temporales. La estacionariedad es un requisito
clave en muchos modelos predictivos basados en series temporales ya que asegura
que las propiedades estadisticas del proceso generador de datos no cambian con
el tiempo.

e Scikit-learn: Esta libreria fue una de las méas relevantes en el desarrollo del modelo
de machine learning. Se utilizaron varios médulos de scikit-learn para distintas

etapas del proceso:
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o Preprocesamiento: El preprocesamiento de los datos incluyd la
codificacién de variables categéricas utilizando LabelEncoder, que
transformé las etiquetas no numericas en valores enteros.

o Modelado: Se entrenaron modelos de regresion utilizando
LinearRegression, una técnica de regresion lineal simple que
permitié generar modelos de prediccion para estimar valores
numéricos continuos. Ademas, se empleé RandomForestRegressor,
algoritmo basado en bosques aleatorios que son altamente efectivos
para tareas de regresion. Estos modelos se usaron para realizar
predicciones sobre los datos de mantenimiento de las bombas y
evaluar su capacidad para predecir fallas 0 anomalias.

o Evaluacion: Para medir el rendimiento de los modelos, se utilizé el
calculo del mean_squared_error (RMSE) y del mean_absolute_error
(MAE), el cual proporciondé una meétrica clave para evaluar la
precision de los modelos en términos de la diferencia entre los
valores predichos y los valores reales. Esta métrica fue fundamental
para seleccionar el modelo con mejor desempefio en las

predicciones.

3.2. ESTADISTICA DESCRIPTIVA'Y ANALISIS EXPLORATORIO DE

DATOS

En el presente trabajo, la base de datos utilizada fue cargada y manipulada en
forma de DataFrame mediante la libreria Pandas. A lo largo del andlisis, se asigno la
variable df para referirse a esta base de datos. EI DataFrame contiene un total de 220,320
filas y 55 columnas, lo que representa una gran cantidad de datos que necesitd ser

procesada de manera eficiente. Para realizar una inspeccion inicial, se visualizan las
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primeras cinco filas del DataFrame utilizando la funcién df.head(), lo cual proporciona
una vista preliminar de su estructura y contenido. Sin embargo, debido a la extension y
complejidad de los datos, la visualizacion completa de las filas y columnas no es factible

directamente.

Tabla 1l

Estructura de los datos

@ o — o ™ o0 o o — c
T o o o o o < < Te] Lo o
° c — - — - — - - - o
Z SE 8 8 8 3 2 2 2 8 T
c .2 c c c c c c c c c
= [«B} [«B} [«B] <5} b} D D [«B] (@)
= n %) %) & %) %) %) %) S)
0 1/04/201  2.4653  47.092 53.21  46.3107 157.98  67.708 243.05 20138 NORMA
8 00:00 9 2 6 6 3 6 9 L
1 1/04/201  2.4653  47.092 53.21 46.3107 ... 157.98 67.708 243.05 20138 NORMA
800:01 9 2 6 6 3 6 9 L
2 1/04/201  2.4447 47352 5321 46.3975 ... 15596 67.129 241.31 20370 NORMA
8 00:02 3 4 2 7 1 6 9 4 L
3 1/04/201  2.4604  47.092 53.16  46.3975 ... 15596 66.840 24045 203.12 NORMA
8 00:03 7 8 7 1 3 1 5 L
4 1/04/201  2.4457 47135 5321 463975 ... 15827 66.550 24218 20138 NORMA
8 00:04 2 4 2 7 6 9 8 9 L

Nota: Vista de una parte de los datos, ya que por sus dimensiones no es posible ver todos los datos.

La estructura de los datos incluye columnas con tipos de datos variados. Los tipos

de datos principales en este DataFrame son:

e int64: Representa valores numéricos enteros, tanto positivos como
negativos.

o float64: Se utiliza para numeros reales con decimales, lo que incluye tanto
valores positivos como negativos.

e oObject: Este tipo se utiliza para representar datos textuales o
combinaciones de texto y nimeros.

A continuacion, se muestra la distribucion de tipos de datos en el DataFrame:
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e 52 columnas contienen datos de tipo float64, lo que representa la mayoria
de los valores numéricos con decimales asociados a las lecturas de
sensores y mediciones continuas.

¢ 1 columna contiene datos de tipo int64, correspondiente a valores enteros,
que en este caso se refiere al identificador Gnico o la numeracion
secuencial de los registros.

e 2 columnas contienen datos de tipo object. La primera columna almacena
las fechas de los eventos, registradas como combinaciones de nimeros y
caracteres. La Ultima columna almacena el estado de la maquina, que

puede representar distintos estados categoricos, como “operativo”, "en
mantenimiento”, o "fallo”, permitiendo el analisis cualitativo del

rendimiento del equipo.
Este analisis preliminar es crucial para entender la estructura de los datos y para
identificar posibles problemas, como valores ausentes o anomalias. Por ejemplo, se
observo que el sensor 15 no registrd ningun valor durante el periodo de recoleccion de

datos, lo que requiere un tratamiento posterior, ya sea mediante imputacion o exclusién

de la columna en andlisis posteriores.

Tabla 2

Tipos de datos presentes en la base de datos

# Columna No nulo Cuenta Tipo de dato
1 Marcadetiempo 220320 non-null object
2 sensor_00 210112 non-null float64
3 sensor_01 219951 non-null float64
4 sensor_02 220301 non-null float64
5 sensor_03 220301 non-null float64
6 sensor_04 220301 non-null float64
7 sensor_05 220301 non-null float64
81

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

# Columna No nulo Cuenta Tipo de dato
8 sensor_06 215522  non-null float64
9 sensor_07 214869 non-null float64
10 sensor_08 215213 non-null float64
11 sensor_09 215725 non-null float64
12 sensor_10 220301 non-null float64
13 sensor_11 220301 non-null float64
14 sensor_12 220301 non-null float64
15 sensor_13 220301 non-null float64
16 sensor_14 220299 non-null float64
17 sensor_15 0 non-null float64
18 sensor_16 220289 non-null float64
19 sensor_17 220274  non-null float64
20 sensor_18 220274  non-null float64
21 sensor_19 220304 non-null float64
22 sensor_20 220304 non-null float64
23 sensor_21 220304 non-null float64
24 sensor_22 220279 non-null float64
25 sensor_23 220304  non-null float64
26 sensor_24 220304  non-null float64
27 sensor_25 220284  non-null float64
28 sensor_26 220300 non-null float64
29 sensor_27 220304 non-null float64
30 sensor_28 220304 non-null float64
31 sensor_29 220248 non-null float64
32 sensor_30 220059 non-null float64
33 sensor_31 220304 non-null float64
34 sensor_32 220252 non-null float64
35 sensor_33 220304 non-null float64
36 sensor_34 220304 non-null float64
37 sensor_35 220304  non-null float64
38 sensor_36 220304 non-null float64
39 sensor_37 220304 non-null float64
40 sensor_38 220293 non-null float64
41 sensor_39 220293 non-null float64
42 sensor_40 220293 non-null float64
43 sensor_41 220293 non-null float64
44 sensor_42 220293 non-null float64
45 sensor_43 220293 non-null float64
46 sensor_44 220293 non-null float64
# Columna Nonulo Cuenta Tipo de dato
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47 sensor_45 220293 non-null float64
48 sensor_46 220293 non-null float64
49 sensor_47 220293 non-null float64
50 sensor_48 220293 non-null float64
51 sensor_49 220293 non-null float64
52 sensor_50 143303 non-null float64
53 sensor_51 204937 non-null float64
54 Condicidn 220320 non-null object

Tipo de datos: float64(52), int64(1), object(2)

Nota: Cantidad y tipos de datos presentes en la base de datos.

Este preandlisis de los datos proporciona una base sélida para el andlisis

estadistico ya que permite conocer con precision las caracteristicas de las variables

involucradas, esto facilitara la correcta aplicacién de los modelos de machine learning

mas adelante.

3.2.1. Estadistica aplicada a los datos

El uso de la estadistica en el contexto de esta investigacion fue

fundamental para entender el comportamiento histérico de los datos operacionales

de las bombas de agua. La aplicacion de técnicas estadisticas descriptivas permitio

realizar una evaluacion detallada de los datos, con el fin de identificar patrones,

tendencias y posibles anomalias antes de aplicar los algoritmos de Machine

Learning. Este andlisis preliminar es clave para asegurar que los modelos

predictivos reciban datos coherentes y Utiles, lo que mejora la precision de las

predicciones sobre el estado de los equipos y su mantenimiento.

83

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Figura 26

Estadistica aplicada a los datos

[T mean std min 25% 50% 75% max
Unnamed: 0 2203200 110159.500000 63601.049991 0.000000 55079.750000 110159.500000 165239.250000 220319.000000
sensor 00 2101120 2372221 0.412227  0.000000 2.438831 2456539 2.499826 2.549016
sensor 01 219951.0 47591611 3.296666  0.000000 46.310760 48133678 49.479160 56.727430
sensor 02 2203010 50.867392 3666820 33.159720 50.390620 51.649300 52777770 56.032990
sensor 03 2203010 43.752481 2418887 31.640620 42 838539 44 227428 45312500 48 220490
sensor_04 220301.0 590.673936 144.023912 2.798032 626.620400 632638916 637.619723 800.000000
sensor_05 220301.0 73.396414 17.298247  0.000000 69.976260 75.576790 80.912150 99.999880
sensor 06 2155220 13.501537 2.163736  0.014468 13.346350 13.642940 14.539930 22251160
sensor 07 2148690 15.843152 2201155  0.000000 15907120 16167530 16.427950 23.596640
sensor 08 2152130 15.200721 2037390 0.028935 15.183740 15494790 15.697340 24348960
sensor_08 2157250 14.799210 2.091963  0.000000 15.053530 15.082470 15.118630 25.000000

sensor_10 220301.0 41.470339 12.093519  0.000000 40.705260 44291340 47463760 76.106860

sensor_11  220301.0 41918319 13.056425  0.000000 38.856420 45363140 49.656540 60.000000

sensor 12 2203010 29136975 10.113935  0.000000 28.686810 32.515830 34.939730 45.000000

Nota: Estadistica de los 12 primeros sensores de la maquina.

En esta investigacion se calcularon los siguientes estadisticos para los

datos recolectados:

e Cuenta: Se utilizo6 para determinar el numero total de mediciones
disponibles en el conjunto de datos, lo cual es esencial para verificar la
cantidad de datos con los que se cuenta para el entrenamiento de los
modelos de Machine Learning. Un nimero adecuado de datos es crucial
para la estabilidad y precision de los algoritmos predictivos.

e Media: La media o promedio de las variables recolectadas sirvié como
referencia central para identificar el comportamiento tipico de las bombas.
Este valor es util en los procesos de mantenimiento predictivo ya que
permite establecer un umbral base sobre el cual se pueden identificar
desviaciones importantes que puedan indicar un fallo inminente.

e Desviacion estandar: Este parametro se calcul6 para cada variable con el
fin de medir la dispersion de los datos alrededor de la media. Una alta

desviacion estandar podria indicar una variabilidad considerable en las
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mediciones, lo que puede ser indicativo de inestabilidad en el
funcionamiento del equipo, mientras que una baja desviacién sefiala un
comportamiento més estable. En el contexto de mantenimiento predictivo
una desviacion alta puede ser una sefial de alerta.

e Minimo y m&ximo: Los valores extremos del conjunto de datos son Utiles
para definir los limites dentro de los cuales han operado las bombas. Estos
valores ayudan a detectar comportamientos atipicos o fuera de los rangos
habituales que podrian ser indicativos de condiciones andémalas o
potenciales fallos. Este analisis es esencial para los algoritmos de
mantenimiento predictivo, ya que los eventos fuera de los valores normales
deben ser considerados en el modelado.

e Percentiles 25%, 50% y 75%: El calculo de los percentiles permitio una
evaluacion més detallada de la distribucion de los datos. El percentil 50%
0 mediana, por ejemplo, proporcion6 una medida central alternativa menos
afectada por valores extremos o atipicos, mientras que los percentiles 25%
y 75% ayudaron a definir los cuartiles y estudiar como se distribuyen los
datos. Esto fue util para detectar si una proporcion significativa de los
datos se encuentra por encima o por debajo de ciertos umbrales, lo que
facilita la identificacion de patrones de desgaste o fallos en las bombas.
Estos andlisis estadisticos fueron aplicados a los datos recolectados para

realizar una descripcion precisa y completa de las caracteristicas del sistema. Esta
comprension inicial de los datos permitié optimizar la preparacion de los mismos
para la fase siguiente en la cual se entrenaron algoritmos de regresion lineal y
random forest para predecir la necesidad de mantenimiento. El uso de la

estadistica descriptiva también permitié una limpieza y tratamiento de los datos

85 o
repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

eliminando valores atipicos. De esta forma, se garantiz6 que los algoritmos de
Machine Learning recibieran datos de alta calidad, lo cual es fundamental para

mejorar la precision de los pronosticos.

Finalmente, esta fase de andlisis estadistico sentd las bases para las
siguientes etapas del proyecto donde se implementaron los modelos de Machine
Learning con el objetivo de mejorar la eficiencia y eficacia del mantenimiento
predictivo en las bombas de agua, permitiendo un enfoque mas proactivo y menos

reactivo en la gestion de los activos de la planta.

3.2.2. Manejo de valores faltantes (NaN)

En el andlisis de los datos recolectados para esta investigacion, se
identificd la presencia de valores faltantes, especificamente en las columnas
correspondiente a los sensores 00, 15, 50 y 51. Tras revisar el conjunto de datos,

se determind que estas columnas no contenian mediciones validas.

Figura 27

Valores Faltantes (NaN) en los sensores

NUmero de valores faltantes en una columna
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Nota: Cantidad de NaN en los datos.
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Ya que los deméas sensores proporcionaron datos consistentes y
trabajables, la Unica decision viable fue eliminar las columnas de los sensores 00,
15, 50 y 51. Esta eliminacién no afecté negativamente al anélisis, ya que los datos
restantes eran suficientes para el desarrollo y entrenamiento de los modelos de
Machine Learning. El manejo adecuado de los valores faltantes es esencial para
asegurar la calidad del conjunto de datos y la precisién de las predicciones en el
mantenimiento predictivo. Al eliminar solo los datos irrelevantes, se logro

mantener la integridad de la informacion utilizada en el estudio.

3.2.3. Manejo de valores atipicos (Outliers)

En el analisis de datos, los valores atipicos pueden tener un impacto
significativo en los resultados de los modelos de Machine Learning, ya que
pueden distorsionar la media y afectar la precision de las predicciones. Por ello,
se realizd una revision exhaustiva de los datos recolectados para identificar
cualquier valor que pudiera considerarse atipico. Se aplicaron métodos
estadisticos como la identificacion mediante el calculo de la media y la desviacion
estandar, asi como el uso de boxplots para visualizar la distribucion de los datos

y detectar posibles outliers.
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Figura 28

Boxplot de los sensores
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Nota: Cantidad de NaN en los datos.

Se decidié conservar aquellos outliers que eran justificados y que
representaban situaciones reales de operacion de las bombas de agua. Por ejemplo,
ciertos picos en las mediciones podrian reflejar eventos extraordinarios o
condiciones operativas especificas que, aunque atipicas, eran relevantes para el
andlisis. Este enfoque para el manejo de valores atipicos permitié mantener la

integridad de los datos utilizados en los modelos de Machine Learning.

3.2.4. Matriz de correlacion

Se realizd la matriz de correlacion utilizando la correlacion de Spearman
para analizar las relaciones entre las variables operacionales de las bombas de
agua basadas en las mediciones de los sensores. Este analisis, aunque no era
estrictamente necesario para la prediccion permitio explorar cémo se
interrelacionan diferentes variables y contribuy6 a una comprension mas integral

de los datos. La eleccion de la correlacion de Spearman fue adecuada ya que se
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trabajo con una combinacion de variables numéricas y categoricas. Este método
evalUa la relacion entre las variables a través de sus rangos, evitando suposiciones
sobre la normalidad de los datos. La matriz resultante facilitd la identificacion de
patrones y tendencias, ayudando a visualizar la fuerza y direccion de las
correlaciones. A través de este andlisis se pudieron identificar relaciones
significativas que podrian influir en el comportamiento y el rendimiento de las
bombas. Aunque el enfoque principal del estudio es la prediccion del
mantenimiento la matriz de correlacion aportd informacion valiosa sobre como

ciertas variables pueden estar relacionadas con los modos de falla.

Figura 29
Matriz de correlacion de Spearman aplicado a los datos

Matriz de Correlacion de Spearman entre Sensores y Machine_Status
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Nota: Se uso un mapa de calor para representar las magnitudes.
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3.3. SEPARACION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBA

La division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba es un paso crucial
en el desarrollo de modelos de machine learning. Como se menciond en la revision de la
literatura, la razon principal de esta division es evaluar la capacidad del modelo para
generalizar correctamente a datos que no ha visto antes, lo que es esencial para asegurar
su rendimiento en entornos reales. Si bien no existe una proporcion fija, las distribuciones
mas comunes en la practica son 50%-50%, 70%-30%, y 80%-20%, dependiendo de la

cantidad de datos disponibles y la complejidad del problema.

En este estudio, se optd por utilizar una division del 50%-50%, lo cual significa
que la mitad de los datos se utilizd6 para entrenar los modelos de machine learning,
mientras que la otra mitad se destind para probar su capacidad predictiva. Esta eleccion
se baso en la necesidad de evaluar el desempefio de los algoritmos de manera rigurosa y
garantizar que los modelos no se sobreajustaran a los datos de entrenamiento. Ademas,
dado el tamafio del conjunto de datos, con méas de 220,000 filas, la proporcion de 50%-
50% proporciond una muestra representativa tanto para el entrenamiento como para la

evaluacion, permitiendo asi obtener resultados mas robustos.

Tabla 3

Rangos de los datos de entrenamiento y prueba.

Division de datos

Entrenamiento (train Desde el 2019-04-01 00:00:00 hasta 2018-06-09 10:39:00
dataframe)

Prueba (test Desde el 2018-06-09 10:40:00 hasta el 2018-08-17 21:20:00
dataframe)

Nota: En base a las fechas del registro de datos vemos como se dividio los datos para trainig y testing.
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3.4. COMPORTAMIENTO DE LA MAQUINA

El anélisis del comportamiento de la maquina se realiz6 en base a los registros
obtenidos de los sensores ubicados en puntos criticos de la misma. Estos sensores, que
son capaces de medir la distancia entre un componente rotatorio y una superficie fija,
permiten un monitoreo continuo de la posicién relativa y posibles desviaciones. Aunque
este analisis no se centrara en espectros de vibraciéon detallados, si se consideré una
evaluacion general del comportamiento de la maquina a lo largo del tiempo, observando

las tendencias registradas por los sensores.

En este caso, los datos recolectados mostraron la evolucion del estado de la
maquina en diversas condiciones operativas, registrando parametros clave como el
desplazamiento del eje y otros indicadores de vibracion que pueden sefialar un posible
desbalanceo o desalineacién. Segun las normas ISO aplicables para turbomaquinas, como
la ISO 10816-1y la ISO 7919-1, el monitoreo de vibraciones es esencial para determinar
el estado de salud de la maquina. Aunque no se realizd un analisis espectral, las
variaciones significativas en los datos registrados sugieren posibles anomalias que

podrian estar asociadas a un desgaste de los componentes.

Ademas, se evalud el estado final de cada sensor y su comportamiento en
conjunto, utilizando gréficos de tendencia para visualizar las variaciones a lo largo del
tiempo. Estas gréaficas permitieron identificar patrones y picos en los datos que, aunque
no se tradujeron en fallas inmediatas, podrian alertar sobre la necesidad de un
mantenimiento preventivo en futuras inspecciones. De esta manera, se logr6 tener una
visién clara de como la maquina ha venido operando y las condiciones en las que podria
estar desarrollando fallas incipientes, ajustandose a los lineamientos de las normas

mencionadas.
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Figura 30

Registro de los sensores
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Nota: Se marco con una x roja al estado broken.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

41. RESULTADOS

4.1.1. Entrenar algoritmos de machine Learning (regresion lineal y random

forest) para las labores de mantenimiento predictivo.

En base a la separacion de datos para prueba (Testing) y entrenamiento (Training)
se entreno los algoritmos de Regresion lineal multiple y Random Forest, cabe aclarar
algo, los datos no fueron normalizados ya que a simple vista la tendencia de los datos no
es lineal, ademas que el algoritmo de regresion lineal no es el mas optimo a aplicar en
entornos reales ya que, como se dijo al inicio, los datos generalmente siguen otros
patrones y es necesario ahorrar recursos computacionales ya que se tiene una gran
cantidad de datos. Luego del entrenamiento de datos, otro punto a explicar seria el uso de
la validacion Walk — Forward en Random forest para el uso en series temporales, la
estructura de los datos amerita un andlisis de series temporales, Random Forest es capaz
de tratar esta estructura de datos, la regresion lineal puede no ser la mejor opcion para
modelar series temporales, ya que no captura patrones temporales complejos ni la
dependencia temporal entre observaciones. Las series temporales a menudo exhiben

autocorrelacion y tendencias que no son bien modeladas por un enfoque lineal

4.1.2. Analizar los resultados y hacer comparaciones entre algunos

algoritmos.

En la primera prueba tomando los datos tal como se menciond, la regresion
lineal nos da el siguiente resultado:
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Figura 31

Prediccion usando regresion lineal.

Prediccién usando regresién lineal
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Nota: Gréafica que muestra la comparacion entre la prediccion y la operacién usando Regresion

lineal mdltiple.
Vemos que y_pred (valor predicho) se asemeja a los registros de operacion

reales, para el caso de Random Forest se obtuvo lo siguiente:

Figura 32

Prediccion del bosque aleatorio.

Prediccion del bosque aleatorio
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Nota: Grafica que muestra la comparacién entre la prediccion y la operacién usando Random

Forest.

Para Random Forest vemos que y_predicion se asemeja mas a los registros
de operacion, como se trata de un problema de series temporales se crearon
columnas nuevas que vendrian a representar los valores pasados de los valores en
diferentes intervalos de tiempo, se hizo una prueba para 5760 minutos (4 dias),

estas columnas nuevas estan concatenadas con los datos originales, como una
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ventana deslizante, las graficas luego de este tratamiento de datos para regresion

lineal y random forest son:

Figura 33

Prediccion por regresion lineal y Random Forest 5760 minutos en adelante.

Prediccion por regresion lineal 5760 minutos en adelante
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Nota: En las graficas vemos que con el algoritmo de Random Forest se logra un mejor ajuste a los

datos.
La diferencia es minima, pero son importantes para mejorar la precision

del modelo.

Tabla 4

Comparacion de métodos de machine learning.

Meétodo Exactitud Precision  Sensibilidad
Random Forest 98,95% 98,33% 99,57%
SVM 99,37% 98,95% 99,78%
Gradient Boosting 99,05% 98,74% 99,36%
XGBoost 99,26% 98,95% 99,57%
KNN 99,05% 98,53% 99,57%
Naive Bayes 98,21% 96,91% 99,57%
Arbol de decision 98,01% 99,13% 96,83%

Nota: Cuadro comparativo con otros algoritmos del autor Moraga, (2020).
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Con lafinalidad de determinar si existe algin método de machine learning
que proporcione mejor rendimiento en el modelo, se probd 6 métodos los cuales
son: maquina de soporte vectorial (SVM), Gradient Boosting, XGBoost, k vecinos
mas cercanos (KNN), Naive Bayes y arbol de decision. Cabe acotar que la
comparacion de los métodos se la realizard con hiperparametros predeterminados,
haciendo uso del conjunto seleccionado de caracteristicas y solamente se tomara

en cuenta las métricas de evaluacion.

Realizando un andlisis muy minucioso sobre la aplicacion del aprendizaje
de méquina para la deteccion de fallos en mantenimiento predictivo, lo que mas
importancia tiene es que se logren predecir de forma correcta la mayor cantidad
de fallos posibles de una maquina y al mismo tiempo disminuir el valor de Falsos
Positivos Y Falsos Negativos. La métrica de evaluacion que determina la cantidad
de predicciones positivas reales que fueron clasificadas correctamente es la
sensibilidad, por lo que para determinar que método de aprendizaje de maquina
muestra un mejor rendimiento para el mantenimiento predictivo se utilizara esta
métrica de evaluacion, a su vez se debe tener mucho cuidado en los falsos

positivos ya que estos representan un sobre mantenimiento.

4.1.3. Revisar cual de los dos algoritmos tiene mejor desempefio.

Para saber cuél de los algoritmos es mejor para nuestro caso usamos las
métricas de evaluacion MAE y RMSE, tanto para la prediccién a 4 dias como para

los datos originales. La diferencia lo vemos en la siguiente tabla:
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Tabla 5

Métricas aplicadas a la Regresion lineal.

Regresion lineal RMSE  MAE

Datos originales 0.059 0.036

Para 4 dias 0.070 0.044

Nota: Métricas de evaluacion RMSE y MAE aplicado a la Regresion lineal para saber la

precision del modelo.

Tabla 6

Métricas aplicadas a Randon Forest.

Random Forest RMSE MAE

Datos originales 0.036 0.005

Para 4 dias 0.037 0.006

Nota: Métricas de evaluacién RMSE y MAE aplicado a Random Forest para saber la precision del

modelo

RMSE (Error cuadratico medio) mide la magnitud promedio de los errores
al cuadrado, lo que significa que penaliza mas los errores grandes. Un valor més
bajo de RMSE indica que el modelo predice con mayor precision. Random Forest
tiene un RMSE mas bajo (0.036 vs 0.059), lo que sugiere que, en promedio,

comete menos errores grandes comparado con la regresion lineal maltiple.

MAE (Error absoluto medio) mide el error promedio de las predicciones,
sin dar mas peso a los errores grandes. Nuevamente, Random Forest tiene un MAE
mas bajo (0.005 vs 0.036), lo que indica que tiene un desempefio mas consistente

en cuanto a precision general.
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Lo mismo ocurre con los datos RMSE y MAE para 4 dias, Random Forest

es el algoritmo mas preciso para este caso.

4.1.4. Lograr el aprendizaje automatico segun los datos del equipo para

lograr predecir el estado de la maquina en el futuro inmediato.

Se logro el aprendizaje mediante Regresion lineal maltiple y Random
Forest segun los datos de la bomba, este nos muestra el estado de la bomba, pero
no nos muestra el modo de falla, cabe aclarar esto, para esto es necesario un
analisis de espectro y de envolvente de cada punto monitoreado por los sensores
automaticos, ademas que, para esto es necesario contar con otro tipo de sensor, un
acelerometro que nos muestre mas tipos de ondas, tanto del desplazamiento,
velocidad y aceleracion. En este trabajo se cumplié con el objetivo de aplicar
algoritmos de Machine Learning para que aprenda de manera general cuando el
equipo va a fallar, siendo una herramienta util para tomar decisiones al momento

de estimar paradas de equipos para mantenimiento preventivo.

4.1.5. Contrastacion de hipoétesis

La aplicacion de los algoritmos de regresion lineal y random forest al
mantenimiento predictivo permitira una mejora significativa en la precision y
eficiencia en la deteccion temprana de fallas en equipos industriales en
comparacion con los métodos tradicionales empleados en la industria. Ademas,
que al usar los dos métodos sabremos cudl de los dos es el mas 6ptimo segin la

estructura de datos que se tiene.
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Tabla 7

Contrastacion de la hipotesis.

Prueba de ANOVA
variablelmedia (Agrupada)

N 22
Parametros normales®® Media 2,32

Desv. Desviacion ATT
Maximas diferencias Absoluto 430
extremas Positivo 430

Negativo -,252
Estadistico de prueba 430
Sig. asintética(bilateral) ,000°

a. La distribucion de prueba es normal.
b. Se calcula a partir de datos.

c. Correccion de significacion de Lilliefors.
Nota: Prueba ANOVA aplicada al trabajo.

En la tabla 7 de la contrastacion de la hipotesis general se acepta la
hipétesis que la prueba de la muestra fue: Sig. Bilateral = 0.000 por ende, incidio
significativamente en la precision y eficiencia en la deteccidn temprana de fallas
en equipos industriales en comparacion con los métodos tradicionales empleados

en la industria.
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42. DISCUSION

El objetivo de este trabajo fue aplicar algoritmos de Machine Learning para
predecir de manera general el momento en que un equipo podria fallar proporcionando
asi una herramienta Gtil para planificar paradas y optimizar el mantenimiento preventivo.
En su investigacion, Soto (2021) determin6 que el tango de funcionamiento normal de
los equipos se encuentra entre 1780 y 6200 RPM mientras que el rango de 6201 a 9500
RPM fue utilizado para la simulacion de fallas. El autor presentd dos modelos predictivos
uno basado en la regresion lineal de Bayes y otro en el modelo KNN, disefiados para
predecir nuevos datos provenientes del funcionamiento de las bombas. Aunque su trabajo
se centra en simulaciones, Soto destaca que su propuesta constituye una estrategia de
mantenimiento predictivo aplicable en entornos reales. Vilema (2022) concluy6 en su
estudio que utilizé el 75% de los datos totales para entrenamiento y el 25% restante para
pruebas. Tras seguir 6 pasos en su metodologia demostré que el modelo mejora su
rendimiento al emplear un conjunto de caracteristicas seleccionadas y ajustar los
hiperpardmetros de manera 6ptima. En su conclusion destaco que el modelo presentd un
buen desempefio en la deteccion de fallas. Finalmente recomendd que una adecuada

preparacion de los datos es fundamental para obtener resultados satisfactorios.

Reveco (2019) en su investigacion desarrollo un modelo para los motores diésel
Cummins, modelo QSK60 HPI, utilizados en la flota de camiones Komatsu 930E. El
modelo se bas6 en datos provenientes del analisis de muestras de aceite que fueron
empleados para entrenar algoritmos de Machine Learning. En la conclusién de su trabajo
destaco que los algoritmos de clasificacion utilizados Multiclass Decision Jungle y Forest

lograron buenos resultados.

Huaman (2021) demuestra que el algoritmo mas efectivo para el diagndstico del

indice de salud de los interruptores de potencia fue Random Forest Classifier con una
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precision del 99.27 % mientras que la I6gica Fuzzy obtuvo 2.61%. En ese sentido machine
learning demuestra ser una herramienta muy importante en el &mbito industrial, ademés
gue segun su analisis econdmico de costos concluye que usar modelos predictivos es mas

rentable que usar el modelo fuzzy.

En el trabajo de Sanchez y Rivera (2024) obtiene un resultado del 85.4% para los
modelos de Machine Learning, siendo un valor aceptable, aunque menciona que la l6gica
para calcular esta métrica o indicador cambia de acuerdo a la operacion del equipo, esto
demuestra la correlacion que existe entre una buena operacion, buena recoleccion de datos
y un entrenamiento mas acertado, mas preciso. En la investigacién de Sanchez (2021)
menciona que selecciono el algoritmo de Random Forest debido a su destacado
rendimiento. Al final de su trabajo realizo una comparacion de los resultados obtenidos
con los de otros investigadores que abordaron el mismo problema, destacando la eficacia
de su enfoque. Bartolomé (2018) concluyé que al igual que en otras investigaciones, uno
de los principales objetivos del mantenimiento predictivo es reducir los costos asociados
a mantenimientos inesperados, aprovechando las herramientas de la industria 4.0. Por su
parte, Contreras (2020) propuso implementar un método de mantenimiento predictivo
basado en IA para monitorear el estado de los motores y predecir el momento 6ptimo para
el reemplazo de sus componentes, evitando paradas inesperadas de planta. Este enfoque
busca aumentar la competitividad de las industrias que adopten estos sistemas de gestion
de mantenimiento. En su trabajo, Contreras uso el aprendizaje supervisado de Machine

Learning para predecir el estado de los rodamientos en motores de induccién.
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V. CONCLUSIONES

El uso de regresion lineal multiple al ser un algoritmo para regresion o para
predecir el comportamiento de las variables de la base de datos es util siempre que la
distribucion de las variables sea de forma lineal o se asemeje a esta, aunque también
podemos adaptar un algoritmo de regresion lineal a uno polinomial la naturaleza de una
serie temporal obliga a considerar la correlacidn que tienen los datos a través del tiempo,
segun la estructura de los datos se escoge el algoritmo a usar, ya que algunos permiten
ciertas libertades y otros tienen mas restricciones al momento de trabajar. Para el caso de
random forest el algoritmo permite trabajar con datos no normalizados y ademas con
outliers, en esa parte es conveniente y facilita a un preprocesamiento de datos, pero no es
un algoritmo para series temporales, en ese caso random forest usa una técnica llamada

ventana deslizante que de alguna manera permite trabajar con series temporales.

Vemos que es posible predecir el comportamiento de una maquina segun sus
pardmetros como alternativa a los analisis de mantenimiento predictivo normalmente
usados, obviamente esto debe de ser comprobado técnicamente en ambientes laborales
reales para ver si las predicciones aciertan y en qué porcentaje de precisién lo hacen a
través del tiempo en que sean probados. Actualmente en las pequefias industrias y en
algunas grandes se subestima el hecho de mantener un buen registro de datos, no solo
datos técnicos como la temperatura, presion, etc. Sino que deberia de registrarse la mayor
cantidad de datos como el tiempo medio entre fallas, tiempo medio para fallar, tiempo
medio para reparar, etc. Vimos en este trabajo que Random Forest es el algoritmo que

mejores resultados nos da.

Como vimos en los graficos de los sensores las fallas a veces ocurren en tiempos

donde algunos sensores registran datos normales y otros no, con la cantidad de datos que
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se tiene esta accion seria muy dificil de realizar para una persona, con la implementacion
de un andlisis de datos tradicional o con 1A reducimos el tiempo de anélisis mejorando la
eficiencia del encargado de mantenimiento, estas técnicas deben de ser tomadas con
criterio ya que algunas veces una precision buena no significa que todo este mejorando,
sobre todo en el caso de machine learning esto algunas veces indica un sobreajuste y

como se menciono, hay algoritmos que trabajan mejor segun la estructura de los datos.

Se concluye que en la tendencia actual, las industrias son cada vez mas
automaticas y por lo tanto la disponibilidad de informacion relevante es mayor, con el
internet de las cosas y la industria 4.0 las empresas cuentan con la posibilidad de tener un
historial de funcionamiento, datos que aunque parezca que solo ocupan espacio en las
memorias pueden ser usados a favor del crecimiento empresarial y la mejora continua,
para mejorar el rendimiento de este analisis es mejor tener una base de datos grande para
que los algoritmos o el algoritmo usado sea méas robusto al momento de hacer las

predicciones y no tenga un sobreajuste en sus respuestas
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VI. RECOMENDACIONES

Tanto para hacer un analisis con machine learning como para tener buenos
registros del area de mantenimiento dentro de una empresa es necesario tener y registrar
la mayor cantidad de datos posible, las industrias en la region de Puno y en todo el Per(
deberian de dar mas importancia al analisis de datos sobre todo si el objetivo es hacer
crecer una empresa, estas técnicas tienen la posibilidad de mejorar el area de
mantenimiento haciendo que se tomen mejores decisiones antes de realizar una parada de

planta o de un equipo aumentando la disponibilidad de estos y la confiabilidad.

Otra opcion para este caso es usar el modelo ARIMA para anélisis de series
temporales, que es lo que se usa comunmente, este modelo estadistico trabaja y esta
enfocada en estructuras de datos como el que vimos en este trabajo, en caso que una
empresa busque la solucion méas practica al analisis de datos regresivo para una serie
temporal sin tener que acudir a técnicas nuevas 0 no que no estén bien implementadas

seria la mejor opcion.

Para automatizar ain mas este proceso de andlisis de datos y enfocandonos en el
algoritmo més adecuado para una base de datos con una estructura de serie temporal
debemos de entrar a Deep learning, especificamente a las redes neuronales recurrentes
RNN gue es un modelo que trabaja mejor con series temporales, aunque el desarrollo de
un modelo de Deep learning no esta considerado dentro de este trabajo en mi opinion este

seria la mejor opcidn si se quiere usar técnicas de IA.
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ANEXOS

ANEXO 1: Codigo realizado en google colab para la elaboracion de este trabajo

Machine Learning aplicado en mantenimiento predictivo

Para empezar con este trabajo se importara las librerias necesarias como numpy,
pandas, matplotlib, seaborn y sklearn. Para esto se hace la siguiente operacion.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from statsmodels.tsa.holtwinters import SimpleExpSmoothing

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, MinMaxScaler

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

Cargamos los datos

df = pd.read_csv('sensor.csv')

Exploramos los datos, los visualizamos y sacamos las caracteristicas estadisticas mas
importantes

df.head()

= :
Unnamedé timestamp sensor_8@ sensor_@1 sensor_P2 sensor_@3 sensor_04 sensor_©5 sensor_©6 sensor_07 ... sensor_43 sensc

2018-04-
L] 0 01 2465394  47.09201 53.2118 46.310760  634.3750 7645975 1341146  16.13136 ... 41.92708 39.64
00:00:00

2018-04-
1 1 01 2465394  47.09201 53.2118 46.310760  634.3750 7645975 1341146  16.13136 ... 41.92708 39.64
00:01:00

2018-04-
2 2 01 2444734  47.35243 53.2118 46.397570  638.8889  73.54598  13.32465 16.03733 .. 41.66666 39.3f
00:02:00

2018-04-
3 3 01 2460474  47.09201 53.1684 46.397568  628.1250 76.98898 1331742  16.24711 .. 4088541 39.0¢
00:03:00

2018-04-
4 4 01 2445718  47.13541 53.2118 46.397568  636.4583  76.58897  13.35359  16.21094 .. 4140625 3877
00:04:00

5 rows x 55 columns

df.shape
(220320, 55)

df.info()
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&  Unnamed: & 228328 non-null intad

1 timestamp 228338 non-null object

1 sensor_ge 218112 non-null floated
3 sensor_@l 219951 non-null floated
4 sensor_82 228381 non-null floated
5 sensor_d3 228381 non-null floated
] sensor_8d 228381 non-null floated
) sensor_85 228381 non-null floated
B sensor_8a 215522 non-null floated
9 sensar_87 214869 non-null floated
18 sensor_83 215213 non-null floated
11 sensor_89 2158925 non-null floated
1 sensor_18 228381 non-null floated
13 sensor_11 228381 non-null floated
14 sensor_12 228381 non-null floated
15 sensor_13 228381 non-null floated
16 sensor_14 228299 non-null floated
£l SENSOr_L1Y £29363 NON-Null  +103Tha
22  sensor_2g 228384 non-null floated
23 sensor_21 228384 non-null floated
24  sensor_22 228279 non-null floated
25 sensor_23 228384 non-null floated
26 sensor_24 228384 non-null floated
27 sensor_25 228284 non-null floated
2B  sensor_2g 228388 non-null floated
29 sensor_27 228384 non-null floated
3 sensor_28 228384 non-null floated
31 sensor_29 228248 non-null floated
32 sensor_38 229859 non-null floated
33 sensor_31 228384 non-null floated
34 sensor_32 228252 non-null floated
35  sensor_33 228384 non-null floated
36 sensor_34 228384 non-null floated
37 sensor_35 228384 non-null floated
I8 sensor_36 228384 non-null floated
38 sensor_37 228384 non-null floated
48 sensor_38 228293 non-null floated
41 sensor_39 228293 non-null floated
42 sensor_48 228293 non-null floated
43 sensor_41 228293 non-null floated
44 sensor_42 228293 non-null floated
45  sensor_43 228293 non-null floated
46  sensor_dd 228293 non-null floated
47  sensor_45 228293 non-null floated
48  sensor_da 228293 non-null floated
49  sensor_47 228293 non-null floated
58 sensor_43 228293 non-null floated
51 sensor_49 228293 non-null floated
52 sensor_ 58 143383 non-null floated
53 sensor_51 284937 non-null floated

54 machine_status 228328 non-null object
dtypes: floated(52), imted4(1)}, object(i)
memory usage: 92.5+ MB

Con el comando .info podemos saber las caracteristicas de nuestros datos, como vemos
en el resumen para el sensor 15 se tienen datos vacios.
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count mean std min 25%
““"1’““5 2203200 110159.500000 63601.049991 0000000 55079.750000 110159.500
sensor_00 210112.0 2372221 0412227  0.000000 2433831 2.456
sensor_01 219951.0 47 591611 3295666  0.000000 46.2310780 48133
sensor_02 220301.0 50.867392 1665820 33.159720 50.200620 51.649
sensor_03 220301.0 43.752481 2418857 31.640620 428338539 44227

sensor_04 220801.0 500.673935 144.023912 2798032 626.620400 632.638

sensor_05 220801.0 T3.396414 17288247 0.000000 60.976260 75.576
sensor_06 213522.0 13.501537 2163736 0014468 13.348350 13.642
sensor_07 214B62.0 15.843152 2201155 0.000000 15.907120 16167
sensor_0B 2152130 15.200721 2037380 0.02B935 15.183740 15.494
sensor_09 215725.0 14.738210 2091963  0.000000 15.053530 15.082
sensor_10 220301.0 41.470339 120835189  0.000000 40.705260 44291
sensor_11 220301.0 41.818319 13.055425 0.000000 38.856420 45.363
sensor_12 220301.0 29136975 10113335  0.000000 28 686810 32.515
sensor_13 220301.0 T.07B8B58 6.8901755  0.000000 1.533516 2.829

sensor_14 2202500 376.860041 113206382 32.409550 418.103250 420,106
sensor_15 oo MaM MaM MaM MakM F
sensor_16 220232.0 416.472832 126.072842  0.000000 4503.453400 462.856
sensor_17 2Z0274.0 421127517 129.155175  0.000000 454.138825 462.020
sensor_18 220274.0 2.303785 0.765883  0.000000 2447542 2.533
sensor_19 220304.0 500829775 199345820 0.000000 662.76E0TS B665.672
sensor_20 220304.0 360.805165 101.974118  0.000000 398.021500 3099.367
sensor_21 220304.0 TIG 225942 F26.679317 95.5ETG60 B75.464400 B79.687
sensor_22 2202790 459792815 154 528337  0.000000 478962600 531.855
sensor_23 220304.0 922 609264 Z91.835280  0.000000 950.522400 981925
sensor_24 2203040 556 235397 182297979  0.000000 601.151050 625873
sensor_25 2202840 549144799 Z20.865166  0.000000 G93.957800 740203
sensor_26 2203000 TEG.411781 246.663608 43.154790 T90.489575 B61.869
sensor_27 220304.0 501.506589 169.823173  0.000000 448.297350 404 468
sensor_2B  220304.0 B51.690339 313.074032  4.319347 T82.682625 967279
sensor_29 220248.0 576.195305 Z25.764001 0638574 518.947225 564.872
sensor_30 2200590 514596442 195726872 0.000000 G27.777800 668.981
sensor_31 220304.0 BE3.323100 ZB1.544760 23.958330 B39.062400 917.708
sensor_32 2202520 B04.283915 Z60.602361 0.240718 TE0.E0TATS B7B.850
sensor_33 220304.0 486405980 150.751836 6.460602 4EB0.761075 512.271
sensor_34 2203040 234971776 BB.37E065 54.882370 172.485300 226.356
sensor_35 220304.0 427129817 141772519  0.000000 353.176625 473.349

sensor_36 220304.0 583.023876 280383511 2280970 288 547575 T09.668

sensor_3T7 220804.0 G60.787360 37604883  0.000000 28.799220 64.295
sensor_38 2202930 49 655946 10.540397 24479166 45 572810 49.479
sensor_39 2202830 36610444 15613723 192702830 32.552080 35416
sensor_40 2202530 G68.844530 21371139 23437500 57.812500 65406
sensor_41 2202330 35.365126 7.888665 20833330 32 552080 34.895
sensor_42 2202930 35453455 10258521 22135416 32812500 35.156
sensor_43 220233.0 43.8785M1 11.044404 24.473166 38.583330 42.868
sensor_44 220233.0 42.636BTT 11.5763556 25752316 36.74TGE4 40.502
sensor_45 220233.0 43.094984 12837520 26331013 36.74TEE4 40219
sensor_46 220253.0 48.018585 15641284 26321018 40.509258 44.849
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sensor_47 2202830 44340903 10442437 27192070 30.052500 42.834
sensor_48 2202830 150.829044 BZ244957 26331018 £3.212030 138.020
sensor_49 2202530 57119968 19.143508 26620370 47. 743060 52.662

sensor_50 1433030 183.0489260 G5.258650 27438426 167.534700 193.865

Para poder ver mejor los valores faltantes se haré lo siguiente:

df.isnull().sum().plot(kind="bar", figsize=(15,6));
plt.title('NUmero de valores faltantes en una columna’);

NUmero de valores faltantes en una columna

200000
150000 4
100000 -
50000 - ‘
0- e T R R R R R R T T R R R l !
n
n

hhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhh

|

00
01
02
03
04
05
06
a7
08
09

timestamp

senso

machine_status

print(df.machine_status.value_counts())
sns.countplot(x="machine_status',data=df,palette="Blues_d");

NORMAL 285836
RECOWERING 14477
BROKEN ¥
Mame: machine_status, dtype: intad

200000 5

175000 5

150000 <

125000 4

count

100000 5

T3000 1

50000

25000

0 -

MORMAL BROI:KEN RECOWERIMNG
machine_status

Para ver la presencia de outliers se usa el siguiente cédigo.
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columnas_sensor = df filter(like='sensor_").columns
plt.figure(figsize=(20, 10))
sns.boxplot(data=df[columnas_sensor], orient="v', width=0.5)
plt.xticks(rotation=90)

plt.xlabel('Columnas de Sensores')

plt.ylabel("Valores')

plt.title('Boxplots para los Sensores')

plt.show()

Boxplots para los Sensores
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Columnas de Sensores

broken= df[df['machine_status]=='BROKEN']

df_2 = df.drop(['machine_status‘],axis=1)
names= df_2.columns

Ahora veremos la correlacion
columnas_sensores = [col for col in df.columns if 'sensor_"in col]
if 'sensor_15' in df.columns:
df = df.drop(‘sensor_15', axis=1)
df_encoded = pd.get_dummies(df, columns=['machine_status'], drop_first=True)

# Obtener las columnas especificas para 'recovering’, '‘broken' y 'normal’
columnas_interes = [col for col in df_encoded.columns if ‘'machine_status' in col]

correlation_matrix_spearman = df_encoded[columnas_sensores +
columnas_interes].corr(method="spearman’)
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plt.figure(figsize=(10, 8))
sns.heatmap(correlation_matrix_spearman, annot=False, cmap="coolwarm’, fmt=".2f',
linewidths=0.5)

plt.title('Matriz de Correlacion de Spearman entre Sensores y Machine_Status')
plt.show()

Matriz de Correlacién de Spearman entre Sensores y Machine_Status
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sensor_43 -
sensor_45 -
sensor_49 -
sensor_51 -\

Ahora veremos una inspeccion visual de los registros de cada sensor.

conditions = [(df['machine_statusT =='NORMAL), (df['machine_status] =='BROKEN"),
(df['machine_status'] =='RECOVERING]

choices =[1, 0, 0.5]

df['Operation’] = np.select(conditions, choices, default=0)

ymin=0

i=0

fig, axs = plt.subplots(9, 6, figsize=(14, 20))
fig.tight_layout()

for x0 in range(0, 9):
for y0 in range(0, 6):
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ifi <10:
sensor_number = 'sensor_0{}'.format(i)
ymax = df[sensor_number].max()

elifi > 51:
break

else:
sensor_number = 'sensor_{}".format(i)
ymax = df[sensor_number].max()

axs[x0, y0].plot(df[sensor_number])
axs[x0, y0].set_title(sensor_number)

broken_indices = df[df['machine_status] == 'BROKEN'"].index
broken_values = df[df['machine_status'] == 'BROKEN'"][sensor_number]

axs[x0, y0].scatter(broken_indices, broken_values, c="red’', marker="x", zorder=10)
i+=1
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df.drop(['Unnamed: 0','sensor_00','sensor_15','sensor_50'",'sensor_51", axis=1, inplace=True)
df.set_index(‘timestamp').plot(subplots =True, sharex = True, figsize = (20,50));
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En esta parte se estd cambiando el estado de la maquina a valores de 1, 0 y 0.5 para
poder trabajar mejor.

# Estado de la maquina. 1 = operando (normal), 0.5 mantenimiento (recovering) and 0 = falla
(broken)

df.set_index(‘timestamp’).Operation.plot(figsize=(15,3));

plt.ylabel("Machine Status');

104

s o o
2 o o

Machine Status

e
N}

0.0

2018-04-01 00:00:00 2018-05-05 17:20:00 2018-06-09 10:40:00 2018-07-14 04:00:00 2018-08-17 21:20:00
timestamp

En machine learning no se suele trabajar con series de tiempo, en lo siguiente veremos
coémo es el comportamiento de los algoritmos sin cambio de tiempo.

to_convert = ['sensor_01', 'sensor_02', 'sensor_03', 'sensor_04',

'sensor_05', 'sensor_06', 'sensor_07', 'sensor_08', 'sensor_09',
'sensor_10', 'sensor_11', 'sensor_12', 'sensor_13', 'sensor_14',
'sensor_16", 'sensor_17", 'sensor_18', 'sensor_19', 'sensor_20,
'sensor_21', 'sensor_22', 'sensor_23', 'sensor_24", 'sensor_25',
'sensor_26", 'sensor_27', 'sensor_28', 'sensor_29', 'sensor_30,
'sensor_31', 'sensor_32', 'sensor_33', 'sensor_34', 'sensor_35',
'sensor_36', 'sensor_37', 'sensor_38', 'sensor_39', 'sensor_40',
'sensor_41', 'sensor_42', 'sensor_43', 'sensor_44", 'sensor_45',
'sensor_46', 'sensor_47', 'sensor_48', 'sensor_49'

El siguiente cddigo se utiliza para propagar hacia adelante los ultimos valores no nulos
en el DataFrame

df = df backfill()

Con el siguiente codigo veremos un resumen estadistico de los valores faltantes NaN
del Dataframe.

df.isna().describe()

timestamp sensor_Bl sensor B2 sensor @3 sensor B4 sensor @5 sensor BE

count 220320 220320 220320 220320 230320 220320 220320
unmique 1 1 1 1 1 1 1
top False Falza Falza False False Falza False
freq 220320 220320 220320 220320 230320 220320 Z203Z20

4 rows ® 51 columns
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Con el siguiente codigo establecemos como indice del Dataframe la columna
timestamp, esto para hacer trabajos en series de tiempo.
Estableciendo también la frecuencia en minutos

df.set_index(‘timestamp', inplace=True)
df.index.freq = 'min'

Dividimos los datos en datos de entrenamiento (train) y en datos de prueba (test).

train_df = df.loc[df.index < "2018-06-09 10:40:00"]

test_df = df.loc[df.index >= "2018-06-09 10:40:00"]

X_train = train_df.drop(['machine_status', 'Operation'], axis = 1)
y_train = train_df.Operation

X_test = test_df.drop(['machine_status’, 'Operation’], axis = 1)
y_test = test_df.Operation

Aplicando la regresion lineal

reg = LinearRegression()
reg.fit(X_train, y_train)
y_pred = reg.predict(X_test)

y_test plot =y test.copy()

y_test_plot = pd.DataFrame(y_test_plot)
y_test plot['y _pred] =y _pred.tolist()
y_test_plot.plot.line(figsize=(15,3));
plt.title('Prediccion usando regresion lineal");

Prediccion usando regresion lineal

2.0 q —— Operation
— y_pred

154

1.0 B

0.5 4

0.0 4

T T T T T T T
2018-06-09 10:40:00 2018-06-23 08:00:00 2018-07-07 05:20:00 2018-07-21 02:40:00 2018-08-04 00:00:00 2018-08-17 21:20:00 2018-08-31 18:40:00
timestamp

Ahora usaremos la métrica de evaluacion del modelo

import statsmodels.api as sm
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
import numpy as np

# Crear el modelo de regresion lineal OLS
mod = sm.OLS(y_train, sm.add_constant(X_train))

res = mod.fit()
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y_pred = res.predict(sm.add_constant(X_test))

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
print(RMSE: %.3f' % rmse)

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
print(MAE: %.3f' % mae)

RMSE: 8.859

HMAE: B.836

Aplicando el Bosque aleatorio

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=200, max_depth=10, min_samples_split=5)
rf.fit(X_train, y_train)
y_pred = rf.predict(X_test)

y_test_plot = pd.DataFrame(y_test_plot)
y_test plot['y_pred] =y _pred.tolist()
y_test_plot.plot.line(figsize=(15,3));
plt.title('Prediccidn del bosque aleatorio’);

1.01 |
0.8 1
0.6 1

0.4 4

Prediccion del bosque aleatorio

L [— Operation

—— y_pred

0.0 1

T T T T T T T
2018-06-09 10:40:00 2018-06-23 08:00:00 2018-07-07 05:20:00 2018-07-21 02:40:00 2018-08-04 00:00:00 2018-08-17 21:20:00 2018-08-31 18:40:00
timestamp

Usando las métricas de evaluacién

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
y_pred_rf = rf.predict(X_test)

rmse_rf = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_rf))
print(RMSE for Random Forest: %.3f' % rmse_rf)

mae_rf = mean_absolute_error(y_test, y_pred_rf)
print(MAE for Random Forest: %.3f' % mae_rf)

RMSE for Random Forest: 8.836
MAE for Random Forest: @.885
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Los algoritmos usados en este trabajo no son los mas adecuados para ser aplicados a series
temporales, los metodos mas comunes usados para estos casos son las ARIMAS, vectores
autorregresivos, etc. En el caso de deep learning se tiene a las Redes Recurrentes (RNN’s)
pero no se usara estos algoritmos para este trabajo ya que no es el objetivo del mismo.
Segun lo visto anteriormente el error cuadratico medio es menor en el bosque aleatorio lo
que lo convierte en la mejor opcion para predecir estos datos. Para poder aplicar random
forest a series temporales usamos la validacion walk-forward en comparacion con la
validacion que se usa por defecto que es k-fold.

Con el siguiente codigo se crea columnas nuevas que vendrian a representar los valores
pasados de los valores en diferentes intervalos de tiempo, la escala del tiempo se da en
minutos por lo que 5760 minutos corresponde a 4 dias.

for i in df.columns:
if i == timestamp":
continue
else:
for tin [180, 1440, 2880, 5760]:

df[F{t}-{i}'] = df[i].shift(t)
En el cddigo anterior se hace la prediccion para 180, 1440, 2880 y 5760 minutos.
La cantidad de Nan para cada columna nueva es:

df.isna().sum().plot(kind="bar", figsize = (15, 3));
plt.title('NUmero de NaN en las columnas’);

Namero de NaN en las columnas

6000

5000 4

4000

3000 4

2000 4

1000 A

Se remueven las columnas que contienen Nan con el siguiente codigo

df = df.backfill()
df.dropna(inplace = True)

df.isna().sum().plot(kind="bar", figsize = (15, 3));
plt.title('NUmero de Nan en las columnas’);
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Nimero de Nan en las columnas

0.04 1

0.02 4

0.00 4

—0.02 1

—0.04 -

Con el codigo .index establecemos la periodicidad (frecuencia) de los datos en minutos.

En el contexto de analisis de series temporales, establecer la frecuencia es importante para
indicar cdmo estan espaciados en el tiempo los puntos de datos en el indice. Esto es
fundamental para realizar analisis y calculos precisos en series temporales.

df.index.freq = 'min'

Ahora se crean columnas nuevas concatenadas con los datos originales en funcion de
diferentes grupos de caracteristicas basados en los intervalos de tiempo.

df_180 = pd.concat([df[df.columns[50::4]], df[df.columns[1:48:1]]], axis = 1)

df_1440 = pd.concat([df[df.columns[51::4]], df[df.columns[1:48:1]]], axis= 1)
df 2880 = pd.concat([df[df.columns[52::4]], df[df.columns[1:48:1]]], axis =1)
df 5760 = pd.concat([df[df.columns[53::4]], df[df.columns[1:48:1]]], axis = 1)

5760 minutos de prediccion

El siguiente cddigo realiza la division de un conjunto de datos en intervalos de tiempo
de 4 dias (5760 minutos), generando conjuntos de entrenamiento y prueba. Alrededor
del 50% de los datos se asignan para el entrenamiento y la otra mitad para la prueba.
Luego, se preparan las caracteristicas y etiquetas respectivas para ambos conjuntos, las
columnas relacionadas con "machine_status” y "Operation™ se eliminan para la entrada,
formando asi conjuntos listos para ser utilizados en el entrenamiento y evaluacion de un
modelo de aprendizaje automatico.

number = 5760
df_number = df_5760

train_df = df_number.loc[df.index < "2018-06-09 10:40:00"]
test_df = df_number.loc[df.index >="2018-06-09 10:40:00"]

# X_train = train_df.drop(['machine_status', 'Operation’], axis = 1)
X_train = train_df.drop([f'{number}-machine_status', f'{number}-OperationT, axis = 1)
y_train = train_df[f'{number}-Operation’]

# X _test = test_df.drop(['machine_status', ‘Operation], axis = 1)
X_test = test_df.drop([f'{number}-machine_status', f'{number}-Operation'], axis = 1)
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X_test_plot = test_df.drop([f{number}-machine_status'], axis = 1)
y_test = test_df[f'{number}-Operation']

Volvemos a aplicar la regresion lineal maltiple con los datos predichos para 4 dias.

# Regresion lineal para 4 dias
reg = LinearRegression()
reg.fit(X_train, y_train)
y_pred = reg.predict(X_test)

y_test plot =y test.copy()

y_test plot = pd.DataFrame(y_test_plot)

y_test plot['y _pred] =y _pred.tolist()

y_test plot.plot.line(figsize=(15,3));

plt.title(fPrediccion por regresion lineal {number} minutos en adelante’);

Prediccidn por regresién lineal 5760 minutos en adelante

2.0 —— 5760-Operation

—— y_pred

154

10 M

0.5 A

0.0 1

2018-06-09 10:40:00 2018-06-23 08:00:00 2018-07-07 05:20:00 2018-07-21 02:40:00 2018-08-04 00:00:00 2018-08-17 21:20:00 2018-08-31 18:40:00
timestamp

Aplicando las métricas de evaluacion.

# Crear el modelo de regresion lineal OLS

mod = sm.OLS(y_train, sm.add_constant(X_train))
res = mod.fit()

y_pred = res.predict(sm.add_constant(X_test))

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
print(RMSE: %.3f' % rmse)

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
print(MAE: %.3f" % mae)

RMSE: 0.070
MAE: 0.044

Aplicando random forest para los datos predichos en 4 dias

#random forest para 4 dias

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=200, max_depth=10, min_samples_split=5)
rf.fit(X_train, y_train)

y_pred = rf.predict(X_test)

rf = RandomForestRegressor()
rf.fit(X_train, y_train)
y_pred = rf.predict(X_test)
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y_test plot =y _test.copy()

y_test plot = pd.DataFrame(y_test_plot)

y_test plot['y _pred] =y _pred.tolist()

y_test plot.plot.line(figsize=(15,3));

plt.title(f'Prediccion por bosque aleatorio {number} minutos en adelante’);

Prediccion por bosque aleatorio 5760 minutos en adelante

1.0

| I
0.8 1
0.6

0.4

0.2 4

—— 5760-Operation
—— y_pred

0.0

T T T T T T T
2018-06-09 10:40:00 2018-06-23 08:00:00 2018-07-07 05:20:00 2018-07-21 02:40:00 2018-08-04 00:00:00 2018-08-17 21:20:00 2018-08-31 18:40:00
timestamp

Aplicando métricas de evaluacion
y_pred_rf = rf.predict(X_test)

rmse_rf = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_rf))
print(RMSE for Random Forest: %.3f" % rmse_rf)

mae_rf = mean_absolute_error(y_test, y pred rf)
print(MAE for Random Forest: %.3f' % mae_rf)

RMSE for Random Forest: 0.037
MAE for Random Forest: 0.006
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ANEXO 4: Autorizacion para el deposito de tesis o trabajo de investigacion en el

repositorio institucional

% g
del Altiplano Puno 4 de Investigacion Institucional

4 N ‘4 niversidad Nacional R Vicerrectorado ‘,‘ | Repositorio
m a S :

AUTORIZACION PARA EL DEPOSITO DE TESIS O TRABAJO DE
INVESTIGACION EN EL REPOSITORIO INSTITUCIONAL

Por el presente documento, Yo_/X|dair Rg&yfq)n Bemaveabe 5
identificado con DNI__¥3934235 en mi condicién de egresado de:

* [XEscuela Profesional, (0 Programa de Segunda Especialidad, [J Programa de Maestria o Doctorado

Tovgensaria Mecumica Elictrion
informo que he elaborado el/la X Tesis o [J Trabajo de Investigacion denominada:

“ E PREDICTIV MOS
MACHINE LEARNING APLTCADO A ROMRBAS DE AGUA )

para la obtencién de O0Grado, & Titulo Profesional o [ Segunda Especialidad.

Por medio del presente documento, afirmo y garantizo ser el legitimo, tnico y exclusivo titular de todos los
derechos de propiedad intelectual sobre los documentos arriba mencionados, las obras, los contenidos, los
productos y/o las creaciones en general (en adelante, los “Contenidos™) que seran incluidos en el repositorio
institucional de la Universidad Nacional del Altiplano de Puno.

También, doy seguridad de que los contenidos entregados se encuentran libres de toda contrasefia,
restriccion o medida tecnol6gica de proteccion, con la finalidad de permitir que se puedan leer, descargar,
reproducir, distribuir, imprimir, buscar y enlazar los textos completos, sin limitacion alguna.

Autorizo a la Universidad Nacional del Altiplano de Puno a publicar los Contenidos en el Repositorio
Institucional y, en consecuencia, en el Repositorio Nacional Digital de Ciencia, Tecnologia e Innovacién de
Acceso Abierto, sobre la base de lo establecido en la Ley N° 30035, sus normas reglamentarias,
modificatorias, sustitutorias y conexas, y de acuerdo con las politicas de acceso abierto que la Universidad
aplique en relacion con sus Repositorios Institucionales. Autorizo expresamente toda consulta y uso de los
Contenidos, por parte de cualquier persona, por el tiempo de duracion de los derechos patrimoniales de autor
y derechos conexos, a titulo gratuito y a nivel mundial.

En consecuencia, la Universidad tendré la posibilidad de divulgar y difundir los Contenidos, de manera total
o parcial, sin limitacién alguna y sin derecho a pago de contraprestacion, remuneracion ni regalia alguna a
favor mio; en los medios, canales y plataformas que la Universidad y/o el Estado de la Repiiblica del Pert
determinen, a nivel mundial, sin restriccion geogréfica alguna y de manera indefinida, pudiendo crear y/o
extraer los metadatos sobre los Contenidos, e incluir los Contenidos en los indices y buscadores que estimen
necesarios para promover su difusion.

Autorizo que los Contenidos sean puestos a disposicion del pablico a través de la siguiente licencia:

Creative Commons Reconocimiento-NoComercial-Compartirigual 4.0 Internacional. Para ver una copia de
esta licencia, visita: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0.

En sefial de conformidad, suscribo el presente documento.

Puno__/2 de_Diciembre del 2024

FIRMA (obligatoria) Huella
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V Vicerrectorado - Repositor

DECLARACION JURADA DE AUTENTICIDAD DE TESIS

PRC . TP
Por el presemte documento, Yo .,-‘MJ&LV Xodriga demavembe )
identificado con DNI_"Z24 3 936 en mi condicion de egresado de:

% Escuela Profesional, [ Programa de Segunda Especialidad, O Programa de Maestria 0 Doctorado

_Togam;arfa Merdmic Elocbrigg _
informo que he elaborado el/la I8 Tesis o O Trabajo de Investigacién denominada:

CHAMTENIMEENTO PREDICTIVO USANDE ALGORTTMOS DE
MACHINE LEARNT NG APLTCADO ABOABAS DE AGUA

Es un tema onginal.

Declaro que el presente trabajo de tesis es claborado por mi persona y no existe plagio/copia de ninguna
naturafeza, en especial de otro documento de investigacion (tesis, revista, texto, congreso, o similar)
presentado por persona natural o juridica alguna ante instituciones académicas, profesionales, de
investigacion o similares, en el pais o en ¢l extranjero.

Dcjo constancia que las citas de otros autores han sido debidamente identificadas en el trabajo de
investigacion, por lo que no asumiré como suyas las opiniones vertidas por terceros, ya sea de fuentes

encontradas en medios escritos, digitales o Internct.

Asimismo, ratifico que soy plenamente consciente de todo el contenido de la tesis y asumo la
responsabilidad de cualquicr crror u omisién en el documento, asi como de las connotaciones éticas y legales

involucradas.

En ¢aso de incumplimiento de esta declaracidn, me someto a las disposiciones legales vigentes v a las
sanciones correspondientes de igual forma me someto a las sanciones establecidas en las Directivas y otras
normas internas, asi como las que me alcancen del Codigo Civil y Normas Legales conexas por el

incumplimiento del presente compromiso

Puno__ 12 de_ 1) iciembre del 2024

— SERE S

~ FIRMA (obligatoria) Huella
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