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Abstract

In modern industry, unexpected failures in critical equipment, such as industrial bearings, can lead
to high costs and compromise operational efficiency. Predictive maintenance emerges as an
essential solution by enabling the anticipation of failures and improving maintenance planning.
However, the effectiveness of prediction models based on Machine Learning is limited by the quality
of the data used. This thesis aims to address this challenge by proposing a methodology that
optimizes the preprocessing of sensor data, considering their origin and operational context.

The thesis is developed through four key stages: identification and collection of relevant
data, processing of the information to eliminate noise and highlight useful patterns, iterative
adjustment to refine the applied techniques, and validation of predictive models using algorithms
such as Decision Trees, Random Forest, and Neural Networks. The data come from vibration sensors
selected from a real dataset that reflects the condition of bearings under different samples.

The results show that the proposed approach significantly improves the accuracy and
reliability of predictions, allowing companies to reduce operational costs, minimize downtime, and
maximize the lifespan of their assets. Furthermore, this thesis offers an adaptable tool that can be
explored in other industrial settings, opening possibilities for its implementation and enhancement
in broader contexts within predictive maintenance.



Resumen

En la industria moderna, los fallos inesperados en equipos criticos, tales como los rodamientos
industriales, pueden generar altos costos y comprometer la eficiencia operativa. El mantenimiento
predictivo surge como una solucidn esencial al permitir anticipar fallas y mejorar la planificacién del
mantenimiento. Sin embargo, la eficacia de los modelos de prediccién basados en Machine Learning
(ML) estd limitada por la calidad de los datos utilizados. Esta tesis busca abordar este desafio al
proponer una metodologia que optimiza el preprocesamiento de datos sensoriales, considerando
sus caracteristicas de origen y contexto.

El trabajo se desarrolla a través de cuatro etapas clave: identificacién y recopilacion de datos
relevantes, procesamiento de la informacidon para eliminar ruido y resaltar patrones utiles, ajuste
iterativo para perfeccionar las técnicas aplicadas y validacién de los modelos predictivos con
algoritmos tales como: Decision Trees, Random Forest y Neural Networks. Los datos utilizados
provienen de sensores de vibracion seleccionados de un conjunto de datos reales, los que reflejan
el estado de los rodamientos en diferentes muestras.

Los resultados obtenidos muestran que el enfoque propuesto mejora notablemente la
precision vy fiabilidad de las predicciones, permitiendo a las empresas reducir costos operativos,
minimizar tiempos de inactividad y maximizar la vida atil de sus activos. Ademas, esta tesis ofrece
una herramienta adaptable que puede ser explorada en otros entornos industriales, abriendo
posibilidades para su implementacién y mejora en contextos mas amplios dentro del
mantenimiento predictivo.
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Capitulo I

Introduccion



1. Introduccidn

La industria ha evolucionado a través de cuatro etapas conocidas como revoluciones industriales.
La primera se caracterizé por la introduccidn de herramientas y la mecanizaciéon de procesos
manuales de produccidn. La segunda revolucidn incorporé la electricidad como fuente de energiay
dio paso a la aplicacion de cadenas de produccidn. Posteriormente, la tercera revolucién industrial
trajo consigo la automatizacién de sistemas y el uso de tecnologias informaticas. Finalmente, en la
actualidad, la industria se encuentra en la cuarta revolucidn industrial, la que esta marcada por la
integracidn de tecnologias como es el Internet de las cosas (IoT), el cdmputo en la nube (CC) y los
sistemas ciberfisicos (CPS), entre otras.

El mantenimiento predictivo (PdM) se ha consolidado como una estrategia clave en la
industria moderna, aprovechando tecnologias avanzadas para anticipar fallas en los equipos y evitar
interrupciones en procesos criticos. La integracién de técnicas de Machine Learning (ML) e
Inteligencia Artificial (Al), permiten al PdM mejorar la confiabilidad de los sistemas y la eficiencia
operativa, reduciendo significativamente los tiempos de inactividad y prolongando la vida util de los
equipos [1].

