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Resumen

La mineria es un sector que busca constantemente implementar nuevas tecnologias

para enfrentar diversos desafios como: el impacto ambiental, escasez de agua, aumento de
los costos de operacion, seguridad laboral, etc. Para abordar estos problemas se debe poner
especial énfasis en la modernizacion del area de mantenimiento que a pesar del auge de
la Inteligencia Artificial en diferentes industrias este campo es relativamente nuevo en esta
area. La presente investigacion se centra en aplicar MachineLearning a la técnica de Analisis
Tribolégico para optimizar el Mantenimiento Preventivo Basado en Condicién de los motores
de palas hidraulicas de una operacion minera. El Analisis Tribolégico es una de las técnicas
mas comunes y utilizadas en mantenimiento pues el aceite es un componente clave en el
funcionamiento de muchos equipos. El aceite lubrica las partes moviles, reduce la friccion, el
desgaste, y ayuda a disipar el calor generado durante el funcionamiento. Con el tiempo, el
aceite se degrada y se contamina con particulas de desgaste, agua y otros contaminantes, lo
que puede afectar el rendimiento y la vida 1til del equipo.
El andlisis de aceite permite detectar estos problemas antes de que se produzcan fallas
costosas y tomar medidas preventivas para mantener el equipo en buen estado. Ademas, el
analisis de aceite puede proporcionar informacion valiosa sobre la salud general del equipo,
lo que puede ayudar al personal de mantenimiento a tomar decisiones informadas sobre
la planificacién y programaciéon de tareas de mantenimiento preventivo. El problema se da
cuando todos estos beneficios se ven disminuidos debido al proceso de Anélisis Tribolégico,
pues al ser tedioso y ajustado a la interpretacion de los ingenieros de mantenimiento tiende
a tener grandes méargenes de error. Por ello se propone utilizar MachineLearning en esta
tarea. El MachineLearning puede ayudar en el Anélisis Tribolégico al proporcionar una
forma automatizada de identificar patrones, anomalias en los datos y realizar un analisis mas
preciso y eficiente de los datos, lo que permitird una deteccion mas temprana de problemas
de mantenimiento y una mayor fiabilidad del equipo. Con este propodsito se evaluara el
desempeno de multiples algoritmos de MachineLearning para obtener un modelo capaz de
hallar anomalias, un modelo clasificador de la condicién de muestras de aceite, un modelo
predictor de parametros de muestras de aceite.

Palabras clave: Mantenimiento Predictivo, Andlisis tribolégico, Machine learning.
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Abstract

Mining is a sector that is constantly seeking to implement new technologies to ad-
dress various challenges such as: environmental impact, water scarcity, increased operating
costs, labor safety, etc. To address these problems, special emphasis should be placed on the
modernization of the maintenance area that despite the boom of Artificial Intelligence in
different industries this field is relatively new in this area. The present research focuses on
applying Machine Learning to the technique of Tribological Analysis to optimize Condition
Based Preventive Maintenance of hydraulic shovel motors in a mining operation. Tribological
Analysis is one of the most common and widely used techniques in maintenance as oil is a
key component in the operation of many equipment. Oil lubricates moving parts, reduces
friction and wear, and helps dissipate heat generated during operation. Over time, oil de-
grades and becomes contaminated with wear particles, water and other contaminants, which
can affect the performance and life of the equipment. Oil analysis allows you to detect these
problems before costly failures occur and take preventative measures to keep your equipment
in good condition. In addition, oil analysis can provide valuable information about the ove-
rall health of the equipment, which can help maintenance personnel make informed decisions
about planning and scheduling preventive maintenance tasks. The problem occurs when all
these benefits are diminished due to the process of Tribological Analysis, as it is tedious and
adjusted to the interpretation of maintenance engineers it tends to have large margins of
error. Therefore, it is proposed to use machine learning in this task. Machine learning can
help in Tribological Analysis by providing an automated way to identify patterns, anomalies
in the data and perform a more accurate and efficient analysis of the data, which will allow
an earlier detection of maintenance problems and greater reliability of the equipment. For
this purpose, the performance of multiple machine learning algorithms will be evaluated to
obtain a model capable of classifying the condition of an oil sample, a predictive model of
oil sample parameters and finally a model that determines the lifetime of CAT 6060 FS
hydraulic shovel engines. Predictive maintenance, Tribological analysis, Machine learning.
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Introduccion

En el transcurso de los ultimos anos la inteligencia artificial ha ido ganando espacio
en diversas areas, y en la industria minera esa realidad no seria diferente. Este documento
presenta un andlisis comparativo de diferentes técnicas de machinelearning aplicado al ana-
lisis tribologico de motores de equipos mécanicos. Los enfoque basados en machinelearning
se consideran prometedores para aumentar la seguridad y optimizacién en los tiempos de
mantenimiento preventivo frente a fallas, de ese modo prolongar la vida 1til de los equipos
minero, para ello es vital el andlisis de aceite. El andlisis de aceite en la operacién minera
de la que se obtuvieron los datos, es una técnica de Monitoreo de Condicién, cada 5 dias
se recolectan muestras de los motores se analizan en un laboratorio y luego se analizan los
resultados. Analizar los datos de manera tradicional y solo con métodos estadisticos simples
implica: Primero, invertir tiempo en analizar muestras catalogadas como ’Andémalas’ pero
que en el andlisis realizado por los ingenieros de confiabilidad se etiquetan como ’Norma-
les’(falsos positivos). Segundo, errores en la deteccién de fallas potenciales(hay 1100 horas
de paradas no programadas desde 2014) Tercero, las interrupciones subjetivas de los res-
ponsables del andlisis conllevan a errores significativos y paradas no programadas de los
equipos. Para resolver estos problemas en el presente proyecto se analizan los resultados im-
plementando machine learning, esta metodologia promete automatizar y refinar este analisis,
permitiendo detecciones més precisas y tempranas de falencias potenciales, incrementando
asi la confiabilidad del equipo. Se evaluaran varios algoritmos de Machine Learning para de-
sarrollar un modelos detector de anomalias de muestras de aceite, y un modelo clasificador
de la condicién del componente segiin su muestra de aceite.

Se plante6 y desarrollé un flujo de modelos para el procesamiento de los datos reco-

pilados de la base de datos de muestras de aceite de motores, tomadas de palas hidraulicas
CAT 6060 FS:

Modelo 1: Deteccién de anomalias El primer modelo consta de las etapas de
preprocesamiento para la limpieza de datos no relevantes, manejo de datos faltantes usando
imputacion por KNN sobre los datos, seleccién de caracteristicas de acuerdo con la teoria
tribolégica se selecciona los parametros mas relevantes, manejo de datos atipicos comparando
métodos estadisticos de Rango intercuartilico y el KNN, normalizacién de limites siguiendo
la norma ASTM D7720 y el etiquetado mediante la covarianza robusta.
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Modelo 2: Clasificacién de condicion de la muestra El segundo modelo consta
de las etapas de etiquetado de condicion donde basado en la detecciéon de anomalias del primer
modelo, se asigna una etiqueta entre critico, seguimiento y normal basado en la revision de
datos y el historial de etiquetado manual previo. Luego, la seleccion de caracteristicas y la
seleccion de modelos.

Se hace una descripcion de cada uno de los capitulos que contiene la tesis de modo
que se describe lo que se encontré dentro. El presente proyecto se divide en cuatro capitulos.

Capitulo 1: Aspectos Generales En este capitulo se introduce el problema de
estudio relacionado con el andlisis de aceite en el mantenimiento de equipos, ademas se plan-
tea el problema de investigacion y se formulan las preguntas que se intentaran responder.Se
presentan los objetivos generales y especificos de la investigacion y se justifica la relevancia
y pertinencia del estudio en el contexto actual.

Capitulo 2: Marco Tedrico En esta capitulo se hace un breve resumen de la teoria
de Monitoreo de Condicién, andlisis de aceite en motores, implicaciones de los diferentes
parametros en el andlisis de aceite en los motores y tipos de fallas sintomaticas. Ademas se
realiza una revision de los antecedentes e investigaciones nacionales e internacionales rela-
cionadas con el andlisis de aceite y su aplicacién en el mantenimiento incluyendo las bases
tedricas y conceptuales necesarias para comprender el enfoque de la investigacion ademés se
detalla la revision de la literatura existente sobre los modelos de machinelearning utilizados
en el andlisis de aceite.

Capitulo 3: Desarrollo En este capitulo se describe la metodologia utilizada en el
estudio, incluye: la recopilacién de datos, el preprocesamiento , selecciéon de variables, selec-
cién de modelos, seleccién de métricas de evaluacion, seleccion de métodos explicativos. Se
explica de manera detallada la aplicacion de las técnicas utilizadas para el entrenamiento,
validacién, evaluacion y explicacién de los modelos.

En el Capitulo 4: Analisis y Discusion de Resultados Se presentan los resul-
tados obtenidos a partir de la aplicacion de los modelos de machinelearning analizando e
interpretando los resultados y comparandolos con los objetivos planteados para discutir los
hallazgos y su relevancia en el contexto. Finalmente se identifican posibles limitaciones y se
plantean areas para futuras investigaciones.
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Capitulo 1

Aspectos (Generales

1.1. Planteamiento del Problema

1.1.1. Descripcion del problema

En la industria minera, la disponibilidad de los equipos de carguio y acarreo utili-
zados en minas en los procesos de extraccion, transporte y procesamiento del mineral es
esencial para asegurar la productividad, rentabilidad y la seguridad de la operacion. La falta
de disponibilidad de equipos puede causar retrasos en la produccion y, en tdltima instancia,
afectar negativamente los resultados financieros de la empresa. Ademas, la falta de dispo-
nibilidad del equipo también puede llevar a un aumento de los costos de mantenimiento,
ya que los equipos que estan en uso constante pueden tener un mayor desgaste y reque-
rir reparaciones y reemplazos mas frecuentes. Por otro lado, la disponibilidad del equipo
también es importante para garantizar la seguridad de la operacién. Los equipos que no
estan en buenas condiciones pueden presentar riesgos de seguridad para los trabajadores y
pueden causar accidentes en el lugar de trabajo. Para lograr alcanzar la mayor disponibi-
lidad posible se necesita que el mantenimiento preventivo sea preciso, es decir determinar
la condicién de un equipo antes de llegar a una parada no programada(falla) para tomar
las medidas correspondientes. El problema que este estudio busca abordar es la optimiza-
cién de la eficiencia en la programacién de mantenimiento preventivo y la prediccién de
fallas en los motores de las palas CAT6060FS. Actualmente el mantenimiento preventivo se
da a partir de un Sistema Programado de Paradas en este caso para el motor se hace un
mantenimiento preventivo cada 250H,500H,1500H,2500H de trabajo del motor, cada parada
preventiva implica indisponibilidad, alto costo y horas-hombre del personal, atin con este
tipo de mantenimiento tradicional las paradas no programadas con causa raiz de lubricacion
representan 107 dias de parada desde el inicio de labores de las palas en 2014. De igual
manera las fallas imprevistas (paradas no programadas)implican largos periodos de inacti-
vidad y reparaciones y repuestos costosos. Para hallar la condicién de un componente una
practica comuin en la industria minera es utilizar el Monitoreo de Condicién, proceso de
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seguimiento continuo y sisteméatico de las condiciones de operacién que permite monitorear
y evaluar el estado de la maquinaria en tiempo real, a través de la mediciéon y analisis de
diferentes variables y pardmetros y asignarles una condicién correspondiente(’Critico’ parada
inmediata,’Seguimiento’programar parada, 'Normal’sin acciones). Dentro del Monitoreo de
Condicién existen diversas técnicas para medir variables, entre las mas destacadas estan: el
andlisis de aceite(tribologia), andlisis de vibraciones, termografia, filtrografia, ferrografia, ul-
trasonido entre otros, el principal objetivo de estas técnicas es predecir el momento en el que
se inicia la falla para recurrir a un mantenimiento preventivo del equipo. El presente trabajo
se centra en el Andlisis de Aceite una de las técnicas de monitoreo de condicién més comu-
nes debido a que los lubricantes se encuentran en la mayoria de los equipos mineros, pero
también una de las més complicadas de analizar por la cantidad de pardmetros que mide(64
parametros). Al analizar aceites lubricantes de las maquinarias se hace una analogia como si
un médico estuviera analizando los resultados de una muestra de sangre de una persona, si
se realiza un adecuado y exhaustivo analisis se logra determinar las condiciones anormales
presentes en el aceite lubricante detectando modos de falla de la maquinaria. Actualmente
la operacién minera de nuestro estudio, cuenta con un laboratorio para medir parametros
tribologicos de las muestras de aceite. Los resultados de este examen son analizados e in-
terpretados mediante métodos estadisticos simples por los ingenieros de mantenimiento, es
decir se realiza un analisis univariado de los parametros donde se establecen los limites de
anomalias mediante Desviacion Estandar, si solo uno de los parametros de la muestra excede
su limite toda la muestra se considera anémala y es necesario que un experto revise la mues-
tra y determine la condicién del equipo,este método que conlleva a una gran numero de falsos
positivos ’anémalos’ estas mismas muestras con este método tradicional posteriormente son
clasificadas como 'Normal’ por los expertos.Ademéas, como se menciono antes también hay
muestras clasificadas como 'Normal” a pesar de que preceden a una falla o una dialisis de
aceite, esto debido que el método tradicional de evaluacion presenta rangos de imprecisién
y error considerables.Otro problema en este andlisis tradicional es que el proceso de anélisis
es tedioso debido a que implica una serie de tareas manuales y repetitivas que requieren una
gran cantidad de tiempo y esfuerzo por parte del personal encargado, a diario en promedio se
toman 58 muestras y los resultados deben analizarse a diario pues solo asi se tiene un reflejo
real de la condicién de los equipos. La operacién minera de donde se extrajeron los datos ha
recopilado datos de muestras de aceites desde 2014 hasta la actualidad, actualmente cuenta
con 10 Palas Hidraulicas CAT 6060 FS cada uno con dos motores y el total de muestras de
motor es 10004 cada uno con 78 parametros. El presente trabajo tiene como objetivo disenar
e implementar modelos de machinelearning:

» Modelo de deteccién de Anomalias en muestras de aceite.

» Un modelo clasificador de condiciéon de muestras de aceite en 3 niveles:

“Normal“ “Seguimiento“ y “Critico*.



1.1.2. Identificacion del problema

El problema que se aborda en esta investigacion es la optimizacién de la programa-
cién de mantenimiento preventivo mediante la deteccion de anomalias y clasificacion de la
condicion de muestras de aceite de Palas CAT60610fs. Los mantenimientos programados y
no programados(fallas) ocasionan tiempos de inactividad inesperados y reparaciones costo-
sas. Con el uso de técnicas de aprendizaje automatico, se busca mejorar la capacidad de
detectar anomalias que estan relacionadas directamente con fallas de motor de manera mas
precisa y permitir un mantenimiento preventivo basado en la condiciéon real del motor lo-
grando prolongar su vida 1til, mejorar su disponibilidad y confiabilidad y reducir los costos
operativos.

1.2. Formulacion del Problema

1.2.1. Problema General

., Como optimizar el mantenimiento preventivo de Palas Hidraulicas aplicando técnicas
de machinelearning al Analisis Tribologico de sus motores?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Optimizar el mantenimiento preventivo de palas Hidraulicas mediante la aplicacion
de modelos de Machine learning al Analisis Tribologico de motores.

1.3.2. Objetivos Especificos

s Recolectar muestras de aceite de motores desde 2014.

= Recopilar las fechas de fallas asociadas a motores para establecer un histérico de even-
tos.

» Realizar el preprocesamiento de datos, limpieza exhaustiva de datos, deteccién y ma-
nejo de valores faltantes y outliers, y normalizar las mediciones del conjunto de datos.

» Etiquetar las muestras segin la Norma ATSM (American Society for Testing and
Materials) D7720 Standard Guide for Statistically Evaluating Measurand Alarm Limits
when Using Oil Analysis to Monitor Equipment and Oil for Fitness and Contamination.
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= Entrenar modelos para detectar anomalias sobre las caracteristicas no aditivas.
» Evaluar el desempeno de los modelos para detectar anomalias.
» Aplicar técnicas de explicabilidad para comprender los resultados.

= Corregir etiquetado de muestras con datos con las fechas de fallas asociadas para
clasificar las muestras segiin limites temporales:

1. 'Normal’:Muestra con niveles normales.
2. ’Seguimiento’: Muestras con una semana de anticipacion a fechas de fallas.

3. ’Critico’: La muestra esta asociada a una falla inminente, una muestra antes de
la fechas de falla.

s Comparar y evaluar los resultados obtenidos por los modelos de Machine learning.Aplicar
técnicas de explicabilidad sobre el mejor modelo.

= Aplicar Voto Mayoritario sobre ambos modelos.

1.4. Justificacion

1.4.1. Conveniencia

Durante muchos anos el proceso de anélisis de aceite para mejorar la confiabilidad y
mantenimiento de las maquinas se ha mantenido relativamente sin cambios. Por lo general
se toman las muestras de un activo con una frecuencia regular y se envian a un laboratorio
para su analisis. A partir de los resultados emitidos por laboratorio los ingenieros de mante-
nimiento deben clasificar la condicion de la muestra, producir recomendaciones y decidir si
toman algunas medidas o se continia con la operaciéon normal. Los resultados analizados son
datos extremadamente valiosos pero el proceso de andlisis se vuelve engorroso y puede no
proporcionar un espectro consistente de informacion profunda, incluso para grandes empre-
sas industriales este método requiere un niimero importante de empleados capacitados para
monitorear continuamente los resultados del laboratorio. Los analistas encargados de revisar
diariamente muchas muestras de diversos tipos de activos pueden experimentar fatiga y en
el peor de los casos, esto puede generar oportunidades perdidas para alertar sobre problemas
que pueden resultar en fallas catastroficas de la maquina. Ademas, el analisis centrado en
el ser humano puede ser inconsistente debido a las diferentes opiniones de analista a ana-
lista. Todos estos factores pueden conducir a la obtencién de niveles variables de valor por
el andlisis de resultados en laboratorio, por lo que es necesario explorar diferentes formas
de etiquetado en vez de fiarse solo de la clasificacién existente dada por los ingenieros de
mantenimiento.



1.4.2. Relevancia

La correcta lubricacién es la medida més importante para garantizar la vida tutil
prolongada y sin problemas de los equipos. Se estima que el 75% de todas las fallas se
deben a problemas de lubricacién, por lo que es crucial evaluar el estado de lubricacién
mediante la clasificacion de la condicién. Conocer el tiempo de vida 1til restante de los
componentes es muy util para que el ingeniero de confiabilidad pueda tomar decisiones
informadas en funcion del estado actual del equipo y el tiempo restante de utilidad. Hoy
en dia con el auge de la aplicacién de la Inteligencia Artificial (IA) y la ciencia de datos se
puede analizar grandes volimenes de informacion para reconocer patrones, crear modelos
de probabilidad y visualizarlos para descubrir tendencias, predecir el futuro y anticiparlo.
Aplicar MachineLearning permitira la integracion de todos los datos del laboratorio en una
sola plataforma, asi como la capacidad de ver los activos de una manera mas profunda y mas
granular. Esto se traduce en una mayor comprension que puede ofrecer una mejor precision,
consistencia y plazos de entrega que los métodos tradicionales.

1.4.3. Implicancias Practicas

Los 3 modelos que se obtienen de estd investigacién se utilizaran en el Anélisis Tri-
bolodgico de la operacién minera de la que se obtuvieron los datos, y se explorara su compor-
tamiento en todos los motores de la operacion. Cabe resaltar que al momento del desarrollo
de la tesis la empresa tiene planeado integrar un sistema de monitoreo en tiempo de real con
sensores que proporcionen datos del aceite en tiempo real,se estima el tiempo de implemen-
taciéon de este sistema en tres anos.

1.4.4. Valor Teorico

El valor tedrico de estudiar la aplicacién de machinelearning en el anélisis de aceite
radica en varias consideraciones:

» Mejora de la precision y eficiencia: El uso de técnicas de machinelearning permite
analizar grandes volumenes de datos de manera automatizada, lo que puede llevar a
una mayor precision en la deteccién de anomalias, patrones y tendencias en el analisis
de aceite.

» Optimizacion de recursos: Al aplicar machinelearning en el analisis de aceite, es posible
optimizar la asignacién de recursos al realizar un seguimiento mas preciso del estado y
la condicién de los equipos, esto ayudara a priorizar el mantenimiento y la sustitucion
de componentes, evitando el reemplazo innecesario o el mantenimiento preventivo en
momentos inapropiados.



Toma de decisiones informadas: Al utilizar técnicas de machinelearning, se pueden
obtener perspectivas y patrones ocultos en los datos de analisis de aceite que pueden
ser dificiles de identificar manualmente. Esto proporcionara a los profesionales de man-
tenimiento y confiabilidad una base sélida para tomar decisiones informadas sobre el
mantenimiento, la reparacion y la planificaciéon de reemplazos.

Optimizacion de la vida 1til del equipo: Al predecir el intervalo de tiempo de vida ttil
restante de los componentes basado en el andlisis de aceite y el uso de algoritmos de
machinelearning, es posible maximizar la vida ttil del equipo al realizar el manteni-
miento oportuno y planificado, evitando asi fallas prematuras y prolongando la vida
util del equipo.

1.4.5. Utilidad Metodolégica

La utilidad metodolégica de estudiar los resultados de aplicar machinelearning sobre

el Analisis Triboldgico se refiere a los beneficios préacticos y técnicos que esta investigacion
puede aportar al campo. Algunas de las utilidades metodolégicas incluyen:

1.5.

Automatizacion del proceso de andlisis: Las técnicas de machinelearning pueden au-
tomatizar gran parte del proceso de analisis de aceite. Los algoritmos pueden procesar
grandes volimenes de datos de manera rapida y eficiente, ahorrando tiempo y recur-
sos humanos,lo que a su vez permite realizar un analisis mas frecuente y exhaustivo
mejorando la deteccién y la prediccion de problemas en los equipos.

Avance en la investigacion cientifica: El estudio del machinelearning aplicado al anéli-
sis de aceite contribuye al avance de la investigacién cientifica en el campo de la Confia-
bilidad y el Mantenimiento preventivo de equipos. Esto puede abrir nuevas oportunida-
des de investigacién, promover el desarrollo de nuevas técnicas y métodos, y fomentar
la colaboracion entre investigadores y profesionales del sector minero en la region del
Cusco.

Delimitacion de estudio

1.5.1. Delimitacién Espacial

La operacién minera de la que se extrajeron los datos esta ubicada en la regién andina

de Pert a 5331 m.s.n.m., provincia de Apurimac, es una mina de tajo abierto y las materias
primas que se extrae son: Cobre, Zinc, Plata, Oro.



1.5.2. Delimitacién Temporal

Los datos se recolectaron desde el ano 2014 hasta diciembre de 2022, y la investigacion
se realiza en el ano 2023.

1.6. Método

1.6.1. Alcance

Este estudio incluye una etapa inicial de exploracion de los parametros de las muestras

antes de aplicar los modelos de machinelearning por lo que incluye elementos de un analisis
exploratorio, también se analiza el resultado de emplear los algoritmos de machinelearning
sobre muestras de aceite de un motor de pala CAT6060fs, debido a que es la primera vez
que se realiza en un estudio. Pero luego de pasar esta etapa el estudio tiene una orientacién
descriptiva.
Segun (Hernédndez Sampieri et al., 2014) un estudio de tipo descriptivo se define como un es-
tudio que busca especificar propiedades y caracteristicas importantes de cualquier fenémeno
que se analice, ademas de describir las posibles tendencias de un grupo o muestra. En la
presente investigacion se busca especificar los pardmetros que tienen mas relevancia en un
analisis tribologico de motores de Palas CAT6060fs, ademas de describir las tendencias de
cada parametro para poder predecir sus valores en el futuro. Ademas siguiendo la definicién
de estudio descriptivo (Herndndez Sampieri et al., 2014). Se aplica procesos y modelos de
datos ya establecidos y estructurados por los estudios previos de machinelearning los cuales
contribuyen al analisis de las muestras de aceite,descripcion de vida 1til de los motores y pre-
diccion de posibles fallas en los motores de Palas CAT6060fs. Por lo tanto esta investigacion
es de tipo descriptivo.

1.6.2. Diseno

En el caso de este estudio sobre el anélisis de aceite, se esta disenando y realizando in-
tervenciones especificas implementando técnicas de diagnéstico basado en machinelearning,
ademas los modelos implementados seran consumidos por el sistema de reportearia del area
de Confiabilidad de la empresa por lo tanto el presente estudio se considera como experi-
mental.

1.6.3. Para el desarrollo de la parte informatica

Modulo para usuarios



Se diseno un modulo dentro del Sistema de Monitoreo y Reporte del area de Con-
fiabiliad, este modulo comsume los resultados de los modelos de machine learning a traves
de una API Rest. El médulo muestra los resultados de ambos modelos, clasifica el nivel de
anomalia de la muestra y si esta asociado a una falla o cambio de aceite.

Figura 1.1: Listado de muestras etiquetadas
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Desplique de modelos de Machine Learning

En términos generales, el propdsito fundamental de un proyecto de machinelearning
es crear un modelo estadistico haciendo uso de informacion recopilada y aplicando algo-
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ritmos de machinelearning . Por ende, todo software basado en ML se compone de tres
elementos fundamentales: los datos, el modelo de machine learning y el cédigo. Con relacion
a estos componentes, el proceso tipico de trabajo en machinelearning consta de tres etapas

principales:
1. Preparacién de datos: Incluye la adquisicion y la preparacion de los datos necesarios.

2. Desarrollo de modelos de machine learning: Implica entrenar y utilizar el modelo de
machine learning.

3. Integracion del modelo en el cédigo: Se refiere a la incorporacion del modelo de machine
learning en el producto final.

Figura 1.3: Flujo de despliegue de modelos de machine learning
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Fuente: ML-OPS.org

1.6.4. Cronograma de Actividades

El proyecto establece el inicio de la realizacion de la tesis desde el 12 de julio de 2023,
una vez levantado las observaciones del plan de tesis, el final proyectado es es para la fecha
9



de 18 de octubre de 2023, por lo que el plazo determinado teniendo en cuenta el limite de
20 horas semanales por estudiante es de 16 semanas.
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Cronograma de Actividades

.
_ 2024
DURACION DE ENERO FEBRERO MARZO ABRIL MAYO
FECHA DE INICI FECHA DE FIN — — - —
ACTIVIDAD LA ACTIVIDAD c clo ¢ semana semana semana semana semana
12 3 41 2 3 4af1 2 3 aJ1 2 3 4]1 2 3 4
Seleccion del tema de la tesis y revision bibliografica. 33 dias 3 de enero de 2024 4 de febrero de 2024
Identificacién de objetivos y al delai i6 9 dias 5 de febrero de 2024 13 de febrero de 2024
Presentacion del plan de tesis. 5 dias 14 de febrero de 2024 18 de febrero de 2024
de nm.nom de s .nm mnm_nm.< datos relevantes sobre los equipos y 7 dias 19 de febrero de 2024 25 de febrero de 2024

componentes asociados. Preparacion y limpieza de los datos.
Anélisis exploratorio de datos. 7 dias 26 de febrero de 2024 3 de marzo de 2024
Aplicacién de prepr: i de datos 3dias 4 de marzo de 2024 6 de marzo de 2024

y de de learning para la deteccion de anomalias 7 dias 7 de marzo de 2024 13 de marzo de 2024
(modelo 1).
Experil ion y evaluacion de Itados de jelos para la d ion de i: 6 dias 14 de marzo de 2024 19 de marzo de 2024

y de de learning para la clasificacién de condiciéon 7 dias 20 de marzo de 2024 26 de marzo de 2024
de la muestra (Modelo 2).
=P v de de para la clasificacién de 11 dias 27 de marzo de 2024 6 de abril de 2024
condicién de la muestras
Analisis de _wm resultados wqunm_.:.nom. interpretacion de _n._m hallazgos < comparacion con la 6 dias 7 de abril de 2024 12 de abril de 2024

teratura existente. Identificacién de p ) d y I

Revision de informe final de la tesis incluyend Itad i iony lusi 9 dias 13 de abril de 2024 21 de abril de 2024
=m<_.m_..u= y no.‘._‘mnn_os del informe final de la tesis en base a los comentarios del asesor o 5 dias 22 de abril de 2024 26 de abril de 2024
comité de tesis.
Presentacion del trabajo de tesis 12 dias 27 de abril de 2024 8 de mayo de 2024
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Antecedentes

2.1.1. Antecedentes Internacionales

Keartland et al.,2020, “ Automating predictive maintenance using oil analysis and machine
learning ¢, IEEE Xplore,USA.

El documento detalla la importancia del mantenimiento predictivo asi como su objetivo
de reducir reparaciones costosas que consumen mucho tiempo, asi como evitar actividades
innecesarias, proponiendo una estrategia de mantenimiento informada por la monitoriza-
cion del estado de la maquina. El conjunto de datos se obtuvo de una empresa de andalisis
de aceite de cajas de cambio consta de 26 caracteristicas y 887255 muestras, el conjun-
to fue etiquetado por expertos con 6 condiciones: Sobrecalentamiento(OVHT), Fugas de
agua(LEAK),Acumulacién de polvo(DUST),Desgaste de componentes( WEAR),Problema de
aceite(POIL),Cualquier problema adicional(OTHR), cada clase posee un nimero de mues-
tras positivas y para compensar el desequilibrio de clases se utilizé un submuestreo de la
clase mayoritaria.

El preprocesamiento de datos se comparo el uso de varios tipo de imputacién(media, me-
diana) y técnicas de relleno de k-Nearest Neighbours(kNN), pero no se obtuvieron resul-
tados significativamente diferente,por lo que obtaron por relleno K NN para los valores
faltantes. En cuanto a la seleccion de caracteristicas las variables importantes fueron Sili-
cio, Aluminio, Cromo,Hierro, Estano, Cobre,Agua, Sodio, Magnesio. Se estudia el uso de
RandomForest(RF), FeedforwardNeural Network(FFNN) y LogisticRegression para
entrenar datos de andlisis de aceite y clasificar las condiciones de la maquina. El uso de
técnicas de aprendizaje automatico reveld ciertas limitaciones con el uso de sistemas basados
en Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Artificiales, pues estos métodos suelen clasi-
ficarse como métodos de “caja negra” y es dificil determinar por qué el algoritmo resuelve
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cierto resultado, a diferencia de sistemas convencionales como regresion logistica o maquinas
de vectores de soporte que demuestren suficiente poder explicativo.Keartland y Zyl, 2020

Conclusiones: Como resultado de este estudio el modelo RandomForest supero a otros
clasificadores para todas la condiciones de la maquina y para un mejor comprension de
los resultados se utilizo la interpretacion de la importancia de las caracteristicas para los
modelos. Ademads para evaluar los resultados no solo se ha tenido en cuenta la precision
general sino también las métricas por cada clase. Para etiquetar LEAK, DUST y WEAR
los modelo RF y FFNN mostraron capacidad de separacion, pero RF supero a todos los
modelos alcanzando una precisién de 0.98 % y un AUC de 0.98 %. Para OVHT, POIL, OTHR
ninguno de los modelos mostré una capacidad de clasificacion significativa RF consigue
alta recuperacién pero baja precision. Los resultados que senalan los factores de influencia
especifico que afecta determinada condiciones de la maquina, siendo los factores coherentes
con los conocimientos del sector.

Comentario:Este estudio explica que el uso de Random Forest en la industria de man-
tenimiento predictivo es ampliamente valorado y que para sus datos este modelo obtuvo
los mejores resultados, ademas explica las desventajas de utilizar técnicas de Aprendizaje
Profundo en la clasificacion de la condicion es por ello que en nuestra investigacién para el
problema de clasificaciéon de la condicién se utilizan métodos de Aprendizaje supervisado.
Para nuestro proyecto se tomaron en consideracion:

» La aplicacién de La Interpretacién de la Importancia de Caracterfsticas”debido a que
los resultados de machinelearning pueden ser dificiles de interpretar, especialmente
para las personas que no estan familiarizadas con estas técnicas como en el caso del
personal minero.

» La comparacion de aplicar Imputaciéon( media/mediana) y kNN para completar los
datos faltantes.

» La aplicacién de Random Forest ampliamente valorado en la industria de manteni-
miento.

= Evaluacién de resultados por cada clase.

Grebenian et al, 2021, “Oil condition monitoring, an Al application study using the Classi-
fication Learner Technics”, IOP Conf.

Este estudio se centra en predecir la vida 1til del aceite lubricante en base a datos recopilados
directamente de la caja de cambio y tren de transmision. Los datos recopilados cuentan con
19 parametros de estado del aceite que resultan de mediciones en linea en un banco de expe-
rimentos construido y operado en condiciones similares para determinar la salud de las cajas
de cambio y los componentes del tren de transmision, el conjunto de datos se recolecté duran-
te seis meses validando continuamente los datos en varias instancias. Este estudio pretendia
mostrar cémo predecir datos de series temporales utilizando ténicas de Inteligencia Artificial
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sobre un conjunto de 19 parametros, no todos independientes de los cuales se seleccionaron
3 pardmetros de estado(que determinan el grado de degradacién del aceite lubricante) y un
conjunto de valores correspondientes al conjunto de valores objetivo. La metodologia que
emplearon comenzé primero con la seleccién de caracteristicas.Segundo se completaron los
datos faltantes, como los datos son recogidos por sensores muchos datos se pierden o son
inconsistentes, por lo que se probaron 6 algoritmos de machine learning: SVM, KNN, Linear
Discriminant, Quadratic Discriminant y Quadratic SMV para predecir los valores faltantes
y siguientes de las secuencias de datos, tercero para evitar la divergencia de la prediccion
se normalizaron los datos, cuarto para predecir los valores de los siguientes pasos de una
secuencia se abordo el uso de Support Vector Machine y finalmente el proceso de pronostico
validando los valores de los multiplos de tiempo utilizé la funcién predictedAndUpdateState
de Matlab que permite anticipar pasos de tiempo consecutivos para actualizar el estado de
la red en cada prediccion.

Conclusiones:

= Conclusién 1. La aplicacién desarrollada en este estudio permite abordar establecimien-
to de variables de tipo "predictores”, lo que significa que el historial de esas variables
seran tomado como series de tiempo que se procesan una por una con Support Vector
Machine(SVM),K-Nearest Neighbors(KNN),Discriminante Lineal, Discriminante cua-
dratica, Support Vector Machine Cuadrética, obteniendo una KNN precision de 99.7 %.

Comentario:De este documento tomamos como principal aporte en nuestro proyecto la
metodologia pues la forma de tratar con los datos se explica detalladamente por ejemplo:
los datos de este estudio son recogidos por sensores por lo que se visibiliza el problema
de datos perdidos e inconsistentes que necesitan cierto preprocesamiento para mantener la
mayor cantidad de data disponible y asi alcanzar mayor precision, se utiliza la normalizacién
de los datos para evitar la divergencia en la prediccion, la seleccion de caracteristicas se hace
mediante Andlisis de Componentes y Clasificacion de Patrones. Finalmente en nuestro caso
se utilizara algoritmos de aprendizaje profundo para la prediccion de las series de tiempo en
vez de hacer una clasificaciéon por separa como en este antecedente.

» Propiedades fisicas y quimicas sujetas a degradacion: Viscosidad a 40 y 100 C ,Humedad
y contenido de Agua, Numero total de &cidos/ Numero total de bases(TAN/TBN),
recuento de particulas en partes por millén(ppm).

= Técnicas de extraccion de caracteristicas Analisis de Componentes Principales.

Reveco Diaz Maria Ignacia, 2021, “Andlisis predictivo de activos mineros para obtencion de
intervalo de falla mediante algoritmos de machine learning”, U. Chile. Con el objetivo de
automatizar el andlisis de aceite en la compania minera Los Bronces de Anglo American,
este estudio propone la creacion de tres modelos de machine learning. El primer modelo se
enfoca en la deteccién de anomalias en las muestras de aceite de los motores de camiones

mineros. Se compararon varios algoritmos de deteccién de anomalias, como One-class SVM,
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PCA Based Anomaly Detection, K-means y Robust Covariance, siendo este ultimo el que
logré la mayor precisiéon con un AUC cercano al 100

El segundo modelo fue entrenado para clasificar la causa de las fallas. Se evaluaron
algoritmos de clasificaciéon como Redes Neuronales, Arboles de Decisién y Regresion Logisti-
ca Multivariada. Ninguno de estos modelos alcanzé un nivel de precision satisfactorio. En
conclusion, la autora recomienda no depender tinicamente de datos de analisis de aceite para
clasificar los modos de falla.

El tercer modelo se utiliza para calcular el Tiempo de Vida Remanente (RUL). Se
emplearon diferentes algoritmos de regresion, como Boosted Decision Tree Regression, De-
cision Forest Regression, Linear Regression y Neural Network Regression. Este modelo de
prediccién de RUL se elabord con los motores Cummins QSK60 HPI. Si bien este ultimo al-
goritmo logré la mayor precision con un 94.93 %, al ser probado con datos de motores Detroit,
los resultados fueron negativos. Este resultado era previsible, ya que, en estricto rigor, un
algoritmo debe ser entrenado y probado con datos de la misma naturaleza. Conclusiones:

» Conclusién 1.Los tres modelos propuestos en conjunto logran generar una prediccion
global del comportamiento de motores Diesel de camiones mineros. Los resultados de
los modelos de deteccién de anomalias y prediccion de RUL se consideran satisfactorios
con un 99.8 %de precision, a diferencia del modelo de clasificacién de falla que al no
considerar todas las causas de falla y confundirlas unas con otras al englobarlas en
causas generales no agrega valor al proceso de Analisis de Aceite por lo que finalmente
se descarté y finalmente la autora concluye que la clasificacién hecha por un experto
sigue siendo la mejor opcion.

» Conclusién 2.En el contexto de este estudio, se observa que el registro de andlisis de
aceites proporciona una visiéon general del comportamiento de un motor diésel. Por
lo tanto, recomienda no incluir otros parametros adicionales, ya que el proceso de
recopilacién, extraccién, procesamiento y etiquetado de datos es costoso. Aunque esto
podria resultar en una ligera mejora en la precisién de las predicciones, no justificaria
el esfuerzo adicional debido a la falta de un valor agregado significativo.

Comentario: Esta tesis sirvié de guia para definir que modelos eran necesarios para la
deteccion de anomalias en nuestra operacién minera, se aplicaron los algoritmos pero como
se vera mas adelante no se acoplaron lo suficiente a las exigencias de nuestra operacion. Lo
que se ha tomado de esta investigacion para la nuestra son:

= Se exploro el uso de los algoritmos One-class SVM, PCA Based Anomaly Detection,
K-means para la detecciéon de anomalias.

= Esta tesis aporta la aplicacion de varios tipos de etiquetado para las muestras, uno
basado en la Norma ASTM D7720(Limites de normalidad) y segun limites temporales.
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» Abordar la prediccién de RUL(Remaining Useful Life) mediante algoritmos supervi-
sados de regresion utilizando las horas oeradas de cada motor, (dato obtenido de la
misma base de datos de las muestras de aceite).

Wakiru et al.,2018, “A review on lubricant condition monitoring information analysis for
maintenance decision support”, IEEE Xplore,USA.

El monitoreo de la condicién de lubricacién (LCM) desempena un papel crucial no solo como
sistema de alerta temprana en maquinaria, sino también en el diagndstico y prondstico de
fallas dentro del mantenimiento basado en la condicién (CBM). La LCM se considera una
técnica esencial de monitoreo debido a la informacién detallada obtenida de las pruebas de lu-
bricantes, ofreciendo una visién reflexiva sobre la condicion de la maquinaria y su lubricante.
La aplicacion efectiva de LCM implica la evaluacion y andlisis de la informacion de analisis
de lubricantes para extraer conocimientos, generando resultados interpretables y aplicables
para respaldar las decisiones de mantenimiento. Este articulo tiene como objetivo llenar una
brecha en la literatura al proporcionar una vision integral de los enfoques aplicativos para
LCM, particularmente en el contexto del apoyo a las decisiones de mantenimiento. Se lleva
a cabo una revisiéon sistematica de las tendencias de investigacién recientes y el desarrollo de
enfoques basados en LCM, centrandose en aplicaciones para el diagndstico y prondstico de
equipos. Se contextualiza la revision inicial de los aceites base, aditivos, muestreos y pruebas
aplicados para LCM y apoyo a las decisiones de mantenimiento. Ademads, se clasifican las
pruebas y pardmetros de LCM en categorias como analisis fisicoquimicos, elementales, de
contaminacién y de aditivos. Los enfoques para analizar datos derivados de LCM se dividen
en cuatro categorias: estadisticos, basados en modelos, inteligencia artificial y hibridos. Se
exploran posibles mejoras para aumentar la confiabilidad en la toma de decisiones basada en
los enfoques de LCM. El articulo concluye con una breve discusiéon sobre posibles tendencias
futuras de LCM en el contexto de la toma de decisiones de mantenimiento. El estudio revisa
enfoques aplicables para extraer conocimientos de datos de LCM con el fin de respaldar las
decisiones de mantenimiento, abordando tanto los aspectos tedricos como practicos de la
lubricacion.

Conclusiones: Este articulo recopila los 4 enfoques en los que se evalia el analisis
de aceite: Métodos estadisticos(Analisis de tendencias, Analisis de correlacién, Anélisis de
regresién), Inteligencia Artificial, Hibrido, Basado en modelo. Destaca una tendencia cre-
ciente en la investigacién sobre el tema. Se observa que el muestreo y monitoreo clésico fuera
de linea prevalece en equipos de tecnologia antigua debido a los altos costos de sistemas en
linea. Sin embargo, equipos criticos requieren programas LCM automatizados, como sensores
en linea y monitoreo en tiempo real. La toma de decisiones de mantenimiento se ve afectada
por consideraciones técnicas y de costos, como la adquisicion de maquinas preinstaladas, la
instalacion en maquinas existentes o el uso de muestreo y pruebas fuera de linea.

Comentario: Esta revisién contribuya a resolver lagunas en la teoria:

» El estudio destaca la importancia continua del muestreo y pruebas fuera de linea,
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especialmente en analisis integrales y la clasificacion de particulas. Se observa una alta
dependencia en el uso de particulas elementales o de desgaste, vinculado directamente
a las caracteristicas de desgaste de la maquinaria. Aunque hay un crecimiento en el
interés por categorias de pardmetros multiples, un 28 % de los articulos revisados, se
senala que algunos parametros raramente utilizados, como la nitracion, oxidacién y
nitrooxidacion, pueden tener un valor significativo para identificar efectos interactivos
que afectan el desempeno del lubricante. El analisis de aditivos, a pesar de la limitada
investigacion aplicativa (3% de los articulos revisados), se destaca por su potencial
para revelar la composicién del lubricante y facilitar el analisis de la causa raiz de
fallas en la maquinaria.

= Se senala la importancia de considerar patrones en lugar de depender de un solo
parametro y se destaca el uso de técnicas analiticas por pares, como el analisis de co-
rrelacién, para obtener mejores conocimientos. Sin embargo, se reconoce que el anélisis
de correlacion solo puede no ayudar integralmente a los tomadores de decisiones, y las
asociaciones derivadas pueden no ser funcionalmente viables.

Salem N.,2021, “Oil condition monitoring and predicting actions using an Artificial Intelli-
gence technique: Principal Components Analysis algorithm “, IOP Conf. Ser.: Mater. Sci. Eng.
1169 012007.

El estudio se centra en el uso del algoritmo de Analisis de Componentes Principales
(PCA) como un experimento favorable para prever datos de series temporales. Se destaca
que, durante el uso, los aceites experimentan transformaciones quimicas debido a factores
como oxidaciéon, degradacién, contaminacion y cambios en la viscosidad, afectando su vida
util. El objetivo principal es demostrar cémo anticipar datos de series temporales utilizando
técnicas de Inteligencia Artificial, especificamente PCA, junto con modelos de maquinas de
vectores de soporte (SVM), basandose en datos recopilados a través de sensores y determi-
naciones computacionales. Por lo general, un cambio de aceite se basa en criterios, a menudo
fundamentados en determinaciones empiricas, calculos que hacen referencia a las horas de
operacién, etc. Basdndose en un analisis solido, hay menos criterios basados en la compo-
sicion quimica y los lubricantes existentes derivados de pruebas o registros en linea. Por lo
general, los aceites se prueban en laboratorios especializados, siendo estas pruebas principal-
mente consumidoras de tiempo y energia. Debido a las pruebas realizadas por laboratorios y
las operaciones tienen, por esta razon, desventajas relacionadas con la instantaneidad de la
fecha de adquisicién, cubriendo solo caracteristicas basicas de degradacién. Por ello se diseno
un experimento, parte de un Programa de Investigacion respaldado por empresas privadas
de Rumania e Italia, en varias fases y aborddé el comportamiento de un sistema mecéni-
co. Se recopilé un conjunto de datos durante seis meses, validando 258,646 instancias para
19 pardmetros operativos. Se evaluaron los elementos probados (parametros fisicoquimicos)
en una etapa inicial. A medida que se recopilaba informacion, se intercalaron "maédulos de
evento/error”basados en escenarios predefinidos para probar la velocidad de respuesta del
sistema. La contribucién de la Inteligencia Artificial”se volvié esencial para evaluar transfor-
maciones infinitesimales de elementos multiparamétricos.
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Conclusiones: Este articulo busca predecir los pardmetros de las muestras para superar el
problema de no contar con monitoreo en linea, esta estimacién de series temporales estan
sujetas a errores debido a la naturaleza estadistica de estas clases matematicas. Comentario:
Esta revisién contribuya a resolver el uso de PCA en datos de series temporales:

» El Anélisis de Componentes Principales (PCA) es un procedimiento mateméatico cuan-
titativo riguroso para realizar tal simplificacion. Es un método estable y eficiente para
encontrar un algoritmo para estructurar un conjunto de datos multidimensional. Sin
embargo, una desventaja principal del enfoque PCA es que el procedimiento y el resul-
tado a menudo son dificiles de entender. La relacion entre la entrada y la salida puede
ser confusa, un ligero cambio en las entradas puede generar un resultado completa-
mente diferente, y a menudo el usuario puede preguntarse si el PCA esta haciendo lo
correcto. E1 PCA genera un nuevo conjunto de variables llamadas componentes princi-
pales, y cada componente principal es una combinacion lineal de las variables iniciales.
La propiedad fundamental de estos componentes principales es que son ortogonales,
por lo que no hay informacion redundante. El resultado cuantificable de este algoritmo
es que todos los componentes principales en conjunto forman una base ortogonal para
el espacio de datos.

Salem N.,2021, “Classifying machinery condition using oil samples and binary logistic regres-
sion “, IOP Conf. Ser.: Mater. Sci. Eng. 1169 012007.

En este estudio, se utiliza un conjunto de datos proporcionado por un laboratorio
de analisis de aceite comercial centrado en el servicio para el mercado de equipos pesados
moviles. El laboratorio procesa méas de 400,000 muestras de aceite al ano, provenientes de
pruebas destinadas a determinar la condicién del aceite y proporcionar informacion sobre
la condicion del subsistema. Las muestras de aceite provienen de camiones utilizados en la
industria minera, especificamente del subsistema del motor diésel.

El analisis de las muestras de aceite genera datos para aproximadamente 30 variables
de condicion del aceite. Los resultados de todas las pruebas de muestra son revisados por
analistas experimentados con la asistencia de un software que utiliza una herramienta de
soporte para la toma de decisiones basada en métodos de control estadistico de procesos.
Los analistas clasifican manualmente las muestras en una de cuatro clases, de "A” a 'X’. Las
muestras 'A’ tienen propiedades de aceite dentro de limites aceptables y se consideran ”bue-
nas”, indicativas de un subsistema ”saludable”. Las muestras X’ muestran contaminacién
clara que requiere accién diagnéstica y correctiva inmediata para prevenir posibles fallas. Las
muestras ‘B’ y ’C’ representan etapas de deterioro entre ’A’ y "X’. En este estudio, las mues-
tras 'B’, 'C’ y "X’ se describen colectivamente como muestras de aceite "no buenas.®ndican
subsistemas que se estan deteriorando, o en el caso de 'X’, gravemente deteriorados. Los
subsistemas con muestras ‘X’ deben retirarse del servicio.

Se seleccioné un conjunto de variables explicativas importantes basadas en el cono-
cimiento experto de los analistas de aceite, junto con un analisis exploratorio de datos. Las

variables incluyen propiedades del aceite y dos variables relacionadas con la edad del aceite y
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la clasificacion de salud previa del subsistema. El conjunto de datos se extrae del subsistema
del motor en una flota de 60 camiones todo terreno en un sitio minero, con 1332 muestras,
siendo el 15.8

El objetivo del proyecto es determinar si el clasificador puede identificar correctamente
las muestras A’ y 'Not-A’. Solo las muestras 'Not-A’ necesitan ser enviadas a los analistas
para una evaluacion mas detallada, lo que optimiza la carga de trabajo de los analistas al
dirigirla hacia las muestras mas urgentes.

Conclusiones: Se evalu6 el rendimiento de los modelos de Regresion Logistica (LR), Red
Neuronal Convolucional de Correlacién Cruzada (CCNN) y Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) para la clasificacion de datos de muestras de aceite de camiones mineros. Se utilizaron
conjuntos de datos e variables explicativas idénticos en los tres modelos. Al evaluar los
resultados, se considerd la precision total de la clasificacion, la facilidad del proceso de
construccion y actualizacién del modelo, y la transparencia en como los cambios en las
variables afectan la salida del modelo para el analista.

El modelo de LR demostré la capacidad de clasificar aproximadamente el 89 % de
las muestras de aceite correctamente. Utilizando un estudio de validacion cruzada con el
conjunto de datos analizado en el articulo, LR super6 tanto a los modelos CCNN como a
los SVM en términos de rendimiento predictivo. Ademas, el modelo de LR ofrece un marco
paramétrico para estimar la probabilidad de la salud de una maquina, condicionada a va-
riables explicativas cuyos efectos en la clasificacion son facilmente interpretados en términos
de coeficientes de regresion o la razén de probabilidades (odds ratio). Por ejemplo, podemos
observar en el modelo de LR la importancia de la historia pasada en la clasificacion futura,
coherente con las observaciones de los analistas. Ademas, cémo los cambios en los valores
de variables individuales (por ejemplo, Fe) afectan la probabilidad de clasificacién como ’A’
o 'Not-A’ también se puede explorar. Esta capacidad para determinar el efecto de variables
explicativas individuales en la clasificacion no es facil de ver mediante los enfoques CCNN
y SVM. La transparencia en cémo funciona la clasificacion es importante para construir
confianza en el enfoque de diagnéstico.

La capacidad de la industria para realizar la modelizacion y reticular las salidas a
los usuarios a través de los sistemas empresariales existentes depende del personal calificado
(interno o contratado) y la infraestructura informética. Es relativamente sencillo construir
un modelo de LR y actualizarlo a medida que llegan nuevos datos, y no se requiere soft-
ware comercial especializado. Los modelos de LR son probablemente un concepto accesible
para los ingenieros que trabajan, a diferencia de las ANN y SVM que a menudo requieren
capacitacién especializada. Esta capacidad para gestionar la modelizacion internamente por
parte del personal de la empresa de anélisis de aceite es un factor importante al considerar
la automatizacion del analisis.

Comentario: Esta revision contribuya a resolver el uso de Regresién Logistica y SVM para
clasificar muestras de aceite. Se menciona la importancia del historial pasado en la clasifica-
cién futura, lo cual es coherente con las observaciones de los analistas. Esta incorporacién de
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informacion histérica puede ser valiosa para la prediccién de fallas en sistemas mecanicos.
Ademas explica la relacion entre Variables explicativas y las condiciones de aceite aporte que
se utiliza en este estudio también.

Rosenkranz Andreas,2020, “The Use of Artificial Intelligence in Tribology — A Perspective “
Lubricants, 2020, vol. 9, no 1, p. 2.

Se han aplicado métodos de deep learning y machine learning en muchos campos de
la tropologia, desde el monitoreo de las condiciones, el disenio de composiciones de materiales
y formulaciones de lubricantes o predicciones de espesor de lubricantes.

En el campo del monitorio de condiciones se ha probado: El entrenamiento de mapas
de caracteristicas multicapa y auto-organizado ANN para clasificar las particulas de desgas-
te por medio de caracteristicas como ancho, largo, drea de proyeccion, perimetro, didmetro
representativo, elongacion, reflectividad, etc. Usando datos microscépicos de experimentos
de deslizamiento de ball-on-disk lubricados. Descubriendo que al entrenar con datos repre-
sentativos se predijo correctamente la relacion entre las caracteristicas de las particulas de
las muestras y las condiciones experimentales; también se determiné que la caracteristica de
auto-organizacion del mapa ANN clasifica data sin uso de data supervisada, por ello las ca-
racteristicas de las particulas pueden ser identificadas y pueden ser usadas para un monitoreo
constante de condiciones.

También se experimenté con la aplicacion de redes neuronales de multiple capas en-
trenadas con back-propagation de errores supervisados (EBP) y una teoria de resonancia
adaptativa no supervisada-2 (ART?2) basada en red neuronal para la deteccién y diagndstico
de defectos localizados en rodamientos de bolas. Se uso un banco de prueba de senales de
aceleracion de vibraciones de un rodamiento con distintas condiciones de carga y veloci-
dad para el entrenamiento de las redes. Los resultados determinaron que EBP y el modelo
ART?2 eran precisos para distinguir un rodamiento defectuoso con un 100 % fiabilidad, con
la distincién de ART2 que es 100 veces méas rapido y EBP puede clasificar correctamente los
rodamientos de bolas en estados como bola o defecto en la pista, con una tasa de éxito de
més del 95 %.

Posteriormente, también se presenté un enfoque con base en ANN para monitorear y
clasificar el comportamiento de desgaste de cojinetes de deslizamiento lubricados. Utilizando
un codificador automatico para la deteccion de anomalias y senales de emision actstica para
entrenar una red neuronal convolucional para clasificar los modos de rodaje, lubricacion
insuficiente y contaminacion por particulas del aceite. El resultado fue una deteccién con
precisiéon de 97 % y sensibilidad de 100 % de lubricante contaminado.

Conclusiones:

= Conclusién 1. El uso de ANN es mas efectivo usando aprendizaje supervisado con el mo-
nitoreo de condiciones. En el trabajo a base del uso de Redes multicapa ANN indagan
en usos especficos de monitoreo como la deteccién y diagndstico de defectos localizados

del rodamiento de esferas. Llegando a entrenar redes ANN con aprendizaje supervisa-
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do (EBP) y una teoria de resonancia adaptativa no supervisada (ART2). Encontrando
buenos resultados como la precisién para distinguir un rodamiento defectuoso con un
100 % de fiabilidad.

Comentario: Se ah estado experimentando con el uso de métodos de machine learning
en campos de la tropologia, en este caso resaltamos el uso de redes multicapa ANN con
o sin aprendizaje supervisado para un monitoreo constante de componentes tropoldgicos y
materiales lubricantes, con resultados satisfactorios.

2.1.2. Antecedentes Nacionales

Egoavil Méndez Diego,2019, “Implementacion de un programa de lubricacion para aumentar
la disponibilidad de los scoops Caterpillar R1600G en la Compania Minera Casapalca”, Uni-
versidad Tecnoldgica del Pert, Perti. La tesis tiene como objetivo implementar un programa
de lubricacion para incrementar la disponibilidad de los cargadores scoops Caterpillar mo-
delo R1600G para la Compania Minera Casapalca. Estos equipos son las maquinas que mas
inciden en la produccién debido a que cargan, acarrean y descargan el mineral por lo tanto
es imperativo que cuenten con una correcta lubricacién ya que es un factor fundamental que
afecta directamente la disponibilidad y confiabilidad de la maquinaria. En el ano 2019 fecha
de presentacion de la tesis el area de mantenimiento de la Compania Minera Casapalca no
tenia implementadas estrategias y buenas practicas en lubricacién. Por lo que la tesis explica
detalladamente todo lo referente a la tribologia ciencia que estudia la interaccion entre las
superficies en movimiento relativo y los fenémenos asociados, como la friccién, el desgaste y
la lubricacién. En la cuestién del Anélisis en si propone un Analisis Descriptivo y estadistico.
Se sustenta en su marco tedrico que el 70 % de las fallas se relacionan directamente con una
deficiente lubricacion o contaminacion del fluido lubricante. La calidad de los datos fue una
limitante para el proyecto debido a que la compania no contaba con ningun software de
mantenimiento. De acuerdo con E., 1995 las causas de pérdida de utilidad de los equipos
en la industria son: 15% por obsoletos, 15 % por descompostura y 70 % por deterioro de
superficie, siendo esta tltima en la que la lubricacién juega un papel crucial para incremen-
tar la vida 1til de la maquinaria. Muchas empresas, instituciones y fabricantes de equipo
de clase mundial concuerdan en que la contaminacién con particulas sélidas en el lubricante
representa hasta el 80 % de las causas raiz de falla de la maquinaria.

Conclusiones:

= Conclusién 1.Luego de implementar el programa de lubricacion se logré incrementar
la disponibilidad de los scoops Caterpillar de 89 % a 94 % en los primeros tres meses
de ejecutado el programa. Respecto a la MTTR se mantuvo con respecto al promedio
durante 2018, la mejora del MTBF incidié directamente en el aumento de la disponi-
bilidad.

Comentario: En este trabajo se detalla la importancia de los cargadores scoops Caterpillar
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R1600G que en la operacion minera Casapalca cumplen las mismas funciones que la Palas
6060fs de nuestro proyecto. Esta tesis explica con mucho detalle como es el Analisis de Acei-
te en equipos mineros refleja la poca intervencion de la tecnologia dentro del rubro minero
sobre todo en mineras pequenas dado que incluso algunas ni siquiera cuentan con programas
de monitoreo ademas nuestros modelos demuestran que es posible automatizar el analisis de
aceite a medida sin requerir mucho costo o recurrir a una empresa terciaria. Comparado con
otros rubros como el sector financiero, de salud, etc. la mineria recién empieza a despegar en
innovaciones tecnolégicas. De este estudio se toma las definiciones de tribologia y su aplica-
cién en mantenimiento minero.

Sanchez Gonzales Jesus Rodolfo,2022, “Aplicacion De Monitoreo De Condiciones Para El
Diagnostico De Fallas De Motor y Transmision En Cargadores 966h Mediante Uso De Ma-
chine Learning”, Universidad Catélica de Santa Maria, Pert.

El mantenimiento basado en condicién cobra mayor relevancia ante los elevados costos
de reparacion o mantenimiento correctivo que el mantenimiento preventivo no puede evitar,
tiendo un riesgo residual de una posibilidad de falla, ya que las condiciones de operacién de
cada flota son diferentes a cada pais, y en algunos casos a cada region. El estudio propone una
forma de aplicacién en el monitoreo de condicién basado en elementos de desgaste (cobre,
silicio, fierro, plomo) para revisar el desgaste en el aceite para mejorar el nivel de alerta en
los componentes de motor y transmisién de Cargadores 966 Caterpillar, el algoritmo mas
viable para este estudio fue el arbol de clasificacion utilizando la herramienta de anélisis
estadistico SPSS.

Conclusiones:

» Conclusién 1. La nueva propuesta se asocia a nuevos limites condenatorios (se ajustd
los limites condenatorios del motor para: Fe a 43 unidades y Cu en el rango de 6 y
11 unidades), convirtiéndose en politicas de trabajo de monitoreo de condicién en la
empresa. Las condiciones del fabricante con la propuesta, difieren principalmente en
Caterpillar que brinda un sistema unidimensional en sus especificaciones de desgaste de
elementos, en comparacion con la propuesta que trae reglas matriciales de los limites
condenatorios.

Comentario: Este estudio propone una aplicacion de monitoreo de condicién desde el punto
de vista de la ingenieria mecanica, por lo que para un experto de mantenimiento es impor-
tante saber que es lo que hace el algoritmo el arbol de decisiéon es un algoritmo sencillo y
muy explicativo que muestra las reglas que estd siguiendo para llegar a una conclusién este
punto es lo que hace a este algoritmo de los utilizados en la bibliografia revisada.
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2.2. Bases Teoricas

2.2.1. Proceso minero

El proceso productivo de la minera de la cual se obtuvieron los datos es el siguiente:

1. Extraccién: Las méquinas perforadoras insertan explosivos que luego de su detonacién
dispersan escombros los cuales son cargados a los camiones mineros con destino a la
chancadora.

2. Chancado: El material minado llega al chancador con diversos tamanos y el objetivo
de esta parte del proceso es reducir el tamano de la roca hasta un minimo de 18cm.

3. Molienda: Luego del chancado, el mineral pasa a la planta concentradora, donde se
produce la molienda. Aqui, se espera reducir la roca triturada hasta los 0,18mm.

4. Flotacién: Se separan los sulfuros de cobre y otros elementos de la roca original. Tam-
bién separamos el molibdeno del cobre.

5. Filtracion: Se filtra el concentrado de cobre y llevamos el producto resultante al al-
macén.

6. Transporte: Se utiliza un sistema bimodal (camiones y tren) para conducir el concen-
trado de cobre hasta el puerto de Matarani para su exportacién.

2.2.2. Equipo de carguio

La cantidad de equipos en una operacién minera, como camiones de transporte, per-
foradoras y palas, estd determinada por la planificacién y estrategia operativa de la mina,
asi como por las necesidades especificas de la operacién y las caracteristicas del yacimiento.
Pero por diversas circunstancias en nuestra operacién hay menos palas en comparacién con
otros equipos por ello las palas son consideradas prioritarias en la operacién minera. Las
palas son equipos utilizados para cargar material en los camiones de transporte en una mina
a cielo abierto. Esta tarea es esencial para el flujo continuo del proceso de extraccion y trans-
porte del material. Concepto de doble motor: Las Palas CAT 6060F'S tienen dos motores
en el caso de la operaciéon minera se denominan "MODIZ.?] motor izquierdo y "MODDE.?]
motor derecho si un motor deja de funcionar el otro aegura a continuidad de la operacién
procurando mantener la productividad y garantizar la seguridad de los operadores.

2.2.3. Motor Diesel

El motor diesel es una maquina de combustiéon que aspira aire y lo comprime hasta
alto nivel, sin la necesidad de chispa para el encendido del combustible. Los elementos del
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Tabla 2.1: Especificaciones técnicas Pala hidraulica CAT 6060 F'S

Especificaciones técnicas CAT 6060 FS

Modelo de motor DIESEL 2 x Cat@®) 3512C

Potencia bruta 2.240 kW 3.000 hp

Capacidad del cucharén: pala frontal 34,0 m3 44,5 yd3

Carga til del cucharén 61 toneladas métricas 67 tons EE.UU.

Fuente: CAT 6060FS Pala Hidraulica

Tabla 2.2: Palas CAT 6060FS y componentes operando

Nombre de Motor Motor
pala Derecho  Izquierdo
(MODE) (MOI1Z)

SH001 v v

SH002 v v

SH003 v v

: v v

SHO10 v v

Fuente: Elaboracién propia

motor que forman su constitucion pueden dividirse en los siguientes 6rganos mas elementales:
Elementos fijos, que son los que componen la estructura externa de motor, cuya misién es la
de alojar, sujetar y tapar a otros elementos del conjunto, como: el bloque del motor, la culata

(cabeza de cilindros) y su junta, el Carter y su junta, la tapa de balancines. (Reveco Diaz,
2019).

Modos de falla en motores diesel

Para seleccionar las paradas que pueden ser predecidas se utiliza la norma [SO 14224
es una norma internacional que establece lineamientos para la especificacién, recoleccion y
aseguramiento de la calidad de los datos de confiabilidad y mantenimiento en la industria
petrolera, petroquimica y de gas natural. La norma tiene como objetivo proporcionar un
conjunto comun de definiciones, sistemas de codificaciéon y clasificacion de fallas, y practicas
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recomendadas para la recopilacién y andlisis de datos de confiabilidad y mantenimiento,
con el fin de mejorar la toma de decisiones en la gestiéon de activos y el mantenimiento de
equipos. La norma también proporciona un marco para la comparacion de la confiabilidad
de los activos entre diferentes instalaciones y empresas. Segun esta norma los tipos de falla
de motores diesel son: Las fallas sintomaticas resaltadas de color amarillo son aquellas que

Tabla 2.3: Pruebas para analisis de desgaste

Modo Falla Céd. Definicion Descripcién
Operacional FTS No arranca al momento de Incapacidad para arrancar el motor
encender
Operacionales STP No se detiene al momento Incapacidad para detener el motor o
de apagar proceso incorrecto de interrupcion
Operacional SPS Falsa parada Interrupcion inesperada del motor
Operacional OWD Opera sin accionar Arranque no deseado
Operacional ~ BRD Colapso Darios graves ( agarrotamiento , ro-
turas, explosién, etc.)
Sintomaticos ~ HIO Alta energia de salida Velocidad excesiva/energia de salida
por encima de lo especificado
Sintomaticos LOO Baja energia de salida Energia de salida por debajo de lo
especificado
Sintomaticos ERO Energia de salida erratica Oscilante o fluctuante
Sintoméaticos ELF Fuga externa-combustible Fuga de gas combustible o diesel
Sintomaticos ELU Fuga externa-medio de ser- Aceite lubricante, refrigerante, etc.
vicio
Sintomaticos INL Fuga interna Por ejemplo, fuga de agua del refri-
gerador interno
Sintomaticos ~ VIB Vibracién Vibracién excesiva
Sintomaticos NOI Ruido Ruido excesivo
Sintoméaticos OHE Sobrecalentamiento Temperatura excesiva
Sintomaticos  STD Deficiencia estructural Por ejemplo, roturas en la tapa o so-
porte de cilindro
Sintoméaticos  STD Deficiencia estructural Por ejemplo, roturas en la tapa o so-

porte de cilindro

Fuente: (Reveco Diaz, 2019)

se tomaran en cuenta en este proyecto.

2.2.4. Mantenimiento Basado en Condicion

El mantenimiento basado en Monitoreo de Condicién (MBC) tiene como objetivo
principal mejorar la confiabilidad y disponibilidad de los equipos, reducir los costos de man-
tenimiento y minimizar el tiempo de inactividad no planificado. Al implementar un programa
de MBC, se busca monitorear de manera continua el estado de los equipos mediante la medi-
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cién de parametros fisicos, quimicos y operativos relevantes para detectar signos tempranos
de falla o deterioro y tomar medidas preventivas o correctivas antes de que ocurra una falla
catastrofica. De esta manera, se puede prolongar la vida 1til de los equipos, mejorar la segu-
ridad y reducir los costos de mantenimiento y reparacién. Para implementar esta estrategia,
es comun utilizar técnicas de monitoreo continuo, como la medicién de vibraciones, la ter-
mografia, el analisis de aceite, entre otros. A partir de estos datos, se puede construir una
curva de evolucion temporal de condicion que representa la tendencia del estado del equipo
a lo largo del tiempo. La curva de evoluciéon temporal de la condicion, también conocida
como curva de degradacion se utiliza para visualizar como cambia la condicién de un com-
ponente o sistema a lo largo del tiempo. Esta curva representa la relaciéon entre una medida
de condicién y el tiempo de operacién del componente o sistema.(Quatrini et al., 2020)

Figura 2.1: Curva de evolucién temporal de la condiciéon

Punto C (Falla catastrofica)

Punto F (Falla funcional/averia)
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Q
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o ) ;
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Fuente: Elaboracién Propia.

La empresa de servicios de mantenimiento SKF encontré que el mantenimiento basado
en condicién puede reducir los costos de mantenimiento en un 30-40 % y aumentar la vida
util de los equipos en un 20-50 % en comparacién con el mantenimiento preventivo basado
en intervalos de tiempo predefinidos(Caroline, s.f.)

2.2.5. Tribologia

Los diccionarios definen la tribologia como la ciencia y la tecnologia de las superficies
que interactian en movimiento relativo y de los temas y précticas relacionados. La tribologia
es el arte de aplicar el andlisis operativo a problemas de gran importancia econémica, como la
fiabilidad, el mantenimiento y el desgaste de los equipos técnicos, desde las naves espaciales
hasta los electrodomésticos. (Bhushan, 2013). El anélisis de aceite es una de las principales
técnicas utilizadas en tribologia para evaluar el desempeno y el estado de las maquinas y los
componentes mecanicos.
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2.2.5.1. Analisis tribologico

El andlisis de aceite es una técnica de monitoreo de la condicién del lubricante y

de la maquinaria en la que se aplica. Consiste en analizar la composicién fisico-quimica del
aceite utilizado en la maquinaria y detectar las impurezas, particulas metalicas, productos
de oxidacion y otros contaminantes que puedan haberse acumulado en él. Esta técnica es
ampliamente utilizada en la industria para identificar posibles fallas en los equipos de manera
temprana, lo que permite programar su mantenimiento preventivo antes de que ocurra un
fallo catastréfico. (Mortier et al., 2020). El anélisis de aceites tiene dos objetivos principales:

Control de degradacién del lubricante: La degradacién es el deterioro de las propieda-
des iniciales del aceite, y puede provocar fallas en los sistemas mecénicos. Se observa
su degradacion mediante sus propiedades mecéanicas, como viscosidad, contenido de
agua, oxidacién, nivel de acidez, sulfatacion, corrosién, agotamiento de aditivos, etc.
La viscosidad de los aceites es medida por un viscosimetro, mientras que la lectura
de componentes aditivos en ppm (particulas por millén) es realizada mediante FTIR
(espectrometria de transmisién de infrarrojo con transformada de Fourier). En motores
Diesel de camiones, es comtin encontrar los siguientes elementos como aditivos: potasio,
molibdeno, fésforo, bario, magnesio, calcio, zinc y boro.

Monitoreo del dafio mecanico de componentes: A partir de este monitoreo es posible
encontrar evidencia de diversas fallas. Mediante un espectrometro es posible medir las
concentraciones de elementos resultantes de elementos contaminantes, que pueden cla-
sificarse en elementos de desgaste interno o elementos de contaminacién externa. Los
elementos de desgaste interno resultan de una lubricacion defectuosa, lo que implica
que exista friccion entre los materiales y finalmente desgaste. En motores Diesel de ca-
miones, es comun encontrar los siguientes elementos de desgaste interno: fierro, niquel,
cobre, cromo, aluminio y plomo. Los elementos de contaminacién externa resultan de
un sellado defectuoso del sistema de lubricacion. Es comun encontrar como elementos
de contaminacién externa en motores Diesel: el sodio, que usualmente significa una
filtracién del fluido refrigerante, o silicio, que comtinmente significa una filtracién de
polvo al sistema de lubricacion.

Determinar el nivel de limpieza del lubricante
Inspeccionar los contaminantes.

Asegurarse que el lubricante en servicio es el correcto.
Monitorear la degradacién del lubricante.

Optimizar los intervalos de cambio de aceite.
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2.2.5.2. Pruebas de Anailisis de aceite

Las pruebas se dividen en tres categorias: Anélisis de contaminacion: Se realiza para
determinar si el lubricante se adultera con materiales liquidos o sélidos, comprometiendo su
rendimiento.

Tabla 2.4: Pruebas para analisis de contaminacién

Enfoque Prueba

s Determinacion de concentracién de combustible en el lubri-
cante
Predictivo

s Determinacion de concentracion de hollin en el lubricante

= Conteo de particulas sélidas en el lubricante

= Determinacion de contaminantes por método atémico: Si, Al,
B, Na, K, V, Ba (otros metales del proceso o ambiente)

Anélisis de desgaste: Permite analizar elementos que constituyen la metalurgia de los
componentes, por ejemplo: hierro, aluminio, plomo, cobre, cromo, plata y estano.

Tabla 2.5: Pruebas para andlisis de desgaste

Enfoque Prueba

= Determinacién de concentracién de particulas ferromagnéti-
cas por el método de Ferrografia de lectura directa

Predictivo L » ) )
= Determinacion de concentracién de glicol en el lubricante

» Concentracién de particulas ferromagnéticas por el método
cuantificador de particulas ferrosas- indice PQ

= Determinacion de la concentracion de metales de desgaste por

el método atémico: Fe, Cu, Pb, Sn, Al, Sh, Ni, Cd, Cr, Ag

Fuente: (empty citation)

Analisis de aditivos: Incluye productos quimicos que confieren nuevas propiedades
especificas, mejoran las propiedades del aceite base existente.
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Tabla 2.6: Pruebas para andlisis de aditivos

Enfoque Prueba

» Viscosidad 100°C-. La viscosidad reporta resultados a 100°C

0 40°C y es la mds importante caracteristica fisica de un lubri-

Proactivo cante, ya que deben tener y conservar la propiedad de fluir y
proteger las partes de la maquinaria a diferentes temperaturas

y condiciones. La prueba estandar de Viscosidad Cinemética

es la ASTM 0455.

= Nimero Acido Total (TAN): Indica la acidez relativa del acei-
te.Un incremento repentino del TAN es considerado como un
indicador de condiciones anormales de operacién (tal vez so-
brecalentamiento).

» Nimero Basico Total (TBN): Inverso del TAN es una prueba
de titulacion utilizada para determinar la reserva alcalina del
lubricante. El TBN es generalmente aceptado como indicador
de la habilidad del lubricante para neutralizar acidos peligro-
sos formados por la combustién de productos en motores de
combustion interna.

= Oxidacién, Nitracion, Sulfatacién, Determinacién de aditivos
por el método atéomico: Zn, P,Mg,Ca,Mo, B, Ti

2.2.6. Machine learning

Christopher Bishop define Machine Learning o Aprendizaje Automatico como un sub-
campo de la informatica que se centra en el diseno de algoritmos que pueden aprender de los
datos y hacer predicciones sobre ellos. Una caracteristica clave del aprendizaje automatico
es la capacidad de los algoritmos para mejorar su rendimiento en una tarea con experien-
cia o entrenamiento, sin estar explicitamente programado”. (Bishop, 2006). Otra definicién
de Kevin Murphy indica lo siguiente: El aprendizaje automatico es un conjunto de méto-
dos que pueden detectar automéaticamente patrones en los datos y luego usar los patrones
descubiertos para predecir datos futuros o realizar otros tipos de toma de decisiones bajo
incertidumbre”. (Murphy, 2012) Esta definicién enfatiza la capacidad del aprendizaje au-
toméatico para aprender automaticamente patrones a partir de datos y utilizar.
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2.2.6.1. Tipos de Machine Learning

1. Aprendizaje supervisado: En el enfoque de Aprendizaje Supervisado el algoritmo
aprende de los datos etiquetados, lo que significa que cada punto de datos esta aso-
ciado con una etiqueta o variable objetivo conocida. El objetivo es aprender a asignar
las salidas y desde las entradas x, en su configuracién mas simple tenemos: dado un
conjunto etiquetado de pares de entrada-salida

D = {(l’myz)}zj\il (2.1)

Donde D se llama conjunto de entrenamiento y N es el nimero de ejemplos de en-
trenamiento cada entrada de entrenamiento, x; es un vector de niimeros de dimension
D, que representa, por ejemplo, la altura y el peso de una persona. Estos se denomi-
nan caracteristicas, atributos o covariables. De manera similar, la forma de la variable
de salida o respuesta puede, en principio, ser cualquier cosa, pero la mayoria de los
métodos asumen que y; es una variable categoérica o nominal de algin conjunto finito,
y; € {1,...,¢} (como hombre o mujer), o que y; es un escalar de valor real (como el
nivel de ingresos). Cuando y; es categérico, el problema se conoce como clasificacién
o reconocimiento de patrones, y cuando y; tiene un valor real, el problema se conoce
como regresién. (Murphy, 2012)

2. Aprendizaje no supervisado: En el enfoque de Aprendizaje no Supervisado el mo-
delo se entrena con datos no etiquetados sin ninguna variable objetivo predefinida.
Entonces los tinicos datos de entrada son

D = {(z:)}i, (2:2)

y el objetivo es encontrar “interesantes patrones” en los datos. Esto a veces se llama
descubrimiento de conocimiento. Este es un problema mucho menos definido, ya que no
se nos dice qué tipos de patrones buscar, y no hay una métrica de error obvia para usar
(a diferencia del aprendizaje supervisado, donde podemos comparar nuestra prediccién
de y para un z dado con el valor observado).(Murphy, 2012)

3. Aprendizaje semi supervisado: El aprendizaje semi supervisado es un enfoque de
aprendizaje automatico que utiliza tanto datos etiquetados como no etiquetados para
entrenar un modelo. En el aprendizaje semi supervisado, los datos no etiquetados se
utilizan para aprender caracteristicas y estructuras subyacentes, mientras que los datos

etiquetados se utilizan para guiar el entrenamiento y mejorar la precision del modelo.
(Chapelle et al., 2006)

2.2.6.2. Modelos para deteccién de anomalias

Covarianza Robusta

La covarianza robusta es una medida estadistica utilizada para estimar la matriz de

covarianza de un conjunto de datos que puede contener valores atipicos. A diferencia de los
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métodos clasicos, como la matriz de covarianza empirica, que pueden verse significativamen-
te afectados por la presencia de valores atipicos, los métodos de covarianza robusta estan
disenados para proporcionar estimaciones mas resistentes a estas desviaciones.Rousseeuw y
Hubert, 2018

Formalmente, dada una muestra de datos X = {x1,zs,...,2,} con z; € R?, la matriz
de covarianza empirica S se calcula como:

S = g Ll D =), (23)
donde Z es el vector promedio:
1 n
T = — i 2.4

El problema con esta estimacion es su sensibilidad a los valores atipicos, lo que puede
llevar a estimaciones sesgadas y varianzas infladas.

Los métodos de covarianza robusta, como el Minimum Covariance Determinant (MCD)
o el Minimum Volume Ellipsoid (MVE), buscan resolver este problema seleccionando un sub-
conjunto de los datos que minimice el impacto de los valores atipicos.

Estimador de Covarianza Minima Determinante (MCD)

El estimador MCD calcula un subconjunto de h observaciones cuya matriz de co-
varianza tiene la determinante mas pequena. Este subconjunto, conocido como conjunto
minimo, se utiliza para estimar la matriz de covarianza y el vector de medias robustos:

R 1

HUMCD = E Li, (2-5)
r,€eH

~ 1 . N

2McD = 1 (z; — fintep ) (@ — fvep) ' (2.6)

donde H es el conjunto minimo que minimiza la determinante de la matriz de covarianza.
Propiedades de la Covarianza Robusta

Los métodos de covarianza robusta tienen las siguientes propiedades:
= Resistencia a valores atipicos: Proporcionan estimaciones fiables incluso en pre-
sencia de datos fuera de lo comun.
» Consistencia: Las estimaciones son consistentes cuando el tamano de la muestra crece.

» Eficiencia: Son menos eficientes que los métodos clasicos en datos sin valores atipicos,

pero significativamente mejores en datos con valores atipicos.
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Aplicaciones

La covarianza robusta se utiliza en diversas aplicaciones, como:

= Deteccion de Anomalias: Identificar valores atipicos en conjuntos de datos multi-
variados.

= Analisis Discriminante: Construir clasificadores robustos a valores atipicos.

= Analisis Financiero: Modelar el riesgo y las relaciones entre activos financieros.

SVM One Class

SVM (siglas del inglés Super Vector Machine) es un algoritmo supervisado de Ma-
chine Learning utilizado es clasificaciones lineales o no lineales, regresiones y deteccion de
anomalias.Géron, 2017 SVM One Class es una extensién de las méaquinas de vectores de
soporte utilizadas principalmente para el problema de deteccién de anomalias, donde el ob-
jetivo es identificar los datos que se desvian de algiun concepto de normalidad. A diferencia de
las SVM tradicionales, que requieren datos de multiples clases para el entrenamiento, SVM
One-Class se entrena solo con datos que se suponen normales, buscando definir una frontera
que englobe la mayor parte de estos datos. La SVM One-Class fue introducida por Scholkopf
et al. en 2001. La idea central es transformar el problema de detecciéon de anomalias en un
problema de clasificaciéon donde se busca separar la mayoria de los datos normales del origen
(o de los puntos de outliers) con el maximo margen posible. La formulacion matematica es
la siguiente: Funcién Objetivo:

Loy 1
n — — i — 2.7
min S +m;€ p (2.7)
sujeto a:
donde:

w: el vector normal al hiperplano.

&;: las variables de holgura para cada punto de datos 7, que permiten cierto grado de
violacién del margen (soft margin).

p: el umbral de decision que se ajusta durante el entrenamiento.

= ¢: representa la funcion de transformacién del kernel, que mapea los puntos de entrada
a un espacio de caracteristicas de alta dimension, potencialmente infinita, donde es
mas facil asegurar una separacion.

» v: un pardmetro (0 jv < 1) que controla tanto el nimero de vectores de soporte como
el limite superior en la fraccion de outliers.
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Isolation Forest

Isolation Forest, creado por T. et al., 2008, es un algoritmo de deteccién de anomalias
basado en el concepto de identificar anomalias en lugar de perfilar puntos de datos normales.
El método se construye sobre la base de arboles de decisién, o mas especificamente, arboles
de aislamiento, que son arboles binarios propios donde cada nodo tiene exactamente cero o
dos nodos hijos. Un arbol binario propio es un arbol en el que cada nodo, excepto las hojas,
tiene dos hijos.

La estrategia general primero consiste en codificar un arbol, luego construir un bosque
de drboles (ensamblaje) y, finalmente, medir cudn lejos llega una instancia determinada en
cada arbol y determinar si es un valor atipico. Para detectar anomalias, el método ordena los
puntos de datos segin sus longitudes de camino o puntuaciones de anomalia, y las anomalias
son puntos que estan clasificados en la parte superior de la lista.T. et al., 2008 definen las
longitudes de camino y las puntuaciones de anomalia de la siguiente manera. Definicién de
longitud de camino: La longitud de camino h(x) de un punto x se mide por el nimero de
aristas que x atraviesa en un arbol de aislamiento desde el nodo raiz hasta que el recorrido
termina en un nodo externo. Definiciéon de puntuaciéon de anomalia: Dado que los arboles
de aislamiento tienen una estructura equivalente a los arboles de busqueda binaria o BSTs,
la estimacién de la media de h(x) para terminaciones en nodos externos es la misma que la
longitud media de camino de una busqueda fallida en BST. Dado un conjunto de datos de
n instancias, la longitud media de camino de una busqueda no exitosa es:

2(n—1)

cn)=2H(n—1) — "

(2.9)
donde H(i) es el niimero arménico. Este puede ser estimado por In(i)+ 0.5772156649 In(i)+
0.5772156649 (la constante de Euler-Mascheroni). Dado que ¢(n) es el promedio sobre h(x)
dado n, se puede usar para normalizar h(x). La puntuacién de anomalia s de una instancia
x se define como:

_E(h(x))
s(z,n) =27 <M (2.10)

E[h(z)] es el valor esperado de la longitud del camino para todo el bosque y el exponente
E[h(z)]/c(n) es una medida de cudnto se desvia la longitud promedio del camino para el
punto x en comparacién con la longitud promedio del camino para cualquier punto. Si la
puntuacion de anomalia s en la Ecuacion 2.5 esta cerca de 1, entonces es probable que x sea
una anomalia. Si s es menor que 0.5, entonces es probable que x sea una observacién normal.
Si para una muestra dada todas las instancias se les asigna una puntuacion de anomalia
alrededor de 0.5, entonces no hay una anomalia distintiva entre todas las instancias.
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Figura 2.2: Tlustracion de dos consultas de bifurcacion diferentes en un bosque de aislamiento.

Fuente:(OZAKI, s.f.) with Python.

El bosque de aislamiento no depende de ninguna medida basada en la distancia o la
densidad para identificar anomalias, por lo que es rapido y poco costoso desde el punto de
vista informatico. para identificar anomalias, por lo que es rapido y poco costoso desde el
punto de vista computacional. Los bosques de aislamiento también son escalables, ya que sus
requisitos computacionales y de memoria son bajos en comparacion con otras alternativas
comunes [20]. Es facil de implementar en Python y no requiere etiquetas. Python y no
requiere etiquetas, por lo que es una opciéon adecuada para esta tesis.

Principal Componente Analysis

Dado un conjunto de variables correlacionadas presentadas en forma de matriz am-
plia,donde las filas son las observaciones y las columnas las variables, PCA aplica una trans-
formacion ortogonal para convertir este conjunto de datos en un grupo de valores linealmente
no correlacionados, los Componentes Principales (PC) (Kimera & Nangolo, 2022). Es decir,
el PCA transforma variables discretas en coeficientes no correlacionados que pueden interpre-

tarse geométricamente como las proyecciones de las observaciones hacia los PC (de Carvalho
Michalski & de Souza, 2022)

Los Componentes Principales (PC) se organizan en funcién de su varianza, comen-
zando con el componente que posee la mayor varianza y continuando en orden decreciente.
El primer componente principal captura la mayor cantidad de informacion del conjunto de
datos. En consecuencia, el segundo componente, que es ortogonal al primero, retiene la ma-
yor parte de la informacién que el primer componente no captura. Este proceso se repite
para los componentes subsiguientes, donde cada uno almacena la informacién restante no
retenida por sus predecesores. El Andlisis de Componentes Principales (PCA) pone énfasis
en la varianza, manteniendo en cuenta las covarianzas y correlaciones. Generalmente, en
analisis subsecuentes, se consideran solo los dos o tres primeros componentes, ya que son los
que tienen la varianza mas alta. Aspectos claves de PCA:
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Input: Data X, number of trees T', subsample size s
Output: Anomaly scores for each instance in X
procedure ISOLATIONFOREST(X, T, s)
Initialize forest F' as an empty list
for t=1to T do
S; « random sample of s instances from X
Tree; < ISOLATIONTREE(S;, 0)
Add Tree; to F
end for
return ANOMALYSCORE(X, F)
: end procedure

—_ =
— O

12: procedure ISOLATIONTREE(S, €)
13: if |S| <1 or depth limit reached then

14: return leaf node with size |S|

15: else

16: Randomly select a feature ¢ and split value p from range of ¢ in .S

17: Seft < {r € S x; <p}

18: Stight — {z € S x; > p}

19: Create a node with feature ¢, split p, left child ISOLATIONTREE(S)et, € + 1), right
child ISOLATIONTREE(Syight, € + 1)

20: return node

21: end if

22: end procedure

23: procedure ANOMALYSCORE(X, F)

24: Initialize scores as zero vector of length | X|
25: for each instance z in X do

26: h <0

27: for each tree T in F' do

28: h < h+ path length of x in T'

29: end for

30: scores|x] <— exponential of average h
31: end for

32: return scores

33: end procedure
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Figura 2.3: Vista esquemaética del flujo de trabajo del PCA. La definicién de los componentes
principales (PCs) se puede obtener mediante la descomposicién en valores propios (EVD) de
la matriz de covarianza de las variables.
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= Transformacién Lineal: PCA transforma las variables originales en un nuevo conjunto
de variables, las componentes principales, que son ortogonales (independientes) entre
si.

» Varianza Maxima: Las componentes principales se ordenan de manera que la primera
captura la mayor varianza posible dentro del conjunto de datos, la segunda captura
la mayor varianza restante bajo la restriccién de ser ortogonal a la primera, y asi
sucesivamente.

= Reduccién de Dimensionalidad: A menudo, las primeras pocas componentes principales
pueden capturar una gran parte de la varianza total de los datos originales. Por lo tanto,
se pueden usar para reducir el niimero de dimensiones del conjunto de datos con una
pérdida minima de informacién.

= Aplicaciones: PCA es 1til en el anélisis exploratorio de datos, para visualizar relaciones
genéticas y patrones en grandes conjuntos de datos, en el preprocesamiento de datos
para algoritmos de aprendizaje automatico, y en la compresion de iméagenes, entre
otros.
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s Método: Matematicamente, PCA implica el calculo de la matriz de covarianza de los
datos, seguido de la aplicacién del teorema espectral para encontrar sus vectores pro-
pios (componentes principales) y valores propios (que indican la cantidad de varianza
capturada por cada componente).

Los métodos de clustering tienen como objetivo agrupar puntos de muestras simila-
res. Se utilizan en aplicaciones como reconocimiento de patrones, analisis de imagenes, la
bioinformatica y el analisis de informacién. Las técnicas de agrupacién pueden dividirse en
dos categorias: basadas en particiones y jerarquicas . Un ejemplo de clustering en particiones
es K-means, que crea K-clusters basado en una particion Voronoi del espacio de caracteristi-
cas. Del mismo modo, el clustering basado en modos crea una participacién asignando cada
observacion a un modo de estimaciéon de densidad.Por otra parte la agrupacién jearquica
produce una representacion de los objetos basada en un arbol.(Cabezas Luben, 2023)

K Means

El algoritmo K-Means funciona dividiendo un conjunto de datos en K grupos, donde
cada grupo se caracteriza por su centroide . El algoritmo comienza seleccionando K centroide
inicial y luego asigna iterativamente cada punto de datos al centroide més cercano. Luego,
los centroides se actualizan en funcion de los puntos que se les asignan. Este proceso se
repite hasta que los centroides dejan de cambiar o se alcanza un cierto nimero de iteracio-
nes.(Zulfauzi et al., 2023). En el contexto del algoritmo K-Means, un centroide es un punto
representativo de un grupo (Ibrahim et al., 2016).

En el problema de agrupamiento, se nos proporciona un conjunto de entrenamiento
M. 2™ y queremos agrupar los datos en algunos ” gruposcohesivos. Aqui, se nos propor-
cionan vectores de caracteristicas para cada punto de datos (¥ € R™ como de costumbre;
pero no hay etiquetas y. Nuestro objetivo es predecir k centroides y una etiqueta ¢ para
cada punto de datos.(Piech, 2013) El algoritmo de agrupamiento de k-medias se describe en
Algoritmo 1:

Algorithm 1 Algoritmo de Agrupamiento K-Means

: Elegir el nimero de clusteres K

. Inicializar los centroides 1, s, . . ., g aleatoriamente

repeat
Asignar los puntos al centroide mas cercano para formar K clisteres
for cada cluster £k = 1 hasta K do

Calcular el centroide del cluster k como la media de los puntos en k

end for

until los centroides no cambien

PN g ey

Es importante senalar que la ubicacién inicial de los centroides puede tener un impacto
significativo en los grupos finales. Para mitigar esto, el algoritmo se puede ejecutar varias
veces con diferentes inicializaciones y los resultados se pueden promediar para obtener un

conjunto de clisteres més estable y confiable. El algoritmo K-Means generalmente se evalia
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utilizando una métrica de rendimiento llamada suma de errores cuadrados dentro del cluster
(WCSS). El WCSS es una medida de qué tan bien estdn agrupados los puntos de datos
dentro de cada grupo.(Zulfauzi et al., 2023)

WCSS =Y =KY €Ci(x— )’ (2.11)

7

donde K es el nimero de grupos, C es el conjunto de puntos de datos en el grupo i,
1 es la media de los puntos de datos en el grupo i y x es un punto de datos.

Figura 2.4: Ejemplos de entrenamiento (a) Conjunto de datos originales. (b) Centroides
de conglomerados iniciales aleatorios. (cf) Tlustracién de la ejecucién de dos iteraciones de
k-medias.

(=) (b) (e}

“ "%,

(d} (e} (f)

Fuente:(Nicole, s.f.)

2.2.6.3. Modelos a usar para clasificacion de condicién

Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina multiples arboles
de decisién para realizar una tarea de clasificacion o regresion. Cada arbol de decisiéon en un
Random Forest es construido utilizando un subconjunto aleatorio de las caracteristicas del
conjunto de datos y una muestra aleatoria de los datos de entrenamiento. La prediccién final
se hace tomando la mayoria de las predicciones de los arboles individuales. Esta técnica de
combinacion de modelos ayuda a reducir la varianza y el sobreajuste de los modelos indivi-
duales. (Breiman, 2001) Para crear nodos de decisién precisos, existen distintos algoritmos
de decisién. Sin embargo todos operan de manera similar, primero se examinan las variables
yy los criterios de decisién disponibles, y luego se selecciona el que tenga la mejor medida
de evaluacion. Las métricas de decisién mas usadas, corresponden a(Cutler et al., 2007):

= Indice Gini Sean p vy q la probabilidad de acierto y falla en su respectivo orden.A
mayor indice Gini mayor pureza en los nodos, se calcula Gini = p? + ¢*
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» Ganancia de la informacién,Sea p y ¢ la probabilidad de acierto y falla en su
respectivo orden y Entropia = —plog,(p) — qlog,(q) una Entropia menor significa que
el modelo ha separado de manera mas efectiva las clases.

El algoritmo Random Forest es altamente escalable, robusto y puede manejar datos con alta
dimensionalidad. También es resistente a valores atipicos y no requiere mucha preparacién
de datos. Ademas, es facil de entender e interpretar debido a la naturaleza del modelo de
arbol de decision subyacente.(Cutler et al., 2007)

Figura 2.5: arbol de desicién vs Random Forest

Decision Tree

Random Forest

Fuente:(OZAKI, s.f.) with Python.

Algorithm 2 Algoritmo de Random Forest

Construir un modelo de Random Forest para clasificacién o regresion Entrada: Datos de
entrenamiento, nimero de arboles NV, niimero de caracteristicas a considerar en cada division
m Inicializar el conjunto de &rboles {T1,T5, ..., Ty}

for i < 1 N do Generar una muestra bootstrap de los datos de entrenamiento Construir el
arbol de decision T; utilizando la muestra bootstrap:

while no se alcanza el criterio de parada do Seleccionar al azar m caracteristicas Realizar
la mejor division del nodo usando las m caracteristicas Dividir el nodo en dos nodos hijos
Salida: El modelo de Random Forest formado por los drboles {17, 75, ..., Ty}

Red Neuronal Artificial
La arquitectura del modelo Red Neuronal Artificial consiste en ordenar el nimero de capas
ocultas, el nimero de neuronas en cada capa oculta y su conexién, y se utiliza en la Multilayer
Layer Perceptron y se entrena mediante el algoritmo de retropropagacién (Karaca, 2016).La
funcién de activacion utiliza para resolver el problema complejo y no lineal que permite
alcanzar su mejor rendimiento al controlando la salida de cada neurona en la capa oculta y
en la capa de salida.(Popov et al., 2022) Un algoritmo Un algoritmo de aprendizaje es un
procedimiento sistematico paso a paso mediante el cual el peso de conexién entre neurona se
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ajustan para minimizar la diferencia entre la salida prevista y la real del modelo. y controlado
por el parametro de aprendizaje, como la tasa de aprendizaje y el impulso . El conocimiento
que la red adquiere durante el aprendizaje se codifica implicitamente en sus pesos numéricos
y valores de sesgo. Cada capa de la red neuronal actia como puente entre el parametro de
entrada y el de salida. Un sesgo es un parametro constante adicional en la red neuronal que
se utiliza para ajustar la salida junto con la suma ponderada de las entradas a la neurona.
Asi, un sesgo mueve la funcion de activacién a izquierda o derecha, arriba o abajo en el
grafico. La salida de la red neuronal MLP viene dada por la Ec.(Atma Ram Sahu, 2020)

Algorithm 3 Propagaciéon hacia Adelante en una Red Neuronal

Inicializar pesos y sesgos de la red neuronal
Definir la funcién de activacion f (por ejemplo, sigmoide o ReLLU)
Inicializar los valores de entrada x

function FORWARDPROPAGATION(X)

a « x > Activacién de la capa de entrada

for [ desde 2 hasta L do > Para cada capa oculta y de salida
z) « Whal=1) 1 pO® > Combinacion lineal
al) « f(z") > Aplicar funcién de activacién

end for

return a”) > Salida de la capa de salida

end function

Xentrada <— datos de entrada
Yverdadera <— valores verdaderos (etiquetas)
y < FORWARDPROPAGATION (Xentrada) > Obtener predicciones

Calcular la funcién de pérdida J(yverdadera; Y)
Aplicar el algoritmo de retropropagacion para ajustar los pesos y sesgos =0

Elementos basicos que componen una red neuronal artificial

Esta constituida por neuronas interconectadas los datos ingresan por medio de la
“capa de entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe
mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas.

1. Funcién de entrada: La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno
solo, las entradas (in;,in;s, ...)se combinan a través de la funcién de entradaque se
calcula a partir de un vector de entrada:

input; = (in;1 * wi) * (1042 % W) * .. % (1N * Wiy, (2.12)

donde: * representa un operador(sumatoria, producto,etc) n es el nimero de entradas
a la neurona Nj; y w; al peso.
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Figura 2.6: Estructura de una neuronal artificial
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2. Funcién de activacién:La funcién de activacion en una red neuronal es una transforma-
ciéon matematica aplicada a la salida de una neurona o capa de neuronas. Su propésito
es introducir no linealidad en el modelo, lo que permite a la red aprender y modelar
relaciones complejas entre los datos de entrada y salida. Sigmoide: o(z) = H%, que
introduce una curva en forma de S.

3. Funcién de salida: La funcién de salida en una red neuronal artificial es la tultima
operacién que se realiza sobre las senales procesadas dentro de la red. Su objetivo
es convertir la representacion interna de la red en una forma que sea adecuada para
la tarea especifica, como clasificacion o regresién. Dado que nuestra clasificacién es
multiclase se utiliza la funcion softmax, que generaliza la funcion sigmoide a multiples

clases:
et

i = Zj evi

Aqui, y; es la probabilidad de que la entrada pertenezca a la clase i, y x; son las
activaciones de la 1ltima capa para la clase 1.

(2.13)

Aunque los modelos complejos de aprendizaje automatico (p. ej., bosque aleatorio,
redes neuronales) suelen superar a los modelos interpretables tradicionales y sencillos (p. €j.,
regresién lineal, drbol de decisién), en el ambito industrial, a los ingenieros de confiabilidad
les resulta dificil entender y confiar en estos modelos complejos debido a la falta de intuicién
y explicacion de sus predicciones.ElShawi et al., 2018

La eleccién de la funcién de salida adecuada es esencial para el rendimiento de la red
neuronal, y debe alinearse con los objetivos del modelo y la naturaleza de los datos de salida.
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2.2.6.4. Técnicas de explicabilidad de modelos

La explicabilidad de los modelos de machine learning es crucial en muchos secto-
res, incluido el monitoreo y andlisis de muestras de aceite para clasificar si son normales o
andémalas. Esta importancia se debe a varias razones clave que impactan tanto el aspecto
operacional como el de confianza y responsabilidad en las decisiones automaticas:

= Comprension y Confianza: Confianza de los Usuarios: En el contexto industrial, donde
las decisiones pueden tener consecuencias significativas sobre la produccion, la seguri-
dad y los costos, es esencial que los operadores y técnicos confien en las herramientas
que utilizan. Si un sistema de machine learning proporciona explicaciones claras de
por qué una muestra de aceite se clasifica como andémala, los usuarios estardan mas
inclinados a confiar y actuar de acuerdo con estas recomendaciones.

= Comprension de la Decision: Las explicaciones ayudan a los usuarios a entender por
qué el modelo ha llegado a una conclusién especifica. Esto es especialmente valioso en
situaciones donde el resultado del modelo contradice las expectativas o la experiencia
previa.

= Decisiones Informadas: Cuando el modelo identifica una muestra de aceite como anéma-
la, una explicacion detallada de esta clasificacién puede guiar a los técnicos sobre qué
acciones correctivas tomar, basandose en qué caracteristicas influyeron mas en la deci-
sion.

= Validacion y Ajuste de Respuestas: La explicabilidad permite a los expertos validar
y ajustar las recomendaciones del modelo, asegurando que las acciones tomadas sean
justificadas y adecuadas, minimizando asi los errores costosos.

» Mejora Continua del Modelo: Diagnéstico de Errores: Las explicaciones proporcionan
insights sobre el funcionamiento interno del modelo, lo que puede ayudar a identificar
cuando y por qué el modelo falla. Esto es crucial para iterar y mejorar el modelo
continuamente, ajustando o reentrenando con nuevos datos para manejar mejor las
situaciones que el modelo no habia previsto inicialmente.

= Identificacion de Sesgos: Explicar las decisiones del modelo también puede ayudar a
detectar sesgos en los datos o en el aprendizaje del modelo, lo que es esencial para
mantener la integridad y la justicia de las aplicaciones automaticas.

= Fomentar la Adopcion de Tecnologia: Aceptacion de la IA: En sectores tradicionalmente
conservadores o donde las decisiones tienen altos costos asociados (como en la industria
de la energia y la manufactura), la explicabilidad es clave para fomentar la adopcién
de nuevas tecnologias. Al disipar dudas sobre la ¢aja negra”de los modelos de TA, las
empresas pueden sentirse mas seguras al integrar estas tecnologias en sus operaciones
diarias.

Las técnicas de explicabilidad revisadas en este trabajo son:
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LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) es una técnica de inter-
pretabilidad local que se basa en la suposicion de que el limite de decision de un modelo
complejo de aprendizaje automatico es aproximadamente lineal en las proximidades del pun-
to de datos que se desea explicar. Para ello, LIME genera una muestra perturbada alrededor
del punto de interés, obtiene las predicciones del modelo complejo para cada punto de la
muestra, asigna pesos a los puntos en funcién de su proximidad al original, ajusta un modelo
interpretable como un modelo lineal o un arbol de decision utilizando la muestra perturbada,
las predicciones y los pesos, y finalmente interpreta el modelo interpretable para obtener una
explicacién local del comportamiento del modelo complejo en ese punto especifico. La técnica
LIMET es valiosa para comprender el funcionamiento de modelos complejos de aprendizaje
automatico, especialmente en aquellos casos donde la interpretabilidad es crucial, ya que
permite identificar las caracteristicas més importantes que influyen en las predicciones del
modelo en puntos especificos de datos.ElShawi et al., 2018

SHAP SHAP (SHapley Additive exPlanations) es una técnica avanzada en la cien-
cia de datos para la interpretacion de modelos de aprendizaje automatico. Se basa en la
teoria de juegos cooperativos, especificamente en los valores de Shapley, para proporcionar
explicaciones precisas del efecto de cada caracteristica en la prediccion de un modelo.

SHAP es valorado por su capacidad para ofrecer interpretaciones tanto globales co-
mo locales de modelos complejos, siendo compatible con cualquier modelo de aprendizaje
automatico.ElShawi et al., 2018 Explicabilidad se refiere a la propiedad de un modelo de ser
explicable en términos humanos. Es decir, qué tan bien puede un modelo explicar, en térmi-
nos que los humanos puedan entender, las razones detrds de sus decisiones o predicciones.
La explicabilidad es crucial en areas donde es importante justificar, validar o verificar las
acciones recomendadas o tomadas por un modelo de TA.

GridSearchCV GridSearchCV(Grid Search) algoritmo comtinmente empleado para
la puntuacién de modelos y el ajuste de hiperparametros, para ello entrena modelos por
cada posible combinaciones de los parametros y puntuando los modelos para seleccionar el
de mejor rendimiento. Es efectivo para bases de datos pequenas y pocos parametros. También
ofrece control sobre las combinaciones deseadas de hiperparametros.

Para empezar con la bisqueda se requiere de un estimador(modelo usado), param grid
(un diccionario de los hiperpardmetros y los valores a probar), scoring (criterio de evaluacién
del algoritmo) y cv (numero de bloques para la validacién cruzada). Posteriormente, se
entrena el modelo con el conjunto de entrenamiento y prueba. Finalmente, el resultado es
el conjunto de salidas best estimator(mejor estimador), best score (mejor puntaje) y best
params(mejores parametros)

Majority Voting Majority Voting (Voto mayoritario), esta técnica de agregacién
permite que varios modelos colaboren y tomen decisiones en grupo, para generar predicciones
acertadas. Imitando el proceso de voto, los modelos votan por cada prediccién generada por
modelo para decidir por mayoria de votos la mejor prediccién.

El proceso consiste en tres fases:
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1. Fase de entrenamiento: Recopilaciéon de modelos de aprendizaje automatico como
SVM (méquinas de vectores de soporte), Random Forest (drboles de decisién) y regresion
logistica. Después se debe usar el mismo conjunto de datos para entrenar cada modelo.

2. Fase de prediccion: Al entrar un nuevo conjunto de prueba, cada modelos recibira
el conjunto como entrada. Los modelos generan sus predicciones independientes. Y cada
prediccién es tratada como voto para cada etiqueta evaluada.

3. Fase de mayoritario: Finalmente se decide la prediccién por la etiqueta con mayor
cantidad de votos de los modelos. De haber un empate, se selecciona una estrategia de
desempate.

2.3. Metodologia

La metodologia que se describe se basa en los pasos generales para la construccién
de los modelos de Machine Learning, estos pasos son comunes a la mayoria de los proyectos
de Machine Learning y se han convertido en una metodologia estandar en la industria de la
ciencia de datos.

1. Revision bibliogréafica: Se lleva a cabo una investigacién de fuentes bibliograficas rele-
vantes y un analisis preliminar del proceso minero, de los equipos utilizados en la mina
y sobre el Analisis triboldgico llevado a cabo en la operacién minera.

2. Recopilacion de muestras de aceite de motores.

3. Recopilacion de fechas de paradas no programadas que tengan como modo de falla el
motor diesel.

4. Analisis exploratorio de datos para identificar valores faltantes, valores extremos, dis-
tribucién de los datos, entre otros aspectos importantes. En el preprocesamiento se
limpian estos datos, es decir, se eliminan valores faltantes y extremos ademés de datos
que no sean necesarios para el analisis.

5. El etiquetado de los datos es diferente para cada uno de los modelos predictivos, por
lo que se especificarda dicho proceso para cada modelo en el capitulo de desarrollo.

6. Se entrenaran los modelos de machine learning utilizando los datos preprocesados.

7. Se llevara a cabo un andlisis de los resultados obtenidos por cada modelo y se pro-
pondran recomendaciones para mejorar el sistema de monitoreo de condiciéon con la
implementacion de los modelos.
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Figura 2.7: Esquema de Metodologia
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2.4. Método de desarrollo

2.4.1. Tipo de Estudio

Este estudio incluye una etapa inicial de exploracion de los parametros de las muestras

antes de aplicar los modelos de machine learning por lo que incluye elementos de un analisis
exploratorio, también se analiza el resultado de emplear los algoritmos de machine learning
sobre muestras de aceite de un motor de pala CAT6060fs, debido a que es la primera vez
que se realiza en un estudio. Pero luego de pasar esta etapa el estudio tiene una orientacién
descriptiva.
Segun (Herndndez Sampieri et al., 2014) un estudio de tipo descriptivo se define como un es-
tudio que busca especificar propiedades y caracteristicas importantes de cualquier fenémeno
que se analice, ademas de describir las posibles tendencias de un grupo o muestra. En la
presente investigacion se busca especificar los parametros que tienen més relevancia en un
analisis tribologico de motores de Palas CAT6060fs, ademas de describir las tendencias de
cada parametro para poder predecir sus valores en el futuro. Ademas siguiendo la definicién
de estudio descriptivo (Herndndez Sampieri et al., 2014). Se aplica procesos y modelos de
datos ya establecidos y estructurados por los estudios previos de machine learning los cuales
contribuyen al andlisis de las muestras de aceite,descripcion de vida 1til de los motores y pre-
diccion de posibles fallas en los motores de Palas CAT6060fs. Por lo tanto esta investigacion
es de tipo descriptivo.
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Capitulo 3

Desarrollo

3.0.1. Recopilaciéon de datos

Se extrae las muestras de aceite de los motores, cada muestra tiene 64 parametros,
solo se extraen las muestras de los equipos mencionados anteriormente, ademas de solo tomar
los datos de motores diesel:

Tabla 3.1: Parametros en muestras de aceite

Informacion general 64 Parametros
Cdéd. EquipoFecha Hr.Equipo Hr.Componente TBN Viscosidad
100°
1290 SHO0019/08/2014 663 663 8.97 15.33
1290 SH0029/08/2014 663 663 8.97 14.83
1906 SHO002 24,/09/2014805 805 8.71 13.85
1248 SHO0025/08/2014 635 635 9.26 15.73
801  SH00229/06/2014273 635 9.61 15.18
211  SH0016/05/2014 293 293 9.18 14.84
245 SH0019/05/2014 3607 3607 9.24 14.82

10126 SHO001 7/08/20153607 3607 9.46 14.59

Los datos aceites se pueden encontrar en el siguiente link:
https://drive.google.com /drive/folders/
1buavOWdZJ4C3S77dSCZCzNrNs61je_Tv?usp=sharing

Se extraen las fechas de falla no planificados de tipo sintomatico perteneciente a los
motores: Se sabe que el cambio de aceite se cambia en cada PM del equipo que consta de
250h,se consideran las muestras de aceite cuyas las horas en el motor no cumplieron con su
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Tabla 3.2: Fechas de Paradas no programadas

Turno Equipo Comentarios Tipo

07-Feb-2018D SHO001 0100 Cambio de AC Unplanned Equipment
Loss

05-Feb-2018D SH001 0100 Cambio de AC Unplanned Equipment
Loss

20-Jun-2018N SH002 0100 0100 Evaluacion de Unplanned Equipment
motor baja presion de ac Loss

motor - cambio de motor

04-Sep-2018N SHO002 0100 Cambio de aceite de Unplanned Equipment

motor por condicién Loss

ciclo de vida completo.

3.0.2.

Modelo 1: Deteccion de anomalias

Se propone detectar anomalias con algoritmos especializados en la deteccién de ano-
malias aplicando un enfoque no supervisado(sin etiquetas previas) y sobre los pardmetros
de desgaste y contaminacion que estan relacionados con a condicién del componente adicio-
nando la recomendacion de la Norma ASTM que recomienda considerar el 6 % de datos maés
alejados a la media como andémalos.

3.0.2.1.

Seleccién de caracteristicas

Comparamos las caracteristicas seleccionadas en la bibliografia revisada.

1. Modeling and classifying the in-operando effects of wear and metal contaminations of
lubricating oil on diesel engine: A machine learning approach.Rahimi et al., 2022

2. Analisis predictivo de activos mineros para obtencion de intervalo de falla mediante
algoritmos de machine learningReveco Diaz, 2019

3. Automating predictive maintenance using oil analysis and machine learningKeartland

y van Zyl, 2023.

4. A review on lubricant condition monitoring information analysis for maintenance de-
cision support.Wakiru et al., 2019

5. Predicting motor oil condition using artificial neural networks and principal component
analysis.Rodrigues et al., 2020
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6. Oil condition monitoring, an Al application study using the Classification Learner
Technics.Grebeniganl et al., 2019

Tabla 3.3: Seleccion de caracteristicas segin la bibliografia revisada

1 3 4 ) 6

Hierro (Fe) (ppm) X
Vis40
Vis100 X
TBN
Niimero de Acido Total (TAN)

Boro (B) (ppm) X
Bario (Ba) (ppm) X
Calcio (Ca) (ppm)

Magnesio (Mg) (ppm)
Molibdeno (Mo) (ppm)
Fésforo (P) (ppm) X
Sodio (Na) (ppm) X

Silicio (Si) (ppm)

Zinc (Zn) (ppm) X

Agua
Glycol
Vanadio (V) (ppm) X
Potasio (K) (ppm) X
Silicio (ppm) X
Sodio (ppm) X
Boro (ppm)
Cromo (Cr) (ppm)
Aluminio (Al) (ppm)
Niquel (Ni) (ppm)
Estano (Sn) (ppm)
Plomo (Pb) (ppm)
Cobre (Cu) (ppm)
Particulas (PQ) (ppm)

Sl
SRl
ol

Sl

SRR e
Sl

>~
sl

KA
SRRl

SRRl
sl

Cada muestra de aceite cuenta con 64 parametros diferentes pero no todos son relevantes
al hallar anomalias de la muestra que indiquen problemas potenciales, por ello basados en
la recopilacién de la literatura y la experiencia de los ingenieros de confiabilidad se elige
las siguientes caracteristicas a evaluar para el modelo 1 por ser indicadores de anomalias y
determinar una falla a largo y corto plazo:

» Sodio (Na), Silicio (Si), Vanadio (V), Titanio (Ti), Plata (Ag), Niquel (Ni), Aluminio
(Al), Plomo (Pb), Estafio (Sn), Cobre (Cu), Cromo (Cr), Hierro (Fe).
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» Viscosidad a 100C (en unidades de centiStokes ¢ST).
» Hollin (en porcentaje)

» Sulfatacién (en unidades de absorbancia abs/0.1 mm).
» Nitracién (en unidades de absorbancia abs/0.1 mm)

» Oxidacién (en unidades de absorbancia abs/0.1 mm)
» Contenido de agua (en porcentaje)

» Numero total de Base TBN

» Particulas Ferrosas

» Contaminantes especiales: Glycol y Diesel

s Turbidez NTU_

3.0.2.2. Preprocesamiento

El preprocesamiento inicia con la limpieza de datos utilizando la libreria Numpy de
Python y se convierte en NaN a los valores no numéricos.

Antes de realizar cualquier andlisis estadistico, se debe manejar los valores faltantes
y determinar de que tipo de valores perdidos tenemos:

» MCAR(falta completamente al azar): estos valores no dependen de ninguna otra ca-
racteristica.

» MAR (ausente al azar): estos valores pueden depender de algunas otras caracteristicas.

» MNAR (Missing not at random): estos valores faltantes tienen alguna razén por la que

faltan.

La Figura 3.1 muestra valores NaN en los parametros Hollin, Sulfatos, Cloruros, Nitracién,
Oxidacion, Agua, Titanio, Plomo, Estano.
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Figura 3.1: Distribucién de valores perdidos
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La matriz de correlacién de nulidad en la Figura 3.2 mide la presencia simultanea de
valores nulos (faltantes) en pares de variables.

Se presentan fuertes correlaciones de nulidad entre las variables ’SulfatacionABS_cm’,
"Nitracién’, 'OxidaciénABS_cm’ tienen una alta correlacién de nulidad (0.9). Esto sugiere
que cuando una de estas variables tiene un valor nulo, la otra también tiende a tener un
valor nulo. Las fuertes correlaciones entre SulfatacionABS_cm, NitracionABS_cm y Oxida-
ci6nABS_cm sugieren que los métodos de imputacion de valores nulos deben considerar estas
relaciones. Cloruros_0_400_ppm tiene correlaciones negativas débiles con SulfatacionABS_cm,
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NitraciéonABS_cm, OxidacionABS_cm y Agua_, lo que sugiere una ligera tendencia de que
cuando Cloruros_0_400_ppm tiene valores nulos, estas variables tienden a no tener valores
nulos, aunque esta tendencia es muy débil. Las variables Niquelppm, Aluminioppm, Plo-
moppm, y Estanioppm tienen correlaciones muy bajas con otras variables, indicando que los
valores nulos en estas variables no estan fuertemente relacionados con los valores nulos en
otras variables. En cuanto a las variables Titanio y Cloruros_0_400_ppm debido a su alto
nivel de valores faltantes y u poca relevancia en el analisis de aceite se descartan para el
analisis.

Figura 3.2: Correlacién de nulidad entre variables
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Manejo de datos faltantes

Primero se experimento el método de imputacion por mediana por que se utiliza
en conjuntos de datos con caracteristicas numéricas. Se selecciona la mediana porque es
menos sensible a los valores atipicos en los datos que la media y es especialmente 1til cuando
la distribucién de los datos no es simétrica. Este método asegura que los valores imputados
son realistas y no estan influenciados por valores extremos.Keartland y Zyl, 2020

Sin embargo, luego de revisar la correlacion entre datos y se evalia aquellos con
mayor correlacion por que el metodo KNN Imputer puede resolver mejor la imputacion, de
esta manera se tiene:

Figura 3.3: Matriz de correlacién con las caracteristicas seleccionadas para la deteccién de

anomalias
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Figura 3.4: Imputacién para Nitracion_cm y OxidacionABS_cm
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MSE with KNW Imputation: 5@.62354355815517

Tipo de Datos

Datos Originales

Imputaciéon por Media

Imputacion KNN

Error Cuadratico Medio

53.08848296609899

106.75343785837318

50.62954955815517

Tabla 3.4: Comparacion del Error Cuadratico Medio para diferentes métodos de imputacién
para Sulfatacion y Oxidacion

Las diferencias entre los MSE son muy pequenas, lo que sugiere que, para este conjunto
de datos y modelo especificos, la eleccién del método de imputacién no tendra un impacto
sustancial en el rendimiento de los modelo. Por ser menos costoso se elige la imputacion por
media.

Manejo de datos atipicos
Los valores atipicos (outliers) son valores que difieren significativamente del resto de los
valores en un conjunto de datos y pueden tener un impacto en el modelo. Para identificar
de forma inicial y rapida valores atipicos utilizamos el diagrama de cajas, como se puede
ver en la figura 16. Algunos valores atipicos estan por mucho fuera de un rango normal. La
figura diagrama de caja (boxplot) Figura 3.5 muestra la distribucién de las mediciones de
aluminio en partes por millén (ppm) para diferentes equipos y componentes La mayoria de
los equipos muestran una concentracion de aluminio relativamente baja, con la mayoria de los
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Figura 3.5: Outliers por componente y equipo para Aluminio
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valores concentrados cerca de la parte inferior del rango. Hay valores atipicos significativos,
especialmente notables en los equipos SH0O01, SH005, y SH009.

Para determinar si se eliminan los outliers se utiliza dos métodos:

Primero se aplico el método estadistico de Rango intercuartilico (IQR) para la

detecciéon de valores atipicos:

donde:

r < Q1 —kxIQR,

Outliers =
x> Q3+ k x IQR,

()1 es el primer cuartil (el percentil 25).
Q3 es el tercer cuartil (el percentil 75).
IQR es el rango intercuartilico, calculado como Q)3 — Q).

k es el factor de umbral (tipicamente igual a 1.5).
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= 7z es un valor individual en el conjunto de datos.

Segundo se aplica K-nearest neighbors(KNN) con 0.1 de contaminacién.Para eva-
luar el impacto de remover outliers del conjunto de datos se evaluara el estadistico de la
prueba de Kolmogorov-Smirnov, el valor p (p-value) que indica la probabilidad de observar
el efecto medido cuando la hipdtesis nula es cierta. Un valor bajo (tipicamente menor que
0.05) indica que hay evidencia estadistica para rechazar la hip6tesis nula de que las dos
muestras provienen de la misma distribucion continua :

Tabla 3.5: Resultados del test de Kolmogorov-Smirnov para K-Means(0.01) e IQR

KNN(0.01) IQR
Elemento Statistic p-value Statistic p-value
Sodioppm 0.0164  0.0000  0.2143  0.0000
Silicioppm 0.0153  0.0000  0.1273  0.0000
Platappm 0.0215  0.0000  0.2208  0.0000
Niquelppm 0.0144  0.0000  0.1915  0.0000
Aluminioppm 0.0142  0.0000  0.0896  0.0000
Plomoppm 0.0210  0.0000  0.1640  0.0000
Estanoppm 0.0248  0.0000  0.0481  0.0000
Cobreppm 0.0238  0.0000  0.1617  0.0000
Cromoppm 0.0156  0.0000  0.1178  0.0000
Fierroppm 0.0261  0.0000  0.1680  0.0000
Viscosidadal00_CcSt 0.0299  0.0000  0.1392  0.0000
HollinABS_01mm 0.0039  0.3555  0.0933  0.0000
SulfatacionABS_cm 0.0012  1.0000  0.0682  0.0000
NitraciénABS_cm 0.0042  0.2566  0.0944  0.0000
OxidaciéonABS_cm 0.0036  0.4281  0.1725  0.0000
Agua_ 0.0006  1.0000  0.0976  0.0000
TBN_mgKOH _g_ 0.0037  0.4036  0.0980  0.0000
ParticulasFerrosas PQ_  0.0269  0.0000  0.1283  0.0000
Diesel_ 0.0010  1.0000  0.0265  0.0014
Boroppm 0.0219  0.0000  0.1884  0.0000
Turbidez_NTU_ 0.0209  0.0000  0.1003  0.0000
Potasioppm 0.0224  0.0000  0.1481  0.0000
Vanadioppm 0.0207  0.0000  0.1366  0.0000
Cadmioppm 0.0200  0.0000  0.1432  0.0000
Titanioppm 0.0193  0.0428  0.0193  0.0428
Barioppm 0.0270  0.0000  0.1897  0.0000
Antimonioppm 0.0220  0.0000  0.0189  0.0506
Estanoppm.1 0.4234  0.0000

Los valores de p-value en la tabla 3.5, muestran que KNN con una heuristica de 0.01
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tiene un impacto en la distribucién de Sodio,Silicio, Aluminio,Cobre,Cromo,Fierro,Viscosidad100°,
Hollin, Sulfatacion,Nitracion,Oxidacion, TBN,etc. Por lo tanto no se eliminaran outliers. Pri-
mero por que afecta la distribucién real de los datos y por que en este contexto esos valores
atipicos pueden tener un significado importante estos valores atipicos pueden ser las ano-
malias que se buscan en este primer modelo y se espera contar con valores similares en el
futuro.

Normalizacién

Los datos se normalizan para mejorar el rendimiento y la precisiéon de los modelos,
consiste en ajustar los datos a una escala comun para que todos los atributos contribuyan
de manera equitativa al andlisis y algunos de nuestros datos estan en escalas decimales, y
otros en decenas. La normalizacion méas cominmente usada es Min-Max que transforma los
valores originales a un rango entre 0 y 1 conservando la distribucién original de los datos.

Trorm = T Tmin (3_1)

Tmaz — Tmin

Etiquetado de condicién mediante ASTM D7720 Standard Guide for Sta-
tistically Evaluating Measurand Alarm Limits when Using Oil Analysis to Mo-
nitor Equipment and Oil for Fitness and Contamination

La norma ASTM D7720 se utiliza para evaluar estadisticamente y ajustar limites
para el monitoreo basado en la condicién de medidas representativas de analisis de aceites
de equipos en servicio. Para evaluar dichos limites, se utilizan técnicas de evaluacién de
alarmas establecidas en la norma, como el Control de Procesos Estadisticos (SPC, por sus
siglas en inglés), que se basa en datos de medidas que puedan ajustarse a una distribucién
normal.

La norma proporciona aportes significativos para la presente investigacion:

1. Estandarizacion de Datos: Utilizar una norma reconocida como la ASTM D7720 para
el etiquetado de datos garantiza la consistencia y la estandarizacion en la manera en
que se clasifican y se describen las muestras de aceite.

2. Comparacion de Modelos: Con un conjunto de datos estandarizado y etiquetado de
la forma en la que se hace actualmente en la operacion, establece una linea base pa-
ra comparar diferentes modelos de aprendizaje automatico y evaluar objetivamente
qué modelo tiene un mejor rendimiento en la tarea especifica de clasificar o predecir
resultados basados en las muestras de aceite.

3. Validacién del Proceso de Mantenimiento: Los ingenieros de mantenimiento ya estdn
utilizando etiquetas basadas en la norma ASTM D7720, el modelo propuesto basado en
clustering y modelos de deteccion de anomalias puede servir para mejorar los procesos
existentes.
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Metodologia actual de deteccion de anomalias: Limites de Normalidad

La metodologia de clasificacion actual de la operacién minera implica limites de nor-
malidad , en el caso de andlisis de aceites, se establecen limites condenatorios para cada
una de las caracteristicas que componen el analisis de aceites. Estos limites se determinan
siguiendo los parametros establecidos por la norma ASTM D7720 (D7720, 2011).

Figura 3.6: Determinaciéon de limites segin ASTM D7720
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Considerando esta informacion se utiliza la distribucion normal para modelar la re-
lacion entre las multiples variables. Se establecen 5 percentiles ¢ql, ¢2,¢3,q4,q5 v score es la
distancia de Mahalanobis del punto hasta el centro del conjunto de datos, considerando las
condiciones de la siguiente manera:

» Si (score < ql)or(score > ¢5) = “Anormal

» Si ((scores >= ql)and(scores < q2))or((scores >= g4)and(scores < ¢5)) = “Anor-
mal“

» Si ((scores >= q2)and(scores < ¢3))or((scores >= g3)and(scores < q4)) = “Nor-
mal“
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En resumen se considera la muestra como anémala si cualquier valor del analisis de aceite
excede los limites de condena.

Tabla 3.6: Numero de muestras anémalas con método de percentiles

Método Normal | Anémalo
Etiquetado Actual(Percentiles) | 73880 17644
Rango Intercuartilico 84191 7333

Anomalias mediante Covarianza Robusta

El algoritmo de Covarianza Robusta se ha elegido debido a su capacidad para definir
un intervalo preciso dentro del cual los datos se consideran anémalos.Siguiendo la norma
ASTM D7720, se etiquetardn como anémalos aquellos datos que representen el 6 % del total
y que se encuentren a mas de dos desviaciones estandar de la media. Para ello, se empleara
el algoritmo de Covarianza Robusta, el cual permite establecer un rango especifico dentro
del cual se clasifican las muestras como anémalas.

Tabla 3.7: Numero de muestras etiquetadas

Método Normal | Anémalo
Covarianza Robusta 85719 6470

Figura 3.7: Numero de etiquetas por clase basado en Norma ASTM D7720
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3.0.2.3. Seleccion de modelos

Segun la bibliografia revisada en el campo de mantenimiento los algoritmos més usa-
dos y que obtienen mejores resultados son los algoritmos de Aprendizaje Supervisado debido
a su capacidad para modelar relaciones no lineales y su interpretabilidad, estos métodos se
apoyaran en las normas sugeridas por la teoria. Los algoritmos de Aprendizaje supervisado
son importantes para que los usuarios del sistema comprendan de mejor manera por que
el algoritmo elige cierto resultado,ademés demuestran una alta capacidad de tolerancia a
conjuntos de datos de alta dimensionalidad y ruido. Para la clasificacion de las muestras se
probaran los algoritmos de:

s Random Forest

Por otra parte dado que nuestras muestras no tienen etiquetado exploraremos la aplicacién
de algoritmos no supervisados basados en clustering:

K-means

Isolation Forest

SVM-One Class

PCA-Anomaly Detection

3.0.2.4. Evaluacién de modelos
Los modelos supervisados se evaluara mediante:

= Validacion cruzada: Dado que nuestros datos de entrenamiento son limitados, el con-
junto total de muestras se dividira en subgrupos de entrenamiento y prueba, 80 % y
20 % respectivamente, y se realizaran iteraciones en las que se entrenara al modelo con
diferentes combinaciones y se evaluara el rendimiento promedio.

= Matriz de Confusion: La matriz de confusion es una herramienta para evaluar el ren-
dimiento de un modelo de clasificacién. Permite visualizar y calcular el nimero de
verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.

= Curva ROC: La curva ROC es una representacion grafica del rendimiento de un modelo
de clasificaciéon. Muestra la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos
positivos a medida que se varia el umbral de clasificacion.

A diferencia de los modelos supervisados, la validacion de clustering puede ser més desafiante
debido a la falta de etiquetas verdaderas. La validacion del modelo permitira evaluar el
rendimiento y su capacidad predictiva, por ello se utilizara:
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1. Métricas Internas:

= Indice de Silueta mide qué tan similar es una muestra a su propio cluster en compa-
racion con otros clusters. Los valores cercanos a 41 indican una buena agrupacioén,
mientras que los valores cercanos a -1 indican agrupaciones incorrectas.

2. Validacion Visual

= Reduccién de Dimensionalidad para Visualizacién: Utiliza técnicas como PCA
para visualizar los clusters en dos o tres dimensiones.

3. Estabilidad de Clustering

= Consistencia en Multiples Ejecuciones: Verifica si el clustering es consistente en
multiples ejecuciones con diferentes inicializaciones.

» Validaciéon Cruzada de Clustering: Similar a la validacién cruzada en aprendizaje
supervisado, pero se aplica a clustering, como dividir los datos y comparar si los
clusters son consistentes a través de las divisiones.

Ademas de la precision, la sensibilidad y la especificidad que se derivan de la matriz de confu-
sién, se medird la exactitud (accuracy) que muestra la proporcién de muestras correctamente
clasificadas, el valor F'1 que se calcula como la media armonica de precision y exhaustividad,
y proporciona una medida equilibrada del rendimiento del modelo en términos de falsos po-
sitivos y falsos negativos,y el area bajo la curva ROC (AUC) medida comtn para evaluar el
rendimiento general del modelo.

3.0.2.5. Explicacién de modelos

Se explorar el uso de SHAP (SHapley Additive exPlanations) para la interpretacién
de modelos de aprendizaje automéatico. Se basa en la teoria de juegos cooperativos, especifi-
camente en los valores de Shapley, para proporcionar explicaciones precisas del efecto de
cada caracteristica en la prediccion de un modelo. SHAP es valorado por su capacidad para
ofrecer interpretaciones tanto globales como locales de modelos complejos, siendo compatible
con cualquier modelo de aprendizaje automatico.

3.0.3. Modelo 2: Clasificacion de condicion de la muestra

El modelo 1 revisa los elementos de desgaste cuya degradacion pueden indicar directa-
mente problemas mecanicos o de desgaste, en cambio los elementos aditivos estan disenados
para agotarse a un ritmo sincronizado con la vida t1til esperada del aceite, por lo que su
agotamiento normal no es tipicamente una 'anomalia’. El segundo modelo analizara todos
los parametros de aceite seleccionados para determinar un cambio de aceite basado en la
condicién del mismo o una potencial falla por condicién. Este enfoque se denomina Analisis
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de Aceite Basado en la Condicién o Condition-Based Oil Change (CBC) y utiliza datos de
multiples parametros para hacer una evaluacién holistica de la salud del aceite y, por exten-
sion, del motor o la maquina lubricada. Para lograr esta clasificacion se entrenara un modelo
con un enfoque orientado a eventos. El Preprocesamiento y la Evaluacion de modelos
sigue la misma estructura del primer modelo.

3.0.3.1. Etiquetado de condicion

Los ingenieros de confiabilidad de la operacion revisan las muestras anémalas y asig-
nan una condicién a la muestra:

= Critico: Falla inminente, requiere parada inmediata para cambio de aceite o dialisis.
» Seguimiento: Requiere programar parada. Se debe indicar la fecha de parada.

s Normal: Muestra normal.

Ademas de las muestras etiquetadas por los expertos, se agregaran las etiquetas para mues-
tras asociadas con fechas de paradas no programadas(falla o cambio de aceite). Se propone
etiquetar los datos segun los siguientes criterios:

1. Sabiendo la fecha de falla del motor y teniendo en cuenta una evoluciéon temporal como
la que aparece en Figura , se considerara las muestras con condicién ’Seguimiento’ a
los datos con fecha de una semana antes de la falla, y las tres tltimas fechas antes de
falla se etiqueta como 'Critico’.

2. Se toma en cuenta las horas de motor, horas de producto(aceite) y horas de equipo.

Existe un desequilibrio en el nimero de muestras entre las clases, la clase 'Normal’ tiene
significativamente mas muestras que las clases 'Precaucion’ y "Alerta’ pues se tienen 206
fechas de falla,

3.0.3.2. Seleccion de caracteristicas

Para el modelo 2 ademas de los parametros anteriores se evaluaran los elementos adi-
tivos, elementos que mantienen el aceite en buen estado su variabilidad puede ser indicativo
para un cambio de aceite:

= Boroppm , Potasioppm, Molidatos_0_1200_ppm, Molibdenoppm, Calcioppm, Codigol-
SO_1, ’CodigoISO_2, CodigoISO_3, Sulfatos_0_3000_ppm,Fosforoppm, Viscosidada40_CcSt,
Nitritos_0_3200_ppm, Zincppm, Cloruros_0_400_ppm, PotencialHidrogeno_6_11_pH
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3.0.3.3. Seleccion de modelos

En muchas aplicaciones practicas, como la deteccion de fraude o el diagnéstico de en-
fermedades, las clases minoritarias ( 'Critico’ y ’Seguimiento’) son a menudo las més criticas
para identificar. Aunque las clases minoritarias son menos frecuentes, su correcta identifica-
cién es crucial,en este caso random forest y redes neuronales proporcionan la flexibilidad y
la capacidad para destacar estas clases a pesar de su menor representacién en los datos. La
investigacion de métodos avanzados para tratar con clases desbalanceadas es un area activa
en MachineLearning se pueden aplicar técnicas de manejo de desbalance de clases como
sobremuestreo (oversampling) de las clases minoritarias, submuestreo (undersampling) de
la clase mayoritaria, o utilizar métodos sintéticos como SMOTE(Libreria de python) para
generar ejemplos de entrenamiento adicionales de las clases minoritarias.En nuestro caso se
utilizara SMOTE para hacer un Oversampling de las muestras clasificadas como ’Critico’ y
"Seguimiento’.
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Capitulo 4

Analisis y discusion de resultados

4.1. Resultados

Todas las pruebas aplicadas a continuacion fueron desarrolladas en lenguaje Python
y utilizando la plataforma GoogleColab, que permite al usuario escribir y ejecutar coédigo
en el navegador de Google. Esta herramienta es especialmente adecuada para tareas de
aprendizaje automatico y analisis de datos.
A continuacién se presenta los resultados para los modelos predictivos.

4.1.1. Resultado Modelo 1: Deteccion de anomalia

Las caracteristicas seleccionadas para la tarea de detecciéon de anomalias esta di-
rectamente relacionado con posibles fallas y la salud del componente. Al monitorear estas
caracteristicas, se puede detectar senales tempranas de desgaste y contaminacion. Por lo
que para comparar su desempeno se utilizara el etiquetado de condicion la clases 'Critico’ y
"Seguimiento’ seran la clase "Anémala’.

Covarianza Robusta

La evaluacion visual a través de la representacién en el espacio de los componentes
principales permite identificar patrones, agrupaciones y posibles anomalias en los datos.
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Figura 4.1: PCA-Covarianza Robusta

Visualizacion de Anomalias Covarianza Robusta
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En este caso es importante medir qué tan similar es un punto a su propia clase
(cohesién) en comparacién con la clase andémala (separacién) por lo tanto se calcula el
Coe ficiente_de_silueta = 0,83, cuyo valor es muy alto e indica un buen nivel de separa-
cién entre los grupos. La matriz de confusién Figura 4.2 muestra que el modelo es muy
efectivo en identificar correctamente las instancias de la clase 'Normal’, con 82505 verdade-
ros negativos(El modelo predijo 'Normal’ y la etiqueta real también es 'Normal’) y 2265 falsos
positivos (el modelo predijo ’Anémalo’, pero la etiqueta real es 'Normal’.), resultando en una
alta precisién y recall para esta clase. Sin embargo, para la clase ’Anémalo’, el modelo pre-
senta dificultades significativas, con 1686 falsos negativos(el modelo predijo 'Normal’, pero
la etiqueta real es "Anémalo’) y solo 5068 verdaderos positivos(el modelo predijo "Anémalo’
y la etiqueta real también es "Andémalo’), lo que indica que muchas instancias de la clase
Anémalo no son detectadas correctamente. Pero cabe resaltar que se busca hallar anomalias
directamente relacionadas con desgaste y contaminacion es decir la condicion del motor, las
etiquetas de condicion también consideran la condicién del componente y del aceite, por lo
tanto no se espera una precision altisima sino un buen nivel de separacién entre las clases.
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Figura 4.2: Matriz de confusién-Covarianza Robusta
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Tabla 4.1: Métricas de Covarianza Robusta frente a etiquetado de condicién ’'Critico’ y
"Seguimiento’

Precision Recall F1-Score

0 0.99 0.93 0.96
1 0.69 0.75 0.72

Clase Normal: El modelo tiene un rendimiento excelente en la identificacién de la clase
Normal, con una precisién de 0.98 y recall 0.97 altos, resultando en un Fl-score alto 0.98.
Esto indica que el modelo predice la clase 0 de manera muy confiable. Aunque el modelo
tiene una precisién moderada al clasificar la clase Anémalo 69 %, el Recall de 0.75 indica que
de todas las instancias que realmente pertenecen a la clase 1, el 75 % fueron correctamente
identificadas por el modelo. Aunque no es tan alto como el recall para la clase 0, sigue siendo
una tasa aceptable, mostrando que el modelo puede capturar la mayoria de las anomalias.
El F1l-score de 0.72 refleja un equilibrio moderado entre precision y recall. Si bien es menos
ideal que el Fl-score para la clase 0, sugiere que el modelo tiene una capacidad razonable
para manejar la clase de anomalias.

Isolation Forest, se configuré con una heuristica de 0.06 Conshohocken, 2011, y el
tiempo de entrenamiento fue de de apenas 3 min. La primera forma de evaluar su desempeno
es mediante una evaluacién visual. Aplicando el Anélisis de Componentes Principales (PCA)
se obtuvieron dos componente principales.
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Figura 4.3: PCA-Isolation Forest

Visualizacion de deteccion de anomalias Isolation Forest
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En la Figura 4.5 la mayoria de las observaciones normales (Clase 1) estan agrupadas
cerca del origen, lo que indica que estas observaciones comparten caracteristicas similares y
estdn bien representadas en el espacio de los componentes principales. Las anomalias (Clase
-1) estén dispersas y alejadas del grupo de observaciones normales, lo que sugiere que estas
observaciones difieren significativamente de los datos normales y han sido correctamente
identificadas como anomalias por el modelo.

Precision Recall F1-Score

0 0.95 0.96 0.95
1 0.41 0.34 0.37

Tabla 4.2: Métricas de Isolation Forest frente a etiquetado de condicién
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En la Tablas 4.2 El modelo identifica correctamente el 95% de las observaciones
predichas como normales son realmente normales . El F1-Score alto indica un buen equilibrio
entre precisién y recall para esta clase. La precisién del 41 % indica que de todas las instancias
que el modelo predijo como pertenecientes a la clase 1, solo el 41 % realmente eran de la
clase 1. Esto sugiere que hay un porcentaje significativo de falsos positivos, donde instancias
normales son clasificadas incorrectamente como anémalas. El recall del 34 % indica que de
todas las instancias que realmente pertenecen a la clase 1, solo el 34 % fueron correctamente
identificadas por el modelo. Esto muestra que el modelo tiene dificultades para capturar las
instancias anémalas. El F1-score de 0.37 refleja un equilibrio entre precisién y recall, aunque
ambos son relativamente bajos. Este valor indica que el modelo tiene una capacidad limitada
para manejar la clase de anomalias.

Figura 4.4: Matriz de confusién Isolation Forest frente a las clases "Seguimiento’ y 'Critico’
considerados como Andémalos
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La figura 4.4 se observa que el modelo tiene una alta exactitud, pero su desempeno
en la deteccién de casos positivos (anomalias) es limitado, con baja precisién y recall. Esto
indica que el modelo puede estar bien en predecir la clase mayoritaria (negativos), pero
tiene dificultades en identificar correctamente las anomalias. Podrian ser necesarias técnicas
adicionales de ajuste o un balance de clases para mejorar estas métricas.

SVM-One Class La aplicaciéon de SVM-One Class es el mas costoso, el tiempo de
entrenamiento fue de 48 minutos.
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Figura 4.5: PCA-SVM-One Class

Visualizacion de deteccion de anomalias SVYM-One Class
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Precision Recall F1-Score

0 0.91 0.26 0.41
1 0.07 0.65 0.12

Tabla 4.3: Métricas de SVM-One Class frente a etiquetado de condicién

En la Tabla 4.3 para la clase 'Normal’ La precisiéon del 91 % indica que, de todas las
instancias que el modelo predijo como pertenecientes a la clase 'Normal’, el 91 % realmente
eran de la clase 'Normal’.El recall indica que , de todas las instancias que realmente perte-
necen a la clase 0, solo el 26 % fueron correctamente identificadas por el modelo. El F1-score
de 0.41 no es ideal, lo que indica una capacidad limitada del modelo para manejar la clase
de normales. En cuanto a la clase ’Anémala’, la precision indica que,de todas las instancias
que el modelo predijo como "Andémala’, solo el 7% realmente eran de la clase. El recall indica
que, de todas las instancias que realmente son ’Andémala’, el 65 % fueron correctamente iden-
tificadas por el modelo. Aunque este valor es razonable, la baja precisién indica que muchos
ejemplos normales estan siendo clasificados incorrectamente como anémalos.
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Figura 4.6: Matriz de confusiéon de SVM-One Class
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La Figura 4.6 es la matriz de confusion de SVM-One Class, se observa que hay 22,325
verdaderos negativos (casos negativos correctamente clasificados), 62,445 falsos positivos
(casos negativos incorrectamente clasificados como positivos), 2,337 falsos negativos (casos
positivos incorrectamente clasificados como negativos) y 4,417 verdaderos positivos (casos
positivos correctamente clasificados).

PCA-Anomaly Detection

En la Figura 4.7, los puntos representan las observaciones proyectadas en el espa-
cio de los componentes principales. Los puntos verdes (Clase Normal) corresponden a las
observaciones normales, mientras que los puntos rojos (Clase Anomalo) corresponden a las
anomalias detectadas por el modelo PCA-Anomaly Detection.
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Figura 4.7: PCA Anomaly Detection

Visualizacion de deteccion de anomalias Anomaly PCA
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En la matriz de confusién Figura 4.8, hay 78,955 verdaderos negativos (casos negativos
correctamente clasificados), 5,815 falsos positivos (casos negativos incorrectamente clasifica-
dos como positivos), 5,247 falsos negativos (casos positivos incorrectamente clasificados como
negativos) y 1,507 verdaderos positivos (casos positivos correctamente clasificados).
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Figura 4.8: Matriz de confusion - PCA Anomaly Detection

Confusion Matrix
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Precision Recall F1-Score

0 0.94 0.93 0.93
1 0.21 0.22 0.21

Tabla 4.4: Métricas de PCA-Anomaly Detection frente a etiquetado de condicién

De la tabla de métricas 4.4 se infiere que el modelo tiene un buen rendimiento para
identificar instancias normales, con alta precisién y recall, lo que es crucial para la mayoria
de las aplicaciones donde la mayoria de los datos son normales.

Aunque el modelo tiene dificultades para identificar correctamente las anomalias. La
baja precision y recall indican que el modelo produce muchos falsos positivos y no captura
una gran parte de las verdaderas anomalias.

También se exploro la aplicaciéon de K-Means en el conjunto de datos.
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1e11 Método del Codo para Determinar el Nimero Optimo de Clusters
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Figura 4.10

Aunque el modelo alcanza una precisién general del 79.8 %, esta cifra debe interpretar-
se con cautela dado el contexto mas amplio de su capacidad discriminativa y las proporciones
de clase.

El valor AUC-ROC de 0.5337 destaca que la capacidad del modelo para diferenciar
entre clases normales y andmalas es apenas mejor que la de un clasificador aleatorio. Esta
métrica, siendo apenas superior a 0.5, indica un rendimiento marginal que apenas distingue
entre las dos clases. Ademas, el valor extremadamente bajo del AUC-PR de 0.0653 refuerza
la preocupacion de que el modelo es particularmente ineficaz en la deteccion de la clase
minoritaria, que en muchos contextos aplicados es la mas critica.
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Al desglosar el rendimiento por clases, vemos que el modelo es muy eficaz en identificar
instancias normales, con una precision del 94 % y un recall del 83 %, reflejado en un F1-
Score de 0.89. Estos indicadores sugieren que el modelo es competente en manejar la clase
mayoritaria. Sin embargo, la situaciéon es drasticamente diferente para la clase andémala,
donde la precision cae al 8 % y el recall al 23 %, resultando en un F1-Score de sélo 0.12. Este
bajo rendimiento indica que el modelo genera un nimero elevado de falsos positivos y es
incapaz de capturar una porcion significativa de las verdaderas anomalias.

Esta diferencia en el rendimiento entre las clases puede ser atribuida en gran parte al
desequilibrio de clases en el conjunto de datos. Las técnicas tradicionales de clasificaciéon y los
algoritmos como K-Means no estan especificamente disenados para manejar desequilibrios
significativos, lo que puede llevar a que el modelo se ajuste predominantemente a la clase
mas frecuente, ignorando en gran medida la clase minoritaria que a menudo es la de mayor
interés.

Figura 4.11: Matriz de confusion - KMeans
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Tabla 4.5: Métricas para K-means comparado con Covarianza Robusta

Modelo Clase Precision Recall Fl-score

Normal 0.93 1.00 0.96
Andémalo 1.00 0.03 0.06

K-Means
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Tabla 4.6: Resultados en comparacién con covarianza Robusta

Modelo Clase Precision Recall F1l-score
. Normal 0.98 0.97 0.98
Covarianza Robusta Anémalo  0.69  0.75  0.72
Normal 0.91 0.26 0.41
SVM-One Class Anémalo  0.07 0,65  0.12
Normal 0.94 0.93 0.93

Isolation Forest Anémalo 0.21 0.22 0.21

Normal 0.83 0.95 0.89
Anémalo 0.30 0.10 0.15
Normal 0.93 1.00 0.96
Anémalo 1.00 0.03 0.06

PCA-Anomaly Detection

K-Means

Los modelos SVM-OneClass, Isolation Forest, PCA-Anomaly Detection y K-means
obtuvieron un rendimiento moderado, por ello se resuelve aplicar Random Forest, sobre la
data etiquetada con Covarianza Robusta para generalizar la reglas en un modelo de machine
learning y darle mayor explicabilidad al modelo entrenado. Se utilizo la libreria sklearn y
los médulos RandomForest Classifier y para optimizar el algoritmo se utilizd el modulo
GridSearchCV que se enfoca en la experimentacion iterativa para seleccionar los parametros
que mejor se ajustan a los datos:

n_estimator: Numero de drboles en el Bosque.n_estimator = {15, 20, 25,30}
» max_depth: La profundidad méxima del arbol.max_depth = {10,12,15,17}

= min_samples_split: Nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo
interno del drbol.max_depth = {2,5,10}

= min_samples_leaf: Nimero minimo de muestras requeridas en un hoja del arbol.
min_samples_leaf = {3,5,10}

» classifier__criterion: Medida de calidad de una division

classifier__criterion = {” giny”,” entropy” }

Ademas se crea un pipeline que incluye el sobremuestreo SMOTE para mejorar los resultados.
Para evitar el sobreajuste se utiliza una validacion cruzada de 7 pliegues.
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Figura 4.12: Curva ROC Random Forest para deteccién de anomalias con Covarianza Ro-
busta

Receiver Operating Characteristic
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Los parametros mejor puntuados son maz_depth = 20,min_samples_split = 3,n_estimators =
20 con una precisiéon de 97.74 %, permitiendo estabilizar la curva de aprendizaje a medida
que se aumenta el nimero de muestras:

Tabla 4.7: Metricas Random Forest para Anomalias

Modelo Clase Precision Recall Fl-score

Random Forest Normal 0.99 0.99 0.99
andom torest L smalo  0.89 0.93 0.91
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Figura 4.13: Curva de aprendizaje modelo Random Forest

Learning Curve for RandomForest Anomaly Detection
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El informe de clasificacién Tabla 4.7 proporciona una visiéon méas detallada del rendi-
miento del modelo para cada clase. La clase 0 (Normal) tiene una precision, recall y fl-score
de 0.99, lo que indica que el modelo es casi perfecto en la identificacion de instancias norma-
les. La clase 1 (Anémalo) tiene una precisién de 0.89, un recall de 0.93 y un fl-score de 0.91,
lo que sugiere que el modelo también es muy efectivo en la deteccién de anomalias, aunque
no tan preciso como para la clase normal.

La curva de aprendizaje presentada en la Figura 4.13 muestra el desempeno de un
modelo de Random Forest utilizado para la deteccion de anomalias en funcién del niimero de
ejemplos de entrenamiento. A través del grafico, se observan dos tendencias principales que
proporcionan informacién valiosa sobre el comportamiento y la eficacia del modelo a medida
que se incrementa el volumen de datos de entrenamiento.

Puntaje de Entrenamiento (Linea Roja) La curva de entrenamiento comienza
con un alto rendimiento y se mantiene relativamente estable en todo el rango de ejemplos de
entrenamiento. La leve disminucién en el score al aumentar el niimero de ejemplos sugiere que
a medida que el modelo se expone a méas datos, se ajusta a una variabilidad mas amplia, lo
que puede llevar a una ligera degradacion en el rendimiento en el conjunto de entrenamiento.
Sin embargo, la estabilidad generalmente alta del puntaje de entrenamiento cerca del 96.5 %
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indica que el modelo es consistentemente bueno en aprender de los datos de entrenamiento
sin signos significativos de dificultades para adaptarse a nuevos datos.

Puntaje de Validacién Cruzada (Linea Verde) Esta curva muestra una tenden-
cia ascendente notable, comenzando en alrededor de 94.5% y mejorando significativamente
a medida que el modelo se entrena con més datos, alcanzando cerca del 95.5 %. El aumento
constante en la precisién de la validacién cruzada sugiere que el modelo estd ganando la
capacidad de generalizar mejor a medida que recibe mas datos. Esto es un indicador de que
los datos adicionales estan ayudando al modelo a capturar mejor la esencia de los patrones
subyacentes en los datos, mejorando su rendimiento en datos no vistos durante el entre-
namiento. La convergencia gradual de las curvas de entrenamiento y validacion es un signo
saludable de que el modelo no esta sobreajustado, ya que el desempeno en los datos no vistos
se acerca al desempeno en los datos de entrenamiento.

Figura 4.14: Matriz de confusiéon Covarianza Robusta y condicién de la muestras
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El modelo entrenado ha demostrado un rendimiento notablemente alto en la clasi-
ficacién, alcanzando una precision general del 98.51 %. La matriz de confusién Figura 4.14
muestra que de las 16,895 instancias etiquetadas como clase 0 (Normal), 16,727 fueron co-
rrectamente identificadas, mientras que solo 168 fueron clasificadas erréneamente. Por otro
lado, de las 1,410 instancias etiquetadas como clase 1 (Anémalo), 1,305 fueron correctamente
identificadas y 105 fueron clasificadas erréoneamente.

Interpretacién del modelo El gréfico de importancia de caracteristicas en el modelo
de Random Forest representa la relevancia de cada variable en la deteccion de anomalias en
las muestras de aceite. Cada barra del grafico indica cuanto contribuye una caracteristica
especifica al desempeno del modelo. Las caracteristicas méas importantes aparecen en la
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Feature

parte superior y tienen las barras mas largas, mientras que las menos importantes estan en
la parte inferior con barras mas cortas. El grafico ayuda a identificar cuéles son las variables
mas influyentes en la deteccién de anomalias. En este caso, variables Turbidez, Titanio y
Sodio son las mas relevantes.

Figura 4.15: Importancia de caracteristicas en el modelo de Random Forest
Feature Importances in RandomForest Model
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Cuando una nueva muestra sea clasificada como andémala se incluira el siguiente grafi-
co:

Figura 4.16: Caracteristicas mas influyentes en la prediccién de Random Forest para una
instancia dadat
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En la Figura 4.16 cada barra representa el efecto de una caracteristica en la prediccion
de la muestra medido en términos de cambio en la predicciéon desde el valor base. El valor
base es el valor esperado del modelo sobre el conjunto de datos. Direccién y Color, el
color rojo indica que la caracteristica estd aumentando la prediccion. Esto significa que un
valor mas alto de esta caracteristica empuja la prediccién hacia un valor mas alto (o hacia la
clase positiva en clasificacién).El color azul indica que la caracteristica estd disminuyendo la
prediccién. Un valor mas alto de esta caracteristica empuja la prediccién hacia un valor mas
bajo (o hacia la clase negativa en clasificacién). El Eje Horizontal representa la magnitud
del efecto de cada caracteristica en la prediccion del modelo. Las barras pueden extenderse
hacia la izquierda o la derecha del valor base, mostrando su contribucién positiva o negativa.
En la Figura 4.16 "Turbidez_NTU_’ parece tener un fuerte impacto positivo en la prediccién,
indicado por una barra larga azul extendiéndose hacia la derecha. En el contexto de SHAP,
un efecto positivo significa que un valor mas alto de "Turbidez_ NTU_’ estd asociado con
mover la prediccion hacia el valor més alto o la clase positiva.

4.1.2. Resultado Modelo 2: Clasificar condicion de la muestra

El primer modelo probado es Random Forest. Se configura 'GridSearch’ para rea-
lizar una busqueda exhaustiva de los mejores hiperparametros del modelo. Definicién de
hiperparametros:

n_estimator: Numero de drboles en el Bosque.n_estimator = {10,200, 300}
» max_depth: La profundidad méxima del arbol.maz_depth = {10, 15,20}

= min_samples_split: Niimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo
interno del drbol.max_depth = {3,5,10}

= min_samples_leaf: Nimero minimo de muestras requeridas en un hoja del arbol.
min_samples_leaf = {3,5,10}

» classifier__criterion: Medida de calidad de una division

”

classi fier__criterion = {” giny”,” entropy” }

= class_weight: Balanced

Se extrae el mejor modelo encontrado durante la buisqueda

maz_depth = 12,min_samples_split = 5,n_estimators = 15 , classi fier__criterion =
entropyy se utiliza para hacer predicciones en un conjunto de prueba. Se crea un pipeline
usando ImbPipeline de imblearn. Este pipeline incluye dos pasos:

= 'SMOTE’: Aplicacion de la técnica de sobremuestreo SMOTE para balancear las clases
en el conjunto de entrenamiento.
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» 'randomforestclassifier’: Entrenamiento del clasificador 'RandomForestClassifier’ con
‘class_weight="balanced” para manejar el desbalanceo de clases.

Se utiliza StratifiedKFold para realizar una validacién cruzada estratificada con 7 divisiones
(n_splits=7), lo que asegura que cada fold tenga aproximadamente la misma proporcién de
clases que el conjunto de datos original. Se especifica una métrica de evaluacién adecuada
para datos desbalanceados, como el f1 score.

Tabla 4.8: Métricas para la clasificacién de condicion de muestras

Modelo Clase Precision Recall Fl-score
Normal 1 0.99 0.99

Random Forest Seguimiento 0.80 0.96 0.87
Critico 0.95 0.90 0.92

En la Tabla 4.10 se observa que el desempeno del modelo varia significativamente entre
las diferentes clases. Para la clase 'Critico’; el modelo muestra una precision excepcionalmente
alta de 0.95, indicando que el 95 % de muestras clasificadas como ’Critico’ son ’Critico’ en
realidad. El recall de 89 % indica que de los verdaderos casos ’Critico’ fueron correctamente
identificados por el modelo.

Para la clase 'Normal’, la precisién fue del 99 % y el recall del 99 %, resultando en un
Fl-score de 0.99. Estas métricas indican que el modelo fue altamente efectivo en identificar
correctamente las muestras normales, y logré capturar la mayoria de las instancias reales de
esta clase.

Sin embargo, La clase "Seguimiento’ muestra un buen balance entre precision y recall,
aunque con una precisién més baja (0.80), sigue siendo altamente confiable en términos de
deteccién (recall de 0.96).
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Figura 4.17: Matriz de confusién Random Forest para muestras etiquetadas en condicién
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En la Figura 4.17 Para la clase 'Critico’ el modelo clasificé correctamente 399 de
los 449 casos criticos.No hay predicciones de ”"Normal”para los casos criticos. Y, clasificd
incorrectamente 50 casos criticos como ”Seguimiento”. Para la clase 'Normal’ el modelo cla-
sifico correctamente 16837 de los 17006 casos normales. Seis casos criticos fueron clasificados
incorrectamente como normales.Y clasificé incorrectamente 163 casos normales como ” Segui-
miento”. Para la clase "Seguimiento’ el modelo clasificé correctamente 823 de los 850 casos
de seguimiento.20 casos criticos fueron clasificados incorrectamente como seguimiento y se
clasificé incorrectamente 7 casos de seguimiento como normales.
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Figura 4.18: Curva ROC multiclase para condicién
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En general, las curvas AUCs Figura 4.18 para las tres clases son muy altas (0.99,
0.94 y 0.91), lo que sugiere que el modelo tiene un desempeno excelente en la clasificacién de
todas las clases. La comparacion entre clases muestra que la clase Critico tiene el mejor AUC
(0.99), seguida de la clase Normal (0.94), y luego la clase Seguimiento (0.96). Aunque todas
las clases tienen un muy buen desempeno, el modelo es ligeramente mejor en identificar la
clase Critico.
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Figura 4.19: Validacién cruzada
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La curva de aprendizaje Figura 4.19 muestra cémo cambian las puntuaciones de entre-
namiento y validacién a medida que se incrementa el nimero de ejemplos de entrenamiento.

La curva de entrenamiento, representada por la linea roja, muestra que la puntuaciéon
de entrenamiento es consistentemente alta, cercana a 1.0, y presenta una ligera disminucién
a medida que se incrementa el tamano del conjunto de entrenamiento. Esto indica que el
modelo tiene un muy buen rendimiento en el conjunto de entrenamiento, aunque se observa
una ligera caida conforme aumenta el tamano del conjunto de entrenamiento.

Por otro lado, la curva de validacion cruzada, representada por la linea verde, empieza
con una puntuaciéon mas baja que la de entrenamiento y aumenta a medida que se incrementa
el tamano del conjunto de entrenamiento. A medida que se incrementa el tamano del conjunto
de entrenamiento, la puntuacion de validacion también aumenta y se estabiliza, alcanzando
un punto cercano a la puntuacién de entrenamiento.

La alta puntuacién de entrenamiento comparada con la menor puntuacién de valida-
cién en los tamanos de entrenamiento mas pequenos sugiere que el modelo estaba inicialmente
sobreajustado (overfitting) a los datos de entrenamiento. Esto significa que el modelo se ajus-
taba muy bien a los datos de entrenamiento, pero no generalizaba bien a datos nuevos. Sin
embargo, la mejora en la puntuacién de validacion con el aumento del tamano del conjunto de
entrenamiento sugiere que el modelo se beneficia de tener mas datos de entrenamiento. Esto
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es comun, ya que mas datos tienden a ayudar al modelo a aprender patrones més generales
y a mejorar su capacidad de generalizacion.

La estabilizacion de la puntuacién de validacién cruzada en los tamanos de entrena-
miento mas grandes indica que el modelo estd alcanzando un punto donde anadir més datos
de entrenamiento no proporciona mejoras significativas en la precisiéon del modelo. En este
punto, el modelo esta bien generalizado y su rendimiento en datos nuevos es consistente.
El hecho de que las curvas de entrenamiento y validaciéon estén cerca una de la otra en los
tamanos de conjunto de entrenamiento mas grandes sugiere que el conjunto de datos dis-
ponible es suficiente para el modelo. El modelo no parece estar sufriendo de underfitting
(subajuste), ya que la puntuacién de validacién es alta.

Figura 4.20: Importancia de la caracteristica por permutacion
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Caracteristicas

La grafica de importancia de las caracteristicas Figura 4.20 muestra que ’Agua’ es
la variable mas influyente en la prediccién de la condicién de las muestras, seguida por
"Molibdemo’. La alta importancia de’Agua’ sugiere que el contenido de agua en las muestras
es un factor critico para determinar su estado.

Estas caracteristicas clave deben ser monitoreadas de cerca en aplicaciones practicas
para asegurar un correcto mantenimiento y prediccion del estado de las muestras. Las carac-
teristicas con menor importancia, como "PotencialHidrogeno_6_11_pH’ y "Nitritos_0-3200_ppm’,
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aunque tienen una contribucion minima, no deben ser completamente ignoradas ya que
podrian tener relevancia en contextos especificos.

Estos hallazgos son consistentes con estudios previos que han destacado la impor-
tancia del contenido de Agua y Sodio en la determinacién de la condicién de materiales
similares. En resumen, el modelo RandomForest ha identificado de manera efectiva las va-
riables mas criticas, proporcionando una base sélida para la toma de decisiones en el manejo
y mantenimiento de las muestras.

4.1.2.1. Explicabilidad del Modelo

Para interpretar el grifico de SHAP (SHapley Additive exPlanations), se selecciona
una muestra aleatoria y se clasifica su condiciéon con el modelo Random Forest:

Figura 4.21: Valores SHAP
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» En el grafico, f(x) es 0.02. Esto significa que el modelo predice un valor de 0.02 para
esta instancia en particular.

= El valor base es el valor promedio de la prediccién en el modelo cuando ninguna ca-
racteristica se utiliza. En este grafico, el valor base es 0.3335. Es el punto de partida
desde donde se ajusta el valor predicho.

= HollinABS_0lmm y Fierroppm son los principales impulsores que aumentan la predic-
cion hacia 0.02.

» Las caracteristicas como Molibdenoppm, Sodioppm, Potasio ppm, Boroppm y Alu-
minioppm son los principales impulsores que disminuyen la prediccién desde el valor
base.

El segundo algoritmo con el que se experimenté es la Red Neuronal Artificial . Se
probaron las siguientes configuraciones para encontrar la arquitectura de red adecuada para
modelas loas datos:

1. Ntmero de capas y neuronas por capa.

2. Funciones de activacion: Se probaron ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoide o tan-

gente hiperbdlica.
85



. Optimizador: SGD (descenso de gradiente estocastico), Adam, RMSprop.
. Tasa de aprendizaje: Learning Rate=0.01 - 0.1.

. Tamano del lote (batch size)=10,50,80,100,500,1000

. Numero de épocas=50,100,200,300,400,500,600

. Regularizacién: Se aplicaron técnicas de regularizacién como L1 o L2 para evitar el
sobreajuste.

. Funcién de pérdida: La entropia cruzada categdrica o binaria, el error cuadratico medio,
categorical crossentropy.

. Métricas de evaluacion: Ademas de la funcién de pérdida, las métricas que utiliza-
das para evaluar el rendimiento de la red: la precision, el Fl-score, la sensibilidad, la
especificidad, el AUC.

Figura 4.22: Numero de capas: 4, nimero de neuronas: 20,16,5,3
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En la Figura 4.22 se muestra dos métricas de pérdida, la pérdida de entrenamiento (en

azul) y la pérdida de validacién (en naranja). Estas métricas indican qué tan bien el modelo
esta aprendiendo durante el entrenamiento y qué tan bien generaliza a datos no vistos,
respectivamente. La linea azul sélida representa la pérdida de entrenamiento, que disminuye
constantemente a medida que aumenta el nimero de épocas. Esto indica que el modelo esta
aprendiendo efectivamente de los datos de entrenamiento y mejorando su rendimiento en
este conjunto a lo largo del tiempo.
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La linea naranja discontinua representa la pérdida de validacién. Aunque esta tam-
bién disminuye al principio, muestra mucha més variabilidad y picos, lo cual puede indicar
sobreajuste o una capacidad de generalizacién menos estable.

Sobreajuste Potencial: El hecho de que la pérdida de validacion sea més alta y mas
variable que la pérdida de entrenamiento, especialmente en las tltimas épocas, puede ser senal
de sobreajuste. Esto significa que el modelo podria estar aprendiendo patrones especificos
de los datos de entrenamiento que no se aplican a los datos de validacion.

Tabla 4.9: Métricas principales

Métrica Valor
Pérdida 0.9306
Accuracy 0.729
Recall 0.729
Especificidad 0.63
F1-Score 072

Figura 4.23: Matriz de confusion para la red neuronal
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En la matriz de confusién Figura 4.23 se observa que la Diagonal Principal (409 para
"Precaucion’, 550 para 'Alerta’ y 551 para 'Normal’) representan el nimero de predicciones
correctas para cada clase. Los valores fuera de la diagonal principal son los errores de clasifi-
cacion y se observa 95 casos que eran realmente "Alerta’ fueron clasificados incorrectamente
como ’Precaucion’, y 83 casos que eran realmente 'Normal’ también fueron clasificados in-
correctamente como 'Precaucion’. Rendimiento por Clase: La clase 'Normal’ tiene la mayor
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cantidad de predicciones correctas (551) y la menor cantidad de falsos positivos (83 para "Pre-
caucion’ y 77 para "Alerta’), lo que sugiere que el modelo es bastante bueno para identificar
esta clase. La clase ’Alerta’ también se clasifica razonablemente bien con 550 predicciones
correctas, aunque hay una cantidad considerable de casos de 'Precaucion’ que se confunden
con "Alerta’ (232 casos). La clase 'Precaucion’ tiene el menor nimero de predicciones correc-
tas (409) y es la que mas a menudo se confunde con ’Alerta’. Se puede consluir que el modelo
tiene dificultades para distinguir entre 'Precaucion’ y ’Alerta’; ya que hay un nimero signi-
ficativo de predicciones incorrectas entre estas dos clases. Todas las clases tienen un nimero
significativo de predicciones correctas, lo que sugiere que el modelo esta relativamente bien
equilibrado en su capacidad para identificar cada clase. Sin embargo, puede haber espacio
para mejorar la distincién entre "Precaucion’ y "Alerta’, quizas revisando las caracteristicas
utilizadas para el modelo o ajustando los parametros del modelo.

Figura 4.24: Curva ROC por clase
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La Figura 4.24 es la Curva Caracteristica de Operacién del Receptor (ROC) con tres
lineas que representan la actuacion de un clasificador para las tres clases. Cada curva ROC
representa la habilidad del modelo para clasificar correctamente cada clase en comparacion
con todas las demés clases. El modelo es capaz de identificar las tres clases con un rendimiento
superior al azar (indicado por la linea punteada que representa un clasificador aleatorio con
AUC = 0.5). Las curvas ROC de las tres clases se encuentran significativamente por encima
de la linea punteada diagonal, que representa un clasificador aleatorio. Esto indica que el
modelo tiene un rendimiento significativamente mejor que un clasificador aleatorio para todas
las clases.
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Areas Bajo la Curva (AUCQ):

» La clase 'Normal’ (AUC = 0.87) tiene la AUC mas alta, lo que sugiere que el modelo
es mas habil para distinguir entre los casos 'Normal’ y no 'Normal” que las otras clases.

» La clase "Alerta’ (AUC = 0.88) también muestra un buen rendimiento, aunque ligera-
mente inferior a la clase "Normal’.

» La clase 'Precaucién’ (AUC = 0.82) tiene la AUC mas baja de las tres, indicando que
el modelo encuentra esta clase un poco mas dificil de distinguir en comparacién con
las otras.

Comportamiento en Diferentes Umbrales: En la parte inicial de las curvas, especial-
mente para la clase 'Normal’, hay un réapido aumento en la tasa de verdaderos positivos con
un bajo incremento en la tasa de falsos positivos. Esto es deseable y muestra que se puede
obtener una alta tasa de verdaderos positivos sin incurrir en muchos falsos positivos. Para
las clases ’Alerta’ y 'Precaucién’, las curvas son menos empinadas al principio, lo que indica
que hay una compensacién mayor entre aumentar los verdaderos positivos y controlar los
falsos positivos.

4.1.3. Voto Mayoritario

Los modelos anteriores fueron entrenados con el conjunto de datos desde 2014 hasta
2023. Para comprobar el desempeno de ambos modelos en conjunto para hallar anomalias, se
utilizan el conjunto de datos con muestras solo del 2024. Para combinar las predicciones de
varios modelos individuales y seleccionar la prediccion que recibe la mayoria de los votos se
utilizé "Voto Mayoritario’ es una técnica utilizada en los ensambles de modelos de machine
learning para mejorar la precision y la robustez de las predicciones. Los resultados de aplicar
esta técnica se obtuvo:

Tabla 4.10: Métricas para la clasificacion de condicién de muestras con el conjunto de datos
de prueba 2024

Modelo Clase Precision Recall Fl-score

Normal 1 0.98 0.99
Voto Mayoritario Anomalo 0.84 1.00 0.91

La precisién de 1.00 en ”Normal”muestra que el modelo casi no comete errores de
falso positivo para esta clase. El recall de 1.00 en .“nomaloindica que el modelo no pasa por
alto ningtin caso de anomalia, capturando todos los eventos anémalos. El alto F1-Score en
ambas clases sugiere que el modelo tiene un rendimiento equilibrado, siendo muy efectivo
tanto en la identificacion de casos normales como de anomalias. Estos resultados demuestran

que el modelo combinado es altamente fiable y eficiente en la clasificacion de las muestras,
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con una excelente capacidad para identificar anomalias sin comprometer la precision en la
clasificacién de casos normales.

Figura 4.25: Matriz de confusién aplicando Voto Mayoritario en ambos Modelos
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La matriz Figura 4.25 muestra un rendimiento excepcional en la identificacién de casos
de ”Normal”, con un recall de 0.98 y una precision de 1.00. Esto implica que el modelo casi
no comete errores al clasificar muestras normales. En cuanto a la deteccién de anomalias, el
modelo también muestra un buen rendimiento con una precisiéon de 0.84 y un recall de 1.00,
asegurando que no se pierda ninguna muestra anémala. En general, el modelo demuestra
una alta capacidad para diferenciar entre muestras normales y anémalas, con un balance
adecuado entre precision y recall.
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4.1.4. Aporte Tecnolégico

= Kl producto final de esta investigacion seran los modelos de machinelearning entre-
nados para cada objetivo: uno para detectar anomalias en las muestras de aceite , el
segundo para predecir los eventos de fallas. Toda la metodologia realizada se encuentra
en archivos de tipo ipynb que seran exportados en formato joblib en python. Luego el
programa de reportes de la operacién minera cargara el modelo desde el archivo y lo
utilizara para hacer predicciones. El codigo del proceso de creacién de los modelo se
encuentra en los Anexos de esta Tesis.
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Conclusiones

Se recopilaron el 100 % de los datos a partir de 2014, provenientes del sistema pro-
porcionado por el proveedor durante la implementacion del laboratorio de andlisis de aceite
en dicho ano. Aunque dicho sistema ya no cuenta con soporte, la base de datos asociada
continda en uso. (Ver Tabla 3.1).

Se recopilaron todas las fechas fallas de los equipos y se seleccionaron las fechas
(Ver Tabla 3.2) siguiendo la teoria de modos de falla de motores diésel (Ver Tabla 2.3). En
conjunto, se identificaron un total de 131 fallas en los tres equipos desde el ano 2014.

Los datos de las muestras de aceite desde 2014 hasta 2023 fueron sometidos a un
preprocesamiento , como se ilustra en la Seccién 3.0.2.2. En un primer paso, se identifico
que el 2% de los datos contenian caracteres no numéricos, los cuales fueron reemplazados
por valores nulos. El total de datos nulos representé el 2.5 % del conjunto, y se procedié a
sustituirlos utilizando el método de imputacién por KNN. Para la normalizacién, se aplicé el
método de min-max, como se muestra en la Figura 3.1. En cuanto a la detecciéon de valores
atipicos se probaron dos tipos de deteccion de outliers deteccion por Rango Intercuartilico
y K-Means (contamination=0.01), finalmente se determino no eliminar los outliers por que
afectan a la distribucién de los parametros de aceite. Sin embargo, al observar que cada
parametro presentaba valores que podrian considerarse atipicos, y considerando la naturaleza
de los datos con una gran cantidad de valores extremos y una distribucion no normal, se
optd por algoritmos alternativos robustos con alta tolerancia a conjuntos con variabilidad
elevada. Seccién 3.0.2.2.

Se utilizo la Normal ASTM D7720 para utilizar el 6 % sugerido por la norma como
heuristica sobre los modelo de machine learning Covarianza Robusta, Isolation Forest, SVM-
One Class, PCA-Anomaly Deteccion.

Para hallar el modelo que debe hallar anomalias en parametros indicadores directos de
fallas mecéanicas(no aditivas) se entrenaron los modelos modelos Isolation Forest, SVM-One
Class y PCA-Anomaly Detection.

Los modelos presentan un rendimiento variable Tabla4.6, influenciados por el desba-
lance inherente en las clases y la variabilidad en las distribuciones de los parametros entre
diferentes equipos y componentes. A pesar de estar disenados para identificar desviaciones,
el desafio se amplifica cuando se trata de conjuntos de datos con una mayoria de instancias
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normales, lo que puede conducir a una alta tasa de falsos positivos, como se evidencia en los
bajos valores de precision para las clases anémalas en todos los modelos.

Dado que Covarianza Robusta ha obtenido las mejores métricas, por ello el modelo
Random Forest con las etiquetas por Covarianza Robusta muestra un desempeno excelente
en la clase normal. La precision de 1 significa que todas las predicciones de la clase normal son
correctas, y el alto recall de 0.99 indica que casi todas las instancias normales son identificadas
correctamente. El Fl-score de 0.99 refleja un equilibrio casi perfecto entre precisién y recall.
Para la clase anémala, el modelo también muestra un rendimiento robusto. La precisién
de 0.89 sugiere que la mayoria de las predicciones de anomalias son correctas, y el recall
de 0.93 indica que el modelo es capaz de identificar la mayoria de las instancias anémalas.
El Fl-score de 0.91 demuestra un buen balance entre precisiéon y recall en la deteccién
de anomalias. El modelo Random Forest posee cierto grado de explicabilidad al ofrecer la
caracteristica que mas influye en la clasificacion de anomalias 4.15, otro aporte de la tesis
es la aplicacién de SHAP para medir la influencia de las caracteristicas en cada muestra
clasificada. Se corrigieron las muestras etiquetadas por los ingenieros de confiabilidad que
no tenian un etiqueta de 'Critico’ o 'Seguimiento’ pese a que tienen una falla asociada con
respecto a la fecha.

Se entrenaron dos algoritmos Random Forest y Redes neuronales Artificales para
clasificar en las 3 clases correspondientes.

El modelo 2 con Random Forest es capaz de clasificar la condicién de las muestras en
tres clases: 'Critico’,’Seguimiento’, 'Normal’. En la tabla 4.10 demuestra la alta precision que
alcanza el modelo para cada clase. La curva de aprendizaje Figura 4.19 muestra como cam-
bian las puntuaciones de entrenamiento y validacién a medida que se incrementa el niimero
de ejemplos de entrenamiento. La puntuacién de entrenamiento comparada con la menor
puntuacion de validacion en los tamanos de entrenamiento mas pequenos sugiere que el mo-
delo estaba inicialmente sobreajustado a los datos de entrenamiento.La estabilizacion de la
puntuacion de validacion cruzada en los tamanos de entrenamiento méas grandes indica que el
modelo esta alcanzando un punto donde anadir mas datos de entrenamiento no proporciona
mejoras significativas en la precision del modelo. El hecho de que las curvas de entrenamiento
y validacién estén cerca una de la otra en los tamanos de conjunto de entrenamiento mas
grandes sugiere que el conjunto de datos disponible es suficiente para el modelo.La arqui-
tectura de la red neuronal empleada para clasificar muestras también obtuvieron métricas
destacadas, consta de 4 capas con 20, 16, 5 y 3 neuronas en cada capa, logrando un Accuracy
del 73% Tabla 4.9. Es relevante tener en cuenta que se aplicé el método de sobremuestreo
para equilibrar el nimero de muestras en cada clase, lo que puede llevar al sobreajuste del
modelo. Se implement6 la técnica de regularizacion para controlar este sobreajuste, pero el
modelo sigue siendo sensible a detectar fallas que aiin no han ocurrido. Finalmente también
se utiliza SHAP para explicar la influencia de caracteristicas.

Finalmente para robustecer la metodologia de detecciéon de anomalias se utiliza "Voto
Mayoritario’ para integrar ambos modelos, lograndose una precision altisima de 84 % para el
conjunto de prueba con datos de 2024. Lo més importante es resaltar que el modelo identifico
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todos los casos verdaderos de .“nomaly”, sin pasar por alto ninguno.
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Relevancia del Trabajo

Los modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning han sido imple-
mentados exitosamente en la unidad minera, y su impacto ha sido significativo en varios
aspectos clave. Entre los principales aportes de estos modelos destacan los siguientes:

= Reduccién en el tiempo de analisis de muestras: Uno de los efectos més notables ha sido
la disminucién del tiempo necesario para el andlisis y la revisién de muestras. Antes de
la implementacion de los modelos, los expertos del area revisaban un promedio de 60
muestras diarias, dedicando aproximadamente 15 minutos por muestra. Sin embargo,
con la integracién de los modelos, el nimero de muestras revisadas se ha reducido
a 24 por dia, con un tiempo promedio de andlisis de solo 5 minutos por muestra.
Esto ha resultado en una reduccién del 48 % en el tiempo total dedicado a esta tarea,
permitiendo a los expertos concentrarse en actividades de mayor valor agregado y
mejorando la eficiencia operativa del proceso de revision.

= Impulso a nuevos proyectos de Machine Learning: El éxito de estos modelos no solo ha
optimizado procesos actuales, sino que también ha generado un efecto multiplicador
dentro de la unidad minera. Gracias a los resultados positivos obtenidos y al buen
desempeno demostrado, se han anunciado y propuesto nuevos proyectos de Machine
Learning. Estas iniciativas buscan expandir el uso de tecnologias avanzadas en otras
areas de la operacion minera, fomentando una mayor innovacion y eficiencia en la toma
de decisiones basada en datos.
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Recomendaciones

El analisis tribologico de aceites en maquinaria pesada, como las palas hidraulicas,
depende criticamente de la calidad y diversidad del conjunto de datos utilizado para entrenar
modelos de Machine Learning. En la actualidad, los modelos pueden tener limitaciones en
términos de robustez y capacidad de generalizaciéon debido a la limitada variedad en el con-
junto de datos inicial. Se recomienda continuar el afinamiento de los modelos periédicamente

» Expansion Cuantitativa de Datos: A medida del paso del tiempo se recomienda incre-
mentar el volumen de datos recolectados para incluir un mayor ntimero de muestras de
aceite. Esto permitira a los modelos de Machine Learning operar sobre un conjunto de
datos mas representativo, mejorando la precision y reduciendo el riesgo de sobreajuste.
Se considera la implementacién de técnicas de recoleccion de datos automatizada para
aumentar la frecuencia y consistencia de las muestras.

= Diversificacién de Fuentes de Datos: Incorporar muestras de una gama mas amplia de
equipos y de diferentes fabricantes. Esto ayudara a los modelos a capturar variaciones
especificas del equipo y a generalizar mejor a través de diferentes tipos de maquinaria.
Por ello, incluir datos de equipos en diversas etapas de su ciclo de vida, desde nuevos
hasta cerca del final de su vida 1til, para entender mejor el espectro completo de
condiciones de aceite.

= Integracion de Datos en Tiempo Real: Se sugiere la incorporacién de datos en tiempo
real para un monitoreo continuo, lo que puede mejorar la precision en la prediccion de
la vida 1til y permitir intervenciones mas oportunas.
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AUTORIZACION DE USO DE DATOS

Yo, Rosa Adelaida Silva Sosa, ingeniera en Minera las Bambas, certifico que he otorgado a
Inés Katia Huaman Lima identificada con DNI: 71457734, los datos de aceites de motores
recopilados desde el afio 2014.

Declaro que estos datos son veridicos, precisos y representan fielmente los analisis
realizados en el contexto de la investigacion para optar por el titulo de Ingeniero
Informatico y de Sistemas en la Universidad Nacional San Antonio Abad de Cusco. Estos
datos fueron proporcionados a Inés Katia Huaman Lima con el fin de contribuir a su
investigacion de tesis titulada “OPTIMIZACION DEL MANTENIMIENTO PREVENTIVO DE
PALAS HIDRAULICAS CAT 6060 FS APLICANDO TECNICAS DE MACHINE LEARNING AL
ANALISIS TRIBOLOGICO DE MOTORES”. Las condiciones de entrega de esta informacion
son: No revelar la unidad minera duefia de los datos y ofuscacion de codigos de maquinas
y modelos.

Dicho otorgamiento de datos se realizé en un marco de confianza mutua y con el propdsito
de apoyar su trabajo investigativo, asegurando que la informacién recopilada sera utilizada
estrictamente para los fines académicos mencionados.

Cusco, 21 de octubre de 2024.

Ing. Rosa A. Silva Sosa
Ing. Innovacién y Desarrollo
Area de Ingenieria de Confiabilidad

Minera Las Bambas



colunmas_de_interes=[ 'Plomoppm’, ‘Aluminioppm’, 'Estafioppm’, ‘' Cobreppm’]

pip install pyod
pip install pywaffle
ip install pandas openpyxl
pip install shap

pip install pivottablejs

pip install joblib

import

roc_auc score,average precision score,f1 score,auc

port learning curve
rOC_alic_5Score,roc curve

roc_suc_score, roc_curve, pre

ilterwarnings

ort (confusion matrix, classificatien report,

roc_auc coore, pr 1_re 1

average preclsion score, f1 score)

Filterwarnings(

file path = '/c nt/DataSinImputar.xlsx’
df_1 = pd.read_excel(file_path)

df=df_1.copy()




SSte.split{ /", expand-T
df.loc[mask, [°( g Rl 3311 - df valid.values

print{df[[" i i3 ‘Codigo "CodigalS0 -head{18})

values_to replace
: " AGUA

scosidadal@e_CcSt'].replace(values_to_replace, 768)

columnas_de_interes=[ "i_mueHoraProd ', "i_mueHoraEquipo®, i e r "Silicioppm’,
Aluminioppm®, ‘'Boroppm’, 'Sodioppm®, 'Potasioppm
ppm", ierroppm’, ‘Cobreppm’, 'Plomoppm’, sta
onioppm’, °"Niquelppm’, ‘Cadmioppm’, 'Cromoppm®,
dadal@@ CcSt', 'HollinABS @lmm’, °Sulfatac
, "OxidaciénABS_cm®, "Agua_’,
ilasFerrosas_PQ_°,

Po ‘=\1__aiH;j-‘oaer“

df.replace('NeuN’, np.nan, inplace=True)
df[columnas_de_interes] = df[columnas_de_interes].apply(pd.to_numeric, errors="

t'] = df["Viscosidadade CcSt'].replace(values_to_replace, 700)

data rep - round{data.isna().sum( ort_values{ascending-False)/len({dataj*1ae, 3)

data_rep? = data_isna().sum(). sort_values{ascending=Fals=)
of = pd.concat{[data_rep2, dats_repl. &

Ho 5"] = len(data)
index{columns=[ "Vz

180

print(™*"
print{df)

it opt:

data rep
miss - data rep.io frame(
mizs_columns = ["Car
miss.index.names = [\
miss[ able’] = miss.index

fig - plt.Flgure(figsize=(20,2

ax1 - fig.add_subplot(3,2,1)
print(T*"*78,
print{"*"*15a)

o.bar{data,
plt.title(”

= flg.add subplot({3,2,3)




ax? = fig.add subplot(3,2,2)

: ics, ax-aM2)
orcentale de datos fa [
station = 98)

title(" X
Fig.add subplot(3,2,

gno.dendrogram{dat
tle("D

tight layout()}

act de

figsize

df.isna().sum()

i comparar_distribuciones continuas{df missing val, df missing val2):
df_missing val.dropna{inplace = True)

df_missing val?.dropna{inplace = Ir

-copy()

-copy()

numerical celumns - dfl.select dtypes(include-np.number).columns

or col in numerical columns:

statictic, pvalue - 2samp(dfl[col].dropna(}, df2[col].dropnal))

df.info()

liquelppm’

columnas_de_interes=[ 'Sodioppm’, *Silicioppm®, ‘Titanioppm’,

Aluminioppm® moppm ',

‘Viscosidada4@
“Cloruros_©_4e@ ppm',
*i_mueHoraProdu
i_mueHoraParte']

len(columnas_de_interes)

report_missings(df[columnas_de_interes])

varNumericas = df.select_dtypes(include=np.number)
varCategoricas = df.select dtypes(exclude=np.number)

varNumericas=columnas_de_ interes

(8. 43)

]}, bins-2

. motch=True)

n varNumericas:
* 28, numerica, "8% *
isisNumericas(df, numerica)
“\n\n™)




df[df .duplicated()]

varNumericas = df.select_dtypes(include=[np.number]).columns.tolist()
print(varNumericas)
df[varNumericas].describe()

df.columns

df[ " idcomponente’ ]=df[ "equipo’ J+df["

sns.histplot(data = df, x idcomponente”, multiple="stack”, stat=

plt.show()

e(figsize=(16,6))

p-triu{np.ones like{df|varNumericas|.corr(), diype = hoal))
. heatmap( round{df[ varNumericas].corr{}, 2), mask - mask, cmap - True, wvmin =
-show()

1, vmax =1 )

columnas_de_interes_corr=["Silicioppm’, ‘Aluminioppm®, 'Boroppm’, 'S
*Vanadi *, 'Bariecppm’, ‘Fierrecppm’, 'C ppm’, *Plomoppm’, 'Es
‘Cromoppm’, ‘Platappm’,'HollinABS_@1mm*, ‘Sulfatac

olt. flpure(figelza=(16,6))
mask = np. {np.ones_like(df| columnas_de_interes_corr|.corr(), ditype = bonl})
5. heatmap(round{df[ columnas de interes corr].corr(), 2}, mask - mask, cmap -

)
-show()

r

ymin -

1, vmax -1

df_missing val=df.copy()

df_missing val? = df_missing_val.copy()

df_missing val subset - df missing val[df missing val2.isna().any{axis-1)].sample{frac-8.00)
indices - df missing val subset.index

df missing val2.drep(indices, inplace-True)

df_missing val2

num_filas_con_nulos = df.isnull().any(axis=1).sum()
num_filas_con_nulos

impert SimpleImputer, KNNImputer
import LinearRegression
arn.metrics import mean_squared_error

mn_stack({xX, ¥))

imputer mean = Sin

r{strategy="mzan")
data_mean = imputer_mean.fit_transform(df)

imputer_kon = ter{n_neighbars=5)

data _knn - imputer knn.fit transform{df)

-figure(figs
-subplot(1, 3,
.scatter(dF['¥"]
-legend( )
.title( o

']. 2lpha=B.6. color="red', label='Original Data')

subplot(l, 3, 2)

catter(data mean[:, 8], data mean[:, 1], alpha=8.6, color="blue', label-"Msan Im

legend( )
.title(

.subplot(1, 3, 3)
.scatter(data_knnf:,
.legend()

Jtitle('KNN Imputatior
-show( )

model - Linear ion(

X orig, ¥ ordg =df.dropna().values.T

modal _fit(X orig.reshape(-1, 1}, ¥ orig)

mse_original - mean_squared errer(Y_orig, model.predict(X orig.reshape(-1, 1}})
¥ _m=an, ¥_mean = dsta mean.T

model.fit(X_mean.reshape(-1, . ¥_mean)

mse mean = mean squared error{¥ mean, model.predict(X mean.reshape

131

print("MSE
print(“MSE




imputer_k NImp r(n_neighbors=16, weights
df_imp = imputer_knn.fit_transform({df[columna _interes])

df_imp Frame(df_imp, column columnas_de_interes)
show_distr(df_imp)

ax=axes[8
data-df,

ax=ax




df frequency - df[]

palette = {"critice
C.subplots{ncols=3,

t{data=df frequency, y
catterplot {data=df_frequency,
scatterplot{data-df_frequency, y
catterplot{data=df frequency,
s.scatterplot(
.scatterplot{data-df frequency, y

-scatterplot{data-df frequency,

2la
y » palette-paletts}
data=df_frequency, y m" =" y "condic ' B [1, 1]. palette-palette)

", ax=ax[1, 2], palette-palette)

.scatterplot(data=df_frequency,
scatterplot{data-df_frequency, {

tatterplot{data=df frequency, y 3 L ops c 0 U = 1", ax=ax| 8], palette-palett
scatterplot (data=df_frequency, y

palette=palette)
scatterplot{data-df_frequency, y-

17, aw=-ax[3, 2], palette-palette]
tight Tayr
.show( )

file path =
df_1 = pd.read excel(file_path)

df=df_1.copy()

df[columnas_de_interes] = df[columnas_de_interes].apply(1l da col: col.fillna(col.mean()), axis=@)

columnas_de_interes=[ ‘Sodioppm®, 'Potasioppm’, 'ParticulasFerrosas_PQ_°, 'Fierroppm’, ‘Cobreppm’, "Plomoppm®’, ‘Estafioppm’,
ioppm®, moppm*, ‘Platappm®, ‘Titanioppm', "Silicioppm®,

imonicppm’,

ioppm®, "Boroppm®,

ionABS_cm’, "\ "HollinABS_@1lmm",

"Agua_',

clf = KNN(contamination=8.81)
clf . fit(df[columnas_de_interes])
y_pred = c1f.predict(df[columnas_de interes])

df[y_pred == 8]

joblib.dump(clf, '/content/modelo_knn_outliers.pkl')

1ib.load( " /content/modelo_knn_outliers.pkl’)
uciones_continuas(df[columnas_de_. df [df J[columnas_de_:

df.shape

df [df[ - knn' ]==8][columnas_de_interes]

df[df['y_out_knn']

=0].to_excel (' /co /DatafinalCondicion_sinoutliers.x

conteg_snomalias - df[’ 1.value counts{}

porcertaje_anomalias = conteo_anomali en{df An

t{porcentaje_anomalizs)

F etiguetar anomalias grupc(group,

group[’a
limite_inferior -
limite superior - (

mask - (group[columna] ¢ limite inferior) | (group[columna] » limite_superior)

group. 1o

1 group




df_Anomalia IQR = df.groupby([ equipo’, ‘componente’]).apply(etiquetar_anomalias grupo, columnas_de interes=columnas_de interes)

df_Anomalia IQR.reset_index(drop=True, inplace=True)

df.reset_index(drop=True, inplace=True)

df['Anomalia IQR']=df Anomalia IQR['Anomalia IQR']

conteo anomalias -= df Anomalia TQR['Anomall J-vwalue counts()

porcentaje_anomalias - conteo anoma / len(df Anomalia IQR) * 108

print( "L
print{contec_ancmalias)
print{ 5
print{porcentaj

df['Anomalia_IQR'].unique()

columnas_de_:

i analisisHumer:
primt(" * 28,

11t figure(figsize=(2, )
bins=2%, edgecolor="hlack', alpha=0.7)
\n’ . fontdict-{"fo 21 16F)

i1t ylabel{®
t.yscale(’
olt.show()

grimt({"\n")
print ("

plt.figure(

1t _boxplot(df[variable]. dropnal), Ise, patch artist=True, notch=True}
plt.title(s'{variable} ‘n', fontdic I Fe e 16}
~xlabel{ 'V
-sha
numerica
numerica, "#" ¥ 28)

sNumericas(df. numerica)

file path = "/co DatafinalCondic
df_1 = pd.read_excel(file_path)

df=df_1.copy()

df[ " idcomg

. A Boroppm®, ‘Sodioppm’,

ioppm®, ‘'Fierroppm’, ‘Cobreppm’, °Plomoppm’,
oppm’, ‘Niquelppm®, *Cadmioppm', ‘Cromoppm’, 'Platappm’,
‘Hollin A

BS_@1mm', ‘SulfataciénABS cm', 'Nitrac

"TBN_mgKOH_g_°, 'ParticulasFerrosas_PQ_',
‘Turbidez NTU_*, ‘Diesel ']

F atiquetar muestra(row, parametros, limite
For param in parametros:

row[param] > limites|param]|’s=vero rior' ] or row[param] < limites[param][se

paran] < limites[param]['Iov

calcular_limites{df, parametros):
limites = {}
for param in parametros:

media = df[param].mean()

desv_std = df[param].std()

limites[param] = {

‘severo_superior’: media + 3 * desv_std,

sever ferior': media - 3 * desv_std,

_superior’: media + desv_std,
*leve_inferior’: media - desv_std

}

return limites

etiquetar_grupo(df):

limites - calcular limites(df, columnas_de interes)

—apply(i=nbda row: etiquetar st , columnas_de interes, limites

te'], as_index .apply(etiquetar grupo)




df_etiquetaNormaDesv.reset index(drop=True, inplace=True)
df.reset_index(drop=True, inplace=True)
df['etiquetaNormaDesv’]=df etiquetaNormaDesv['etiquetaNormaDesv']

df_comprobar scaled = scaler

df_comprobar_scaled = pi

df comprobar_scaled[

df_encoded = pd.get_dumwies{df_comprobar_scaled, columns=["
boolean columns - df_encoded.select dtypes{include-

df encoded[boolean columns] - df encoded[boolean columns]

df_encoded.reset_index(drop inplace=True)

pca = n_components=3)

df _pca - pca.fit transform{df_encoded|colunmas_de_interes])

df_pca P l »CA, columns=

éf_ﬂc:.\ ! W tiguetaho cv’ J.values
colores_pasteles

fig = px.scatter 3d(df pca. =
color_discrete map-colores

title-"u da

Hg.

colunmas_de_interes=[ 'Plomoppm’, ‘Aluminioppm’, ‘Estafioppm’, "Cobreppm®]

pca = {n_components=2}
df pca - pca.fit transform{df comprobar scaled [colunmas de interes])

df pca = p ataframe{df_pca,

.={..

fipure[figsize=(18, 77)

clases_ordenadas - sorted{df pca[ etic "l-unigque(), key-lsmbda x: X = 1)
w clase in clases_ordenadas:

If clase == 1:
alpha value = 8.3
zorder_value - 1

alpha_value = 1.8
zorder_value = 2

L.5catter(
== clase]|

-= clase]] "PC2
olor=colo pasteles_clarm et{clase,

lue,
zorder-zorder valua

-show( )




conteo_anomalias = df_etiguetaNormalesv] etique ‘l.value_counts{}

porcentaje_anomalias = conteo_aromalias [ len{df stiguetaNorsaDesv) * 188

print(’
print(c
print(” \nPorcentaje de

print{porcentaje anocmalias

df[columnas_de_interes] = df[columnas_de_interes].fillna(df[columnas_de_interes]

-mean())

file path = '/co nt/DatafinalCondicion.xlsx’
df_1 = pd.read_excel(file_path)

df=df 1.copy()

columnas_de_interes=["Sodiopp o i ‘ParticulasFerrosas_PQ ', ‘Fi
timonioppm®, ‘Niquelppm’,

‘Boroppm’,
iscosidadal@®_Cc

‘OxidacionABS ¢

", 'C pi

Vanadioppm®, ', 'Cromoppm’, ‘Platappm’, ‘Titanioppm®, 'Silicig

m*, ‘Plomoppm’, ‘Estafioppm’,
ppm’,

ply_elliptic envelope(group, columnas_de
if len{group) > 2:

elops (support_fractios

env Flt{group[columnas de
group] ‘e

group[ ‘et

mean -
cov = env.covariance + np.eye{env.covariance .shape[g]
inv_cov = np.linalg. inv{cov)

group "mat ¢"] = group[columnas_de interes].apply(lanbda
group[ robusta’] - @

group[ 'm
urn group

df - df.groupby([’'e

x: mahalanobi

mean, inv_cov),

1se).apply(apply_elliptic envelope, columnas_de_imteres)

+ modified silhouette score(df, distance col, label col}):
distances = df[distance col]
labels = dfflabel_caol]

silhouette vals = silhouette samples({dictances.values. reshape(-1, 1), labels)
silhouette score = silhoustte wals. mean()

n silhouette score

51 = core = modified silhouette sco .
print(f C ente de 5 8 Mod [silhouette score

df.reset_index(drop=True, inplace=True)

conteo_anomalias - df['e ta'].value_counts()

porcentaje_anowalias = conteo_anomalias / len(df) ™ 1f

print{"c 0%
print{conteo_anomalias)

as plt
e import IsolationForest
n import PCA
import




pca = PCA(N_components=2)
df pca - pca.fit transform{df[colunmas_de_interes])

df_pca = p (df_pca., columns=['PC1',

df pca['e robusta’ ].values

t_figure(figsize=(18, 7))

J-unigque{), key

clases_ordenadas = sorted(df_pcal *

n clases_ordenadas:

if clase == 1:
alpha value - 8.3
rorder value = 1
e:
alpha_value = 1
zorder value =

.scatter(
df_pcaldf_peca[’
df pca[df peal’
label=Ff'Cla
color=colores pasteles clarps.get{clase,

se {cla

alpha=alpha_value,
zorder=zorder value

5 h;w( 1

columns_to f

count_df - pd-DataFrama()

or column in columns_to_plot:
count_series = dffcolumn].value counts().reset_index()
count_serdes.columns - [° *s "Count®]
count serdes[*column’] = column
count_df = pd_concat([count_df, count_series])

class mapping - 3 N alo"]

count_df[*Class']

palette — { "Hormal

t.figure(figsize=(8, &)}

ax - sns.barplot{data-count df, »-'Column’, y='Ct , hue="Class’, palette-palette)

or p in ax.patches:
ax.annotatefformat(p.get height
{p-get x + p.get_width -2 Pp.get _heipght
ha = 'center', va = "cante

xytext = (8,
textcoords - "off

.ylabel{
-legend(title-"C

new_labels = [‘Norma Desviscio
gx.5et_xticklabels{new labels)

.show()

file path = '/content/DatafinalCondicion.xlsx’
df_1 = pd.read_excel(file_path)

df=df_1.copy()

df[ " condicion_smb.1"].unique()

df[ condicion_smb.1"].value_counts()




y_test-df[ e
y_pred-df[

print{" e de C & on:\n" )

e(fig
sns. heatmap{cm, anno

df[ 'idcompone 1=df[ "equipo’ ]+df[ ' component

columnas_de_interes=[ ioppm®, : ier "Plomoppm®, ‘Estafioppm’,
Vanadioppm', i : ) Platappm’, ‘Titanioppm’, 'Silicioppm’,

timonioppm’,
‘Boroppm”,

scaler

df comprobar scaled - e(df, columns-df[colum:

columnas de Interes=| oppm’, 'Parti

df comprobar_scaled["ldc 0

df_encoded = pd.get_dumm € 1 d|columnas_de_interes|, columns=|’
boolean columns - df_encoded.select dtypes{include 1° 1}.columns

df encoded[boolean columns] = df encoded[boolean col J.astype(lnt)

df_encoded.reset_index{drop-True, inplac
df _encoded

columnas_de_interes=[ ‘Sodioppm Potasioppm’, 'ParticulasFerrosas_PQ ‘, 'Fierroppm’,’Cobreppm’, 'Plomoppm *Estafioppm’,
P "Barioppm’, ‘Antimoni "Aluminioppm’, roppm
iscosidadal@® CcSt', 11inABS "Nitraci S_cm’, ‘TBN_
" idcomponente_SHee ", "idcomponente_SHee ’5 Ml ponente_SHe@2?
SHe@3MODDE ', ' idcomponente

idcomponente_
idcomponente_
idcomponente_S
idcomponente
idcomponente_
idcomponente_

nadioppm®, ‘Cadmioppm’,
afioppm.1°",

% = df encoded[columnas de

start_time - time.time()

est{n_estimators=if contamination=0.056,

random_state=42)

labels = isa forest.predict(X)
.time()
nd_time - start time

print(training duration)

df[ "anomaly label isolation’].unique()

df["anomaly label isola = df["anomaly 1 isolation®].map({1: @, -1: 1})




pca - PCA(n components

df_pca = pea.fit_transform{df_encode

df_pca
df pca['anomaly label I t i ar y 1 1so] 1" ].values

=1{

scatter 3d{df pca, x-
color dis

le-

fig.update layout(scene-d
xaxis=di
yaxis-d

raxic=

fig.show(}

colunmas_de_interes=[ 'Plomoppm’, "Aluminioppm’, ‘Estafioppm’, "Cebreppm’]

df comprobar scaled[colunmas de inmteres])
s columns-[

of pcal "anom

colores_pasteles claros - {

:_‘:.figur.‘c[figsize—-_!. 71

clases ordenadas - [1, 2]

ase in clases ordenadas:
clase == 1:
alpha value = 8.3
zorder_value = 1

alpha walue = 1

zorder_value = 2

color=colores pasteles clarps.geticlase, 'g
alpha-alpha value, =0 transpa
torder=zordar_value
)
plt.xlabel( 'Primer nente Principal®)
plt.ylabel( Segundo Componente Principal’)
plt.title( visualiz et on de anomalias Isolation Forest')
plt.legend()
plt.show()

df['etiquetado_covarianza_robusta’].unique()

df[ 0 1'].replace({"C

y_pred=df[ I
cm - confusion matr

print({"Repart a5i cicn: classification

t.figure{figsi
s.heatmap (cm,
~xlabel{ Pr
t.ylabel(
Jtitle(
-show( )




df[ do" ] 1" ].replace({ cr
¥ Ea

y_pred=df | 1

cm - confusion_matrix(y test, y pred)

prin E

-ROC:", roc_auc_score(y true, y pred))

-PR:", average_pr‘ecision_scér‘e':gwgwdeu, y_pred))
-Score:”, f1_score(y true, y pred))

covarianza_robusta’]
iso forest.decision function(X)
= scores max() - scores

roC_auc = roc_auc_sco
print{

with open(”iso_forest.pkl’, ) as file:
pickle.dump(iso_forest, file)

with open({ iso_fo pkl®, 'rb") as file:
loaded_iso_forest = pickle.load(file)

file_path = "/cor /DataftinalCond
df_1 = pd.read_excel(file path)
df=df _1.copy()

import numpy as
import pandas as pd
learn.svm import OneClassSVM
e Al rn RSy I

Adzmrmai el Rl am DR R RS Syl
import time

df[ " idcompone ]

columnas_de interes=[‘Sodioppm®, *, "ParticulasFerrosas_PQ ', ierroppm’, pm*, 'Plomoppm', 'Estafioppm®,
‘Vanadioppm®, ni ' ' Platappm’, ‘Titanioppm®, ‘Silicioppm’,
*, "Antimonioppm®,
‘Boroppm®, 'Estafioppm.1”,
ysidadal@e_CcSt”

"OxidaciénABS

scaler - MinM:

df comprobar cca caler.fi 3l " f[colum
df _comprobar_sca 5 columns=d
columnas_de_interes #

L 1dre
df_comprobar_scaled[ '3 e |=df[ nerte” |
df encoded - pd.get dummies(df comprobar sca [columnas_de interes], columns-| ta'], prefix-"i
ude=["k "1).columns
df_sncode wolean_columns].astype )

df encoded.reset index{drop- s inplace-Tr

start ti - time.time()

_svm - OneClassSvM(kernel-'rbf
sum.fit{df encoded)

gamma- ou

predicciones - oc svm.predict{df encoded)
a.time()

training duration} segund

- predicciones

¢ SuM"].map({

import pickle

with open('oc_svm model.pkl', ‘wb®) as file:
pickle.dump(oc_svm, file}

with open(’/content/oc_svm_model (2).pkl', "rb') as file:
oc_svm = pickle.load(file)

predicciones = oc_svm.predict(df_encoded)

df[ " anoma = predicciones
anomaly_S = df['anomaly *].map({1: "anomaly

unique()




anomaly *1.replace( anomaly_SvM', 1)

anomaly "]-fillna(e)

conteo_anomalias = df[‘anomaly_SvM'].value_counts()

porcentaje_anomalias = conteo_anomalias / len(df) * 1ee

print(“Conteo anémalos y no anémalos:™)
print(conteo_anomalias)

print{"\nPorcentaje de anémalos y no andmalos:")
print(porcentaje_anomalias)

y_true=df['etiquetado_covarianza robusta‘]
y_pred=df['anomaly SVM']

import classification_report, confusion_matrix, accuracy score
on_matrix{y true, y pred)
print{"Mstriz d= Confusic ", conf_matrix)
print{ de idn:hn", classifi report(y_true, y pred))
print{"pPrect , accuracy score(y true, y pre
y_true, y_pred))
print(’ 1", average precision score(y true, y_pred})

print( . TOC_guc_score(
f1_score(y_trus, y_pred)

df[ " anomaly

dff"es
y._ test=df[
y_pred=df[‘ar
pred)
anomaly classification_report(y test, y pred))
om}
(figsize=(4, 4])
heatmap{cm, annot=True, fmt="d", cmap= char=False)
t.xlabel( Pre
olt.ylabel("
L.t

df["anomaly *].unique()

pca - {n_components—-2)
df_pca = pea_fit_transform{df_comprobar_scaled[colunmas_de_interses])

rame{df_pca, columns=[

] - df["

Sflgure(figslze=(7, 7))

clases_ordenzdas = sorted{df_pca[ anom=ly J-unigue(), key

for clase In clases ordenzdas:
clase == 1:
alpha value - 8.3
zorder_valus = 1

alpha value = 1

zorder_value = 2

-scatter(
df_pca|df_pca

df pca[df pecal
label=F'Clase {clasel’,
color-colores pasteles claros.geti
alpha=alpha_value, E
zorder=zorder_value

.xlabel( P
-ylabel(
title{
.legend()
- show( )




print{predicciones)

df=df _1.copy()

columnas_de_interas-[

comprobar
if_comprobar_scaled =
columnas_de interes-

df_comprobar_scaled[ i
i+ 1

encoded = p ot dumm T de interes]
boolean_columns = df_encoded.select diypes{include=[ "bo 1)-columns
df encoded[boolean columns] - df encoded[boolean colum -astype(int)

columns=|

df_encoded.reset_index{drop-Irue, inplace-True)

train_data, test data - train_test split(df encode ze-0.28, random s

PCA(n_components-2)
s flt{traln data)

dump{pca,

¥_pca_train = pca.transform({train data)
¥ _projected_train = pca.inverse_transform({X _pca train)
reconstruction error train - np.square{np.subtract{train data, X projected train}).mean(axi

threshold = np.percentlle{reconstruction error train, 92

anomalies train = reconstruction error_train » threshold

train_data[ ‘Anomal

print(reconstruction_error_train)

.figure(figsize={18, &)}
hist{reconstruction_serror train, bins-58, alpha-8.75, color-
t_axvline( hreshold, r="r', ’ label="Umbral
titlef'D
wlabel{
.ylabel(
legend()
show()

cargado - § b.load{ mod;

¥_pca_complete a_cargado, transforn{df_encoded )

X projected complete - pca cargado.inverse transform({X pca complete)

reconstruction_error_complete = np.mean((df_encoded - X_projected complets) ** 2, axis=1}

threshold - np.percentile{reconstruction error complete, 92)
anomalies romplete = reconstruction_error_compl » threshold

df encoded[ 'Ano 3 ] = anomzlies complete

train_data.shape




em = confusion matrix(y test,
print{"Re de €
print{"#a

plt.figure(figsize=
5 heatmap(cm, annot-

nts=1)

transform({df comprobar sceled|colunmas de interes])

calumns~-[ "PC1°,

Figure{figsize-(/,

clases ordenadas - sorted(df pca Anc y_PCA"].unique(), key-1

clase in clases ordenadas:
if clase = 1
alpha_value = B.3
zorder value = 1

alpha value - 1
zorder wal

-scatter(
df_pcaldf pca
df pcaldf pea
C =colores
alpha=alpha_value,
zorder-zorder value

xlabel( ‘P
.ylabel(®
-title( '
legend()
-show()

columnas_de_interes=['Sodioppm’, 'Potasioppm’, 'ParticulasFerrosas_PQ ", 'Fierroppm®, 'Cobreppm’, ‘Plomoppm’, ‘Estafioppm’,
‘Vanadioppm', 'Cadmioppm®, ‘Cromoppm®, ‘Platappm’, ‘Titanioppm®, ‘Silicioppm’,
Barioppm®, 'Antimonioppm’, ‘Nigquelppm’,

Aluminioppm 'Boroppm Estafioppm.1”,

SulfataciénABS_cm”’, scosida

inertias - []

ks = range(1,

1 ks
model - KMea n_clustérs-k, random_state-42)
modal . Flo(df probar scaled[columnas de Interas])
inertias.append(model . inertia_)

-plot(ks,
-xlabel(




silhoustte score
cilhouette scores

~ k in ks:
model = KMeans{n_clusters=k, random_state=42})
labels - mo fit predict{df comprobar scaled[columnas de interas])
fk 1z # 1 1 et i = 1
score - 5ilhouette_score(df comprobar scaled|columnas de_interes], labels)
silhouette scores.append(scora)

figure{figsize=(8, 4})

best_k = ks[1:][np.argmax(silhouette_scores)]
print(f"El mejor nimero de clusters es {best_k}")

best model = KMeans{n clusters-best k, random stat
1abels = best_model.fit_predict(df_comprobar_scalad[columnas_de interes])

pca = PCA(n_components=2)
df pca - pca.fit transform(df comprobar scaled[colunmas_de interes])

df_pca = pd aframe{df_pca, columns=

df_pcal’

Fipure{figsize~(18, 7))

clases_ordenadas - sorted{df pca "l k '].unique(}, key-1

or clase in clases_ordenadas:
if clase -- "1
alpha value = 2.3

zorder_value = 1

alpha value - 1.8

rorder_value = 2
C.ecatter(
df_pea[df_r
-= clas
res_pasteles_claros.geticlase.
alpha-alpha value, E:

rder value

title( 'V
legend()

- show()

with open('/content/kmeans.pkl’, ‘"wb') as file:
pickle.dump(best_model, file)

with open('/co

kmeans_model = p

print{type{kneans mode!

columnas_de_interes=[ ‘Sodioppm’, 'Potasioppm’, ‘ParticulasFerrosas_PQ_’ erroppm’, S moppm”, ‘Estafioppm’,
fanadioppm’, dmioppm’,
timonioppm', ‘Niquelppm’,

Cromoppm’, ‘Platappm itanioppm’, *Silicioppm’,

"Boroppm’, ‘Estafioppm.1”,

scaler = MinMaxScaler()
df_comprobar_scaled = scaler.fit_transform{df[columnas_de_interes])
df_comprobar_scaled = pd.DataFrame(df, columns=df[columnas_de_interes].columns}




[columna interes])

conf_matrix)
n", classification_report(y_true,y pr
:", accuracy_scor pred))
» roc_auc_score(y_true, y pred))
» average_precision_score(y_true, y_j
_true, y_pred))

_de_interes])

ed[columnas_de_in

lumnas_de_interes])
f[columnas_de_interes].columns)




¥ = df [columnas_de interes]
y = df['stig v
2, random_state=42)

X _train, X_test, y train, y_test = traip_test split{X, y, test_size=8.2,

include=[np.number]).columns.tolist(}

numeric_features = X.select dtypes(

categorical featuras

preEprocessor

transformers-

= 3, Standar
numeric features),
o i

der (handle_unknosn="

1}, cateporical featuras

D

{random_state-42)

=k
[1@,28,30

| search = V{estimate

param_gr

verbose=1,
n_jobs~--1)

grid_search.fit(¥ train, y_train)

print("m t i, gric ~ch_best_score )
print( ', grid_search.best params_}

best_model - grid_search.best estimator

y_pred - best model.predict(X_test)
y probs = bast model.predict proba(X test)[:, 1]

, accuracy score(y test, y pred))
g x:4n" ) io {y_test,

ication_repor . Y_pred))
. roc_auc score(y test, y probs))

+pr. tpr. thresholds - poc_curve(y test, y probs)

_plot{fpr, tpr, lahel= ¥ roc_auc_score(y test, y probs))
-plot([@, 1], [8, 1],
xlim{[e.@, 1.8])

xlabel(’
-vlabel{

-show( )




¥ ain
best_mo

roc

fpe, tp

T.figure()

-plot( ab a Z8.2f)" X ro core(y
-plot{ [

= confu:
ames = |

. Figure(figs




plot learning curve(estimator, X, y, title-'Le i Curve', ylim-None, cv-Hone,
n_jobs=-1, train_sizes=np.linspace(.1. 1.8, 5)):

title(title)
ylim({*
plt.xlabal("Tra
plt.ylabel ("Sco

train_sizes, train_scores, tesi_scores = learning curve(

estimator, X, y, cv=cv, n jobs=n_jobs, train sizes=train sizes, scoring="accuracy')

train scores mean - np.mean{train scores, axis=1)
train scores_std = np.std(tra: 5COres,
tect scores mean = mean{ test scores,

test scores_std = np.stdi{test scores, axis=1)
-Erid()

t.fill between{train_: 5. train_scores_mean - train_scores std,
train ccores mean + Uraln scores ctd, alpha=e.1, colop="r"
t.+ill between(train_: 5. test scores mean test_scores_std,
tect_scores mean + test scores std, alpha=e_1, color="g")

-plot({train siz traln_scores | -', color="r"
label-"
{train =i

label-

c.legend(loc="
rn plt

plot learning curve(grid search.best estimator , X train, y train,
RandomForest Anomaly

show( )

ance', ascending=False)

modelo_anomalia file = "/content/random forest model anomalia.pkl”
modelo_anomalia = joblib.load(modelo_anomalia_file)
o cargado rectamente")

file path = '/content/test data.xlsx
df 1 test = pd.read_excel(file_path)
df_test=df_1_test.copy()

df_test[ idcomponente’]=df_ test[’equipo’ ]+df_test[ componente’]

columnas_de_interes=[ ‘Sodioppm’, 'Potasioppm’, ‘ParticulasFerrosas_PQ_', 'Fierroppm
*Vanadioppm®, ‘Cadmioppm’, ‘Cromoppm’, ‘Platappm’, ‘Titanioppm
timonioppm®, iquelppm’,
"Boroppm’,

y_predict-modelo_anomalia.predict(df_test[columnas_de_interes])

df _hu = pd.DataFrame(y_predict)

df_test['estado’'] = df_test['condicion_smb.1'].replace({'Critico
df_test['estado’].unique(}




y_test=df test['=stado’]

y_pred=y predict
cm - confusion _matrix(y test, y_pred)

figure(figs 5
-heatmap(cm, annot=True, fmt=
-xlabel{'F

wn", classlfication reporty tect, y pred))

1 modelo:", accuracy score(y test, y predict))

curacy - accuracy scorely test, y_pred)
lassification error - 1 accuracy
= 5 i t mean_sgquared_error
mse - mean squared error(y test, y pred
importences = grid search_best estimator _named steps['clas er’]. feature_importances

pip install shap

X_test_preprocessed = grid_search.best_estimator_.named_steps['pr

explainer = shap.TreeExplainer(grid search.best estimator_.named steps[
shap_values = explainer.shap_values(X_test_preprocessed)

X_test.shape

X_test_preprocessed.shape

print(f"Tipo de =t {typs =l|='|_-_Laj.u-_J> -
print{ [ 25: 15hap_values.shape ")

random_idx = np.random.randirt({@, X test preprocessed.shape[6])

print{f"Fi zeleccionada & riamente random_idx}")

preprocessor . Fit(X train)
X_test_preprocessed_df = pd.

e(¥_test_preprocessed, columns=preprocessor.get_feature names_out

selected columns - [col for col in X Test preprocessed df.columns ; 1 ot in col}
selected indices = [X_test_preprocessed df.columns.get loc{col) for in sslected_columns]

shap values fil d - shap value: selected indices, class ddx]
t

1
sample_for_visualiration filtered = X_

est_preprocessed df. iloc[random_idx, selected indices]

er.expected value[class_idx],

shap. values{random idx, selected indices, class idx],
sample for_wisualiration filtered

joblib.dump(explainer, “explainerRandomForestAnomalia.j
joblib.dump(shap_values, 'shap_valuesRandaor e

loaded_explainer = joblib.load(explainerRandomForestAnomalia.joblib"})
loaded_shap_values = joblib.load('shap_valuesRandomForestAnomalia.joblib")

import shap




values. shape}")

random_id: np - random . t(@e, X test_pr scessad  shape[a])

print{ ila eccio aleat nte: [random idx}")

e{X_test pref

1 X_test preprocessed_cf.columns
t preprocessed df.columns.get loc(col)

.expected value[class Ldx],
shap_values[randan_ide, selected indices, class

SUA

oressor.get featurs names_out( )

o col]
elected columns]

selected_indices]

from pi

import I n

pivet ui(df[columnas_de_interes])
IPython.display.HTML(filename="/content/p:

pip install pivottablejs

1 Sequential

Dropout

model = Sequential(]
Dense(198, activation-'relu’, input shape-(X train.shape
Dropout (8.2},
Dense( 5@, activation="
Dropout (8.2},
Dense(1, activation=

model.compile(optimizer-"a

history_redNeuronal=model.fit(X_train, y train, class_weight=cl,

test_loss, test accuracy = model.evaluate(X test, y test)
print( i , test_accuracy)
print("T Loss:", test_loss)

t.fipure(figsize-{8

-plot(history reddeuronal .histor
.plot{history redNeuronal.history|
title{’A rer Epochs’)
¢Label(

_x1labe

legend(}

~show()

Figure(f

-plot{history redveuronal.history['L
-plot{history_redNeuronal.histery|
title( Epochs®
t.ylabel("’

xlabal( "E

-legend(}

.show()

report, confusion matrix

y pred = (y pred > B.S).astyp

cm - confusion matrix(y . ¥ pred)
primt{"confusl Matrdx:"

print(cm)

primt(’
{y test, y pre




roc_curve,

£t SMOTE

Pipeline ac ImbPipeline

file_path = "/co t/DatafinalCondi
df_1 = pd.read_excel(file path)

df=df 1.copy()

columnas_de_interes=[ "Sodioppm', ‘Silicioppm®, 'Platappm Aluminioppm’, ‘Plomoppm’,
‘Estafioppm”, ‘Cobreppm’, "Cromoppm’, ‘"Fierroppm’, ‘HollinABS_elmm’, ‘SulfatacionABS_cm®,
‘Agua_", "TBN_mgKOH g_', 'ParticulasFerrosas_PQ
Boroppm', ‘Turbidez NTU ", 'Molidatos © 1206 ppm

Calcioppm’, IS0 _1°, 'CodigoI

Sulfatos @ 3 Fosforoppm’, "Nitritos_ 8 32

PotencialHidrogeno 11_pH',
"i_mueHoraProd » 'i_mueHoraEquipo’,
i_mueHoraParte’, "idcomponente”]

columnas._de interes

a

A = dffcolumnas_de_interes]
y - dff‘cond 1]

ze-A.2, random state-42)

X train, X test, y trai

st()

wmeric features = X select

categorical_features = [

rocessor
transformers

"{n_neighbors-51),

0

der{handle_unknown="'ignore"), cateporical_featuress

. preprocessor),
SMOTE(random state-42)
i R 0 3 b "y randem state-




param grid - {
cl 3

spll
grid_se v{estimator=pipelir
ccorlng=
cv=cv,

verbose=:

time()
ain, y train)

start time - t
grid_search_fit({x t
end_time - time.time()

training time = end_time - start_time
print(f"Tie nto: [training time:

test)

- proba(Xx_test)

y_pred = grid_search.pred
y_score = grid search.pradi

class_order -

grid search.best estimater .named steps|
print{f"Drc |

{class order}”)

ifier'].classes

target names=class _ordar))

‘» xticklabels=class erder, yticklabels=class arder)

class_map = {labe
y o mapped = ng

m idx, lebel in en
array([class_map[label]

y_Test binarized - label binarize(y test mapped, classes-1

test binarized[:,

), colors):
5 lw=2,

{list{class_map.keys())[i

ist{class map.values

y scoref:, i])

roc_aucfi

plt.plot([e, 1], [e, 1],
plt.xlim([e.8, 1.8])

"k--", 1w=2)

plt.ylabel( ' Tru
plt.title( Re

plt.show()

r Multi-class')

print("Mejo ", grid_search.best_params_)

best_model = grid_search.best_estimator_

y_pred = best model.predict(X test)
y_probs = best_model.predict_proba(X_test)

import job

from joblib import dump

joblib_file = "/content/random_forest_model_condicion.pkl®
job dump (best_model, joblib_file)

print(f"Modelo guardado en {joblib filel")




train_test split,

rain, X _test, y train, y test ain_kest_split{X, y, test size=8_2, random st=

train_sizes, train_scores, test _scores = learning_curve(
best model, X train, y train, cv-cv, scoring='f1i w i*, n_jobs--1,
train_: p.linspacela i.e, 18], verbose=1)

traln scores mean = np.mean({traln scores, axls=1)

train_scores_std = np.std(train_scores, axis=1)

test _scores_mean - np.mean{test scores, axis-1)
scores std - np.std{test scores, axis-1)

t.figure(fi ]
11_hetween(traln sizes, traln_scores mean - traln_scores std,
train_scores_mean + train_scores_std. alpha=8.1,
color="r
Lt.f111 between({train slzes, test ccores mean - test scores std,

test_scores_mean + test_scores_std, alpha=f.1, color=

plt.plot{train_. train_scores_mean, "o-', color="r",

label="Tr ra"y
scores_mean, 'o-', color

dation score")

plt.show()

rf _classifier - best model.named steps[’ rando restcl = |
feature_importances = pd.Series(rf_classifier. feature importances , ex=X_train.columns)

feature_importances - feature_importances.sort_values{ascending-fal

ture_importances.plot(kind="ha
title( las Car
L.xlabel(

t.ylabel{ Tmp

t.show()

X_test_preprocessed = grid_search.best_estimator_.named_steps['pre ]-transform(X_test)

explainer_2 = shap.TreeExplainer(grid search.best_estimator_.named_steps[‘classifier'])
shap_values 2 = explainer.shap values(X test preprocessed)

shap.initjs()
print{"st

a{shap_values 211"}
shap_values_2.shapel”)

processed . shape[

random: idx}™)

preprocessor.Fit(X train) & Assgurar p e el AT OC : L& 5Lads
X _test preprocessed df - pd e test preprocessed, columns-preprocessor.get feature names out())

selected_columns - [col for <ol in X_test preprocessed df.columns if onente’ not in ceol]
selected Indices = [X te f ocessad df.columns.get loc{cel) + ol In gelected columns]

shap_values filtered - shap values 2[:, s
sample for viswallzation filtered = X test p

force plot(

expla Z.expected valuefclass Idx],

shap values_2{random idx, selected indices, class_idx].
sample_for_: ralization filtered

.dump(explainer, ‘shap_explainer_condicion.pkl")
.dump(shap_wvalues, 'shap val
Explainer y valores SH 4 | shap_explainer.pkl® y




loaded_explainer = joblib.load('/content/sha
loaded_shap_values = joblib.leoad('/conten

y shap_values H
print(f enslones e as de y values chap values.shape}”

class idx =@

random_Idx = np_rar - nt{@, X test preprocessed chape[a])

print{f"Fila s ente: {random_idx}™)

preprocacsar. Fit(X train)

_DataFrame(X_test preprocessed, amn eprocessor_get feature names out{))

selected_columns = [col for fol in X_test preprocessed df , columns idcomponernts ot in col]
lected indices - [X_test preprocessed df.columns.get loc(col) for col in selected columns]

shap_values filtered - chap values C ass idu]

sample loc[random Idx, selected indlices]

shap._force_plot{
explainer.expected value[class_idx|
shap valuesTrandom idx, selected indices, class idx],

sample_for wisualiza  filtered

permut

n_jobs--1)

importances_mean = result.importances_mean
sorted idx - result.importances mean.argsort()

df[ 'RandomForest’ ]=best_model.predict(df[columnas_de_interes])

columnas_de_interes = [ oppm*, ‘Sil m 1 iquelppm’ Aluminioppm', 'Plomoppm’,
‘'Estafioppm’, "Cobreppm®, ‘Cromcppm’, ° r : i a ) CcS 1inABS @dmm’, ‘Sulfatacidn
‘Agua_", 'TBI
oppm’, 'Turbi ', "Moli _8_120@_ppm
Calcioppm’ ", 70IS0_1', ‘Codigol , 'NitracionAB:

» 'Fosforoppm’, 'Nitritos_e_320¢ Zincppm', ‘Cloruros_@_
Potenc idr 11_pH*,
"i_mueHoraProd ', ueHoraEquipo',
i _mueHoraParte®, 'idcomponente’]

import j b
model condicion = joblib.load('/content/random forest_mo

print(“Modelo cargado correctamen

file path = '/c test_data. x

df_1_test = pd.read_excel(file_path})

df test=df 1 test.copy()

df test['idcomponente’]=df test[equipo’]+df test['componente’]
y_predict=model_condicion.predict(df_test[columnas_de_interes])
y_pred=y predict

y_test=df test['condicion smb.1']

g import LabelEncoder




label encoder = f
y_test_encoded = label_sncoder. fit_transform{y_test)
y_pred_encoded - label encoder.transform(y pred)

cont_matrix = confusion_matrix{y test encoded, y pred

class_names = label encoder_classes

print("Cont A o |

print(conf matrix)

print("\nClassd ti F A |

print(classifi nort(y_test_encaded, y pred_encodsd) )

a5, wticklabels=class_nemes, yticklabels=class_namss)

ion']=y_pred

df_hu.to_excel("/content/test_data_eti.xlsx")

modelo condicion_file = “/content/random_forest_model condicion.pkl™
modelo condicion = joblib.load(modelo condicion file)
print("Modelo cargado correctamente™)

tmport tral

classificatic

df_test['id

mnas de_interes=['5
Cobr

test[columnas de interes]
anomaly- df test[columnas_anomaly]
class - df test| condicion cmb.1']

rf_anomaly pred - modelo anomalia.predict(¥_tect anomaly)
rf multiclass pred = modelo condicion.predict{X test condl

anomaly map - {'N B, "Se ¥ e 57 1)
for label in rf multlclacs prad])

rf multiclass mapped pred = np.array([anomaly map|label

final pred = array([1 If (rf_anomaly pred[l] == 1 or rf multiclass mapped pred[1] == 1 1 in range(len({rf anomaly pred))])

ticlass_mappec pred))
=} ort: ")
print{classificaticn_report{rf multiclass mapped pred, final pred, target names-—

f_matrix - confusion matrix(rf multiclass mapped pred, final pred)
figure(figcize

-heatmap (cont d”, cmap="Blues™, wticklabels=[ 'No Ano yticklabels=| ‘Ho ¢




=f plot_time serles{equipo, componente, st
if start_date is mMone
print{ Por favor,
return

filtered_df = df[{df[ 'equij
(df f e’ ponente) &
(df[ "I _mueFecha'] »>= pd.to datetime(start date)}]

olt.figure(figsize-{15, G})

plot(filtered df[ i ha'l, filtered dffparametro], la

-title(f' {parametro} para {aquipo} - {componente} e {srart |
-xlabel{'Fec

-ylabel( ' wval

-legand{loc="up

C.grid(True)

alt.show()

widget . 1 odown{option ! ipo'].unique(), descr
componente_widget s -Dropdown{optior ente’ ] unlque(), descr
start_date widget e DatePlcker(descriptio Inicio:", disable
parametro widget = widgats.Dropdown{opt

- on_button clicked(b
plot time series{equipo widget.value, componente widget.value, start date widget.value, parametro widget.value)

button = widgets.Button({description=
button . on_click{on button clicked)

display(equipo_widget, componente_widget, start_date widget, parametro_widget, button)

pip install tensorflow

columnas_de_interes=['Sodioppm', "Silicicppm’, ‘Titanioppm', 'PI ppm’, 'Plomoppm’,
'Estafioppm’, "Cobreppm®, ‘Cromoppm’, ‘Fierroppm®, osidadalee in/ @imm", ‘Sulfatacidn
gua_"', 'TBN_mgKOH_g
"Turbidez_NTU
Calcioppm®, Yl i i i , '‘NitracionABS_cm”’,
t ppm‘, 'Cloruros_@ 486 ppm',

*i_mueHoraPro
i mueHoraParte® ]

file_path = '/content/DatafinalCondicion.xlsx’
df 1 = pd.read excel(file path)

df=df_1.copy()




t classification report, confusion matrix

11backs wt ReducelROnPlateau, EarlyStopping

fncal loss{gamma-3., alpha-8 =
t focal loss fixed(y true, y pred):
v _true = K.cast(y true, tf.float32)
y_pred = K.cast(y_pred, tf.float32)
epsilon = psilon{}
y_pred = K_clip(y_pred, epsilon, 1, - epsilon)
cross_entropy = -y true * K.log(y pred)
loss = alpha * K.pow(l - y pred, gamma) * cross_entropy
rn K.sum{loss, axis-1)
focal loss fixed

jf[ olunﬂas de 1"ter=s]
df['c

X.astype(float)

print(”
print(y.valua counts(

imputer - ple "utdtrntcg(—
X = imputer.fit traﬂ;{orwtx}

_encoded - encoder.fit tranf+orm\v values.reshape(-1, 1))
X _traln, X test, y train, y test = traln test split(X, y encoded, test size=e.2, random state=42, stratify=y)
y_train_decoded - np.argmax{y train, axis-1)

class counts = np.bincount(y_traln decoded)
sampling strategy - {8: min(class_counts[®] // 2, class counts{@]),
class_counts[1}],
class counts[2] * 2, class courmts{2])}
print(“Estrat je submies ", sampling strategy)

rus = Randomindersampler(sampling strategy=sampling strategy, random _state=42)

¥ train res, y train res = rus.fit resample(X train, y train decoded)

a1aqyn = mJnth(rnrrnn ctate=4A2)
X train balanced, y train balanced = adasyn.fit resample(X train res, y train res)

y_train_balanced encoded = encoder.ftit transform(y train balanced.rechape(-1, 1))

train class distribution
test clacs distribution = g

print("D bucion de cl conjunt 2 85 da § ¥i:\n", train_class distribution)
print("C bucidn de en el ¢ to de ‘. test_class distribution)

rt_model - For
n_estimators=2ee,
max_depth-2@,
min_samples split=5
min_samples leaf-E,
random_state=42

rf_model.fit(x_train balanced, y train_balanced)




-model

LDense( 128,

s.Dropout

s.Dense ivation=
Dropo:

.Dense shape[1],

optimi
A1

elLRonPLateauimonit

topping! moni

(1
(1,




T ADASYN
RandomUndarsampler

=f focal_loss(ganm

eF focal loss fixed(y true, y pre
y_true = K.cast{y true, tf.floa
y_pred = K.cast(y pred, tf.float32)
epsilon = K.epsilon(}
y_pred - ¥.clip(y pred, epsilon, 1. epsilon)
crass entropy - -y true * K.log{y pred)
loss = aipha * K.pow(l - v pred, gamma) * crosc entropy

rn K.sum{loss, axic=1)

1 focal_loss fixed

columnas_de_interes = [

columns.tolist(]}

ansformers-

}, categorical features

RandomlinderSampler (sampling. strategy="auto’, random_state=42)),

s ADASYN{random state-42)

¥_test_preprocessed = preprocessor.transform(X_test)

y¥_train_balanced_np - y_train_balanced.to_numpy(}

ader = OnpeHot ar{sparse=f
i = encoder.fit_transform{y_train_balanced np.reshape(-1, 1))

rain_balanced_encor b}
test encoded - encoder.transform(y test.to numpy().reshape{-1, 1))

{y_train_balanced).value counts{norma
s{y_test).value_counts{normalize-True)

de \n", train_class_distribution)

print("
1h\n”, test class distribution)

print(




random state-42

rf_model fit(X teain_balanced, y traln balanced)

nn_model - ©f.keras.models.Seguential(
keras.layers.Dense(9@, activation='relu’, input shape=(X_train_balanced.shape[1].). kernel regularizer keras.regularizers.12(0.81)),
. layers . Dropoutia.4),
< layers Denca{3@8, activation='rclu’, kernel regularizer=0f keras_regularizers 13(8.81)),
-layers .Dropout (8.4,
.layers.Densa(y train balanced encoded.shape[1], activation-"s

ars RMSprop(learning rate=a_e8el)
nn_model.compile{optimizar-optimizer,
loss-focal loss{alpha-2.5, gamma-3),
metrics=| ‘1)

history = nn_model f1t{X_train_balanced, ¥ traln balanced encoded,

validation split-8.2,
callbacks=[
Reducel ROnPlateau| monito val _loss' 3 wr=8. patience=5, min_lr=R.88881),

EarlyStopping(monitor="val accuracy', patl 2 restore best welghts=True

rf_pred = rf_model.predict(X_test _preprocessed)

nn_pred = np.argmax{nn_model.predict(X test preprocessed), axis=1)

class_map = {label: idx e idx, lab 1o {encoder.categories_[8])}
rf_pred_mapped = np.array([class_map[label] label in rf_pred])

final pred = np.array([np.bincount([rf pred mapped[1], nn_pred[i]]).argmax() for 1 In ranga{len{rf pred mapped)]])

t{confucl atrix(np.argmax(y test encoded, axlc=1), final pred))
t({classification report(np.argmax(y test encoded, axis=1), final

_figure(figsiz

subplot(i,

subplot(l
t.plot{history . histary['
-plot{history history["

)

test_loss, test accuracy = nn_model.evaluate(X test, y test)
print(f"Test Loss: {test_loss}")
print(f"T Accuracy: {test accuracy}")




TILI

sion matrix, classification_report

y_pred = nn_madel . predict(X_test)

¥ pred classes - argmax(y pred, axis-1)

y_test classes = arguax(y test, axis=1)

conf_matrix - confusion _matrix(y test classes, v pred classes
print(” usi =Y
print(conf_matrix)

class repo dcation report{y test classes, y pred clasces
int(’ Fics %)
print{class_report)

Figure(fipsize=(18, 8))
sns.heatmap (conf_matrix, annot-T fmt-"d', cmap- s, wticklabels-encoder.categories [8]. yticklabels-encoder.

SMOTE
RandomlnderSampler

Y I
eras.callbacks in t ReducelROnPlateau, EarlyS
backend as K

label binarize

focal_loss(gamm -» alpha=8.25%:
lef focal_loss_fixed(y_true, y pred):
K_cast(y true, ¥ float3z)
3 ed = K_cast(y pred, -float3z)
epcilon = K.epsilon()
¥y pred = X.clip(y pred, ilon, 1. - epsilon)
cross entropy - -y true * K.log(y pred)
lpss - alpha * K.pow(l vy pred, gamma) * cross entropy
return K.sum{loss, axis-1)
return focal loss tixed

imputer Imputer{strategy="n
X = imputer.fit_transform{x}

ancodar = OneHotEnc {sparse=F 3
y_encoded = encoder.fit transform(y.valuas.reshape(-1, 1})

class names - encoder.catepories [8]




put_shape, ),

Sker

train,

_train

sum(y tra
sum{y tra




nr_model = create nn_model{X train.shape[1])
history = nn_model.fit(X train balanced, y train balanced encoded,
epochs-16@,
batch_size=32,
validation data={X _val, y wval),
callbacks-|

ReducelROnPlateau(monitor="val , factor=8.1, patience=5, min_lr=0.geee1l
atience=28, restore best _weipghts=Trie

EarlyStopping(monitor="val T |

verbose=1)
history list.append(history.history)

y val pred - np.argmax(nn_model.predict(X val), axis-1)
vy val true = np.argmax(y val, axis=1)
y_val_score = nn_model.predict (X _val)

accuracy = accuracy score{y val true, y val pred)
cm = confusion matrix(y val true, y_val pred)

accuracies.append(accuracy)
confusion matrices.append{cm)
all y true_append(y_val_true)
all y pred.append(y_val pred)
all y score.append(y val score)

min length = min([len(h['1 | or h in history list])

histaory list - [{key: val_:min_]cnéth? for

mean_accuracy - np.mean{accuracies)
std accuracy = .std{accuracies)

print(f’
print{

total om - um(corfusion mat

print{ irfuslon Matr
print{total cm)

h in history list]

all y true np.concatena
atenate(all y pred)
o.concatenate(all vy _score)

label binarize(all y true, classes-[8, 1, 2])

(target names)):
_ =roc_curve{y_true binarized[:, 1], all y_score[:, i]}

. tpriil)

plt

_Figure(figsize
-subplot(l, 2
-plot({history_history[ ‘1 label="Trainir
plotihistory 1, label="V,

~ylabel('L
~legend()
title(

-subplot(1, 2, 2)
.plot{history.history|
-plot(history_I

legend( )
-title( "accu

- show( )




curve, auc

t_bin = label binarl
ses - y t bin.sha




port
art St

ACCUracy_score

KFold(n_splits=n_splits, shuffle=True, random state=42)

scaler = Sta scaler()
¥ = scaler.fit transtorm{X)

create_model():

model = Cf.keras. models.Sequential(]
tf.keras.layers.Dense(128, activati:
tf_keras_layers. Dropout (8.2),
tf.keras.layers.Dense(64, activation-’
tf.keras.layers.Dropout(B.2),
tf.keras.layers .Dense(3, activation=

1

model . compile({optimize

raturn model

accuracies = []

tor train_index, val index kf.split(X):
X train, X wal = X[tr index], X[val_index]
y train, y val = y[train index], y[val index]

model = create model()

modal

validatlon data=(x val, y wal),
class_weight=class weight dict
verbose-g) 5

y_val pred = np.argmax(model.predlct{X val), axis=1)
accuracy = accuracy scorely val, y val pred)
accuracies.appendfaccuracy)

ean_a
std_accuracy - np

iMEan_sCourac

ion: [std accuracy

y_train = to categorical(y train, num classes=3)
y_test = to categorical(y_test, num classes=3)

model = Sequential([
Dense(128, activation=" u’, input_shape=(X_train.shape[1],)),
Dropout(@.5),
Dense(64, activation="relu'),
Dropout(@.5),
Dense(3, activation='softmax'

n

model.compile(optimizer="adam

ensorflow.keras.callbacks

early stopping = EarlyStopping({monitor="val lass' ie restore_best weights=True)
reduce 1lr - ReduceLROnPlateau{moni va ctor: patience-5, min lr-g.801)

history - model.fit(X train, y_train, epochs- = walidation split-8.2,
batch silze-32, callbacks 1y stopping, ]

test_loss, test_accuracy = model.evaluate(X_test, y_test)
est accuracy:”, test_accuracy)




ng.argmax (y_test, axis=1)
model.predict(X_tes

print{f"y test cingle = g: [y tes
print{ i e: {y test_single
print{f"y preo =; {y pred.shape}”
print (f"y [y _pred[-18]}")

cm - confusion _matrix{y test single, y pred)

y{confusion matrix-om, dizplay labels-t

d
matrix, classification report, accuracy score, precision score, re; 1 score, f1 score
rt compute class weight
Sequential
t Dense, Dropout
EarlyStopping, ReducelROnPlateau

pr r y_train shapa: {y train.chape
print(+ ) 5 = _test.chape

y_train = y_train.ravel()
iy test.ndim > 1:
y_test = y test_ravel()

ain one _hot = to categorical(y train, num classes=3)
- one_hot = to categorical(y test, num classec=3)

X train np - X train.values it isinstance({X train, pd.
X t np - X test.values if isinstance(X test,

class_weights = compute class_weipht{class weig ed’, classes=np.unique(y_train), y=y_train)
class_weight dict = ¢ merate(class_weights
prin CLass wi te: felass welght dict}")

train np.shapei”)
[y _train one hot.shape}”)
{X_test np.shape}")
[y test one hot.shapel}™)

 creste_model




train_np.shape[1

_one_hot

a1 _fold_shape}”

al_fold_shape}

g{monitor- : 3 ore
(monitor-"val = L patience in 1r-8.00

val fold, y val fo




fpr =
tpr - d

roc_auc =




score, precision_score, recall score, f1_score

compute_class welght

pndarray):
(X _traln)
ndarray) :
_train)
X train - X train.reset index{drop-True)
y_train - y train.reset index(drop-True)
class_weights = compute class_welight(class welght
classes=np.unique{y_train).

y=y_train)

class weight d fer class weights])
print(" lass_weight dict)

ef create model():

model tf.keras.models. Sequential ([
.keras.layers.Dense{128, activation='relu’, input shape=(X_train.shape[1].))
.keras.layers.Dropout (8.2),
.keras.layers.Dense(64, activation-
-keras.layers.Dropout[8.2],
.keras.layers.Dense{3, activation-
D]
model _compile(optimizer="ad

Toss=

le-True, random

accuracies
precisions
recalls -
f1 scores

for traln_index, val_index 1n kf.split{x_train)
X train_fold, X val fold = X train.iloc[train_index], ¥_train.iloc[val_index]
y_train fold, y val fold - y train.iloc[train index], y train.iloc[val index]

model - create model()

history - model.fit(X train fold, y train fol

epochs=58,

batch_size=32,

data-(X val fold, y val fold

class weight=class weight dict,

verbose-B) # verbose-
y val pred - np.argmax{model.predict(X val fold), axis-1)
accuracies.append(accuracy score(y val fold, y val pred))
precisions.append(precision_score(y val fold, y _val pred, average="
recalls.append(recall score(y val fold, y val pred, average- igt
f1_scores_append(f1_score(y val fold, y wval pred, average="u=

print{f } ]
print(f a d ision: p.std(precisions

print{f 1 5 L, Std p.std(recalls)’}™)

print{ F L 5 = np-std{f1_scores)}")




cation_report(y_test, y pred))

-show( )
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