Con el creciente uso de sistemas inteligentes y la disponibilidad de datos sensoriales, las
técnicas de ML han demostrado ser un enfoque eficaz para mejorar la precision en la prediccion de
fallas. Uno de los aspectos mas relevantes en la implementacidon de ML para el mantenimiento
predictivo es el preprocesamiento de datos [2]. Esta tesis se centra en el desarrollo de un modelo
de mantenimiento predictivo basado en ML para rodamientos industriales, los cuadles son
componentes fundamentales en los sistemas de maquinaria rotativa, proponiendo un enfoque de
preprocesamiento que va mas alld de la simple normalizacion o escalado de los datos de entrada.

Este tratamiento diferenciado incluye técnicas de filtrado de ruido, segmentacidon de
sefiales y extraccion de caracteristicas especificas, optimizando la calidad de los datos antes de ser
utilizados en los modelos de ML. A diferencia de estudios previos que se enfocan en técnicas basicas
de limpieza y normalizacién, el enfoque desarrollado no solo mejora la precision del modelo
predictivo, sino que también permite una planificacién mds eficiente y una reduccién considerable
de los costos asociados a interrupciones imprevistas. La falta de una gestion adecuada de estos
componentes puede derivar en pérdidas econdmicas significativas y riesgos para la seguridad [3]

El caso de estudio de esta tesis son los rodamientos industriales, estos fueron seleccionados
debido a su papel crucial en las maquinas rotativas de diversas industrias, tales como la de
manufactura, la mineria y el transporte. Estos componentes son esenciales para soportar el
movimiento rotacional y cualquier falla en ellos puede resultar en paradas no planificadas y elevados
costos de mantenimiento. La capacidad de anticipar con precisién los desperfectos permite
planificar el mantenimiento con antelacion, minimizando el riesgo de interrupciones operativas y
mejorando la eficiencia y seguridad de las operaciones [3].

El enfoque propuesto contribuye a reducir los costos asociados a paradas no programadas
en la industria, las cuales pueden resultar extremadamente costosas [4].



1.1 Planteamiento del problema
La precision y fiabilidad de los modelos predictivos en el mantenimiento de rodamientos de
maquinas industriales dependen directamente de la calidad de los datos procesados. Sin embargo,
las técnicas actuales de preprocesamiento suelen ignorar el origen de los datos sensoriales, lo que
conlleva la pérdida de informacién critica, como las caracteristicas del sensor, las condiciones
ambientales y el contexto operativo. Esta carencia compromete la capacidad de los modelos para
predecir fallas de forma precisa y oportuna.

Por lo tanto, surge la pregunta clave: ¢éCdmo mejorar el preprocesamiento de datos
sensoriales para evitar que la precision y fiabilidad de los modelos predictivos en rodamientos
industriales se vean afectadas?

Para abordar esta problematica, es necesario desarrollar métodos de preprocesamiento
que integren informacién del origen de los datos, refinando su calidad y optimizando su
representatividad antes de alimentar los algoritmos de aprendizaje automatico. Este enfoque busca
mejorar la deteccion de patrones relevantes y la prediccidn precisa de fallas, maximizando asi la vida
util de los equipos y reduciendo los costos operativos asociados a interrupciones no planificadas.

1.2 Hipotesis
A continuacidn, se muestran las hipodtesis planteadas.

Hipdtesis 1: El preprocesamiento de datos que considera el origen de los datos (tipo de sensor,
condiciones ambientales y contexto de adquisicién) mejora significativamente la precisidon de los
algoritmos de ML en la deteccidn de fallas, en comparacién con un preprocesamiento estandar que
no tiene en cuenta estas variables.

Hipdtesis 2: La implementacion de métodos de preprocesamiento especificos para cada origen de
datos disminuye el tiempo necesario para la capacitacion de modelos predictivos, optimizando el
proceso de creacion de modelos sin sacrificar precision.

Hipdtesis 3: Un enfoque de preprocesamiento basado en el origen de los datos reduce la
complejidad computacional requerida para generar modelos de mantenimiento predictivo,
mejorando la eficiencia general del sistema de mantenimiento en la industria.



1.3 Objetivos
En esta seccion se muestran los objetivos de la investigacidon propuesta.

General

e Desarrollar un modelo de mantenimiento predictivo basado en un preprocesamiento de
datos que tenga en cuenta la informacion sobre el origen de los datos (tipo de sensor,
condiciones ambientales y contexto de adquisicién), para mejorar la precisién de las
predicciones de fallas y la estimacion de la vida util restante en entornos industriales.

Especificos

e Aplicar algoritmos de ML para realizar predicciones de la vida util restante de componentes
industriales, utilizando datos preprocesados con base en su origen.

e Identificar los componentes criticos en la maquinaria industrial que impactan
significativamente la eficiencia operativa.

e Implementar y validar un sistema de preprocesamiento que permita mejorar la calidad de
los datos antes de introducirlos en los modelos de ML.

1.4 Alcances y limitaciones
Alcances

e El modelo contard con un médulo de preprocesamiento de datos que tendra en cuenta el
origen de los datos (caracteristicas del sensor, condiciones de recoleccion, etc.).

e El modelo serd probado con datos de sensores reales de maquinas industriales.
e El modelo utilizard al menos un algoritmo de prediccidn basado en machine learning.

® Se realizara la validacion del modelo mediante simulaciones y analisis comparativos con
otros métodos de preprocesamiento.

Limitaciones
® El modelo no incluird compatibilidad con multiples tipos de maquinas simultdneamente.

e No se implementard autoajuste automdtico de algoritmos, el modelo requerird ajustes
manuales en el preprocesamiento segun el origen de los datos.

e No se utilizaran tecnologias fuera del ambito de la Industria 4.0.

e No se realizaran pruebas en ambientes industriales reales, la validacién se hara mediante
simulaciones controladas y datasets previamente recolectados.



1.5 Justificacién

El mantenimiento predictivo se posiciona como una estrategia clave en el contexto de la Industria
4.0, impulsada por la creciente necesidad de reducir costos operativos, minimizar tiempos de
inactividad no planificados y extender la vida util de los activos. Segun [5], se proyecta que el
mercado global de mantenimiento predictivo crecerd de USD 10.6 mil millones en 2024 a USD 47.8
mil millones en 2029, con una tasa compuesta anual (CAGR) del 35.1%. Este crecimiento refleja la
rapida adopcién de tecnologias emergentes como son: el Internet de las cosas (loT), la inteligencia
artificial (1A) y el machine learning (ML), las cuales transforman los enfoques tradicionales de
mantenimiento hacia modelos mas inteligentes y basados en datos.

Las soluciones de mantenimiento predictivo no solo permiten a las organizaciones anticipar
fallas en equipos, sino que también optimizan los programas de mantenimiento, mejorando
significativamente la eficiencia operativa. Las implementaciones efectivas de estas tecnologias han
demostrado reducir los costos de mantenimiento entre un 10-40% y los tiempos de inactividad no
planificados hasta en un 50% [6]. Estos beneficios son especialmente relevantes en sectores
industriales clave, tales como: manufactura, transporte, energia y servicios publicos, donde
cualquier interrupcién operativa tiene impactos econémicos.

A pesar de estos avances, un desafio recurrente en el mantenimiento predictivo es la calidad
de los datos empleados en los modelos de prediccidén. Este aspecto es crucial, ya que datos
sensoriales deficientes pueden limitar la precisién de los algoritmos y afectar las decisiones basadas
en evidencia. La presente investigacién propone un enfoque diferenciado que aborda esta
problematica al incorporar un modelo de preprocesamiento de datos sensoriales que considera
aspectos como el tipo de sensor, las condiciones ambientales y el contexto de adquisicidon de datos.
Este enfoque busca mejorar la calidad de la informacidon utilizada por los algoritmos predictivos,
permitiendo identificar patrones relevantes con mayor precisidn y centrase en componentes criticos
tales como los rodamientos industriales, los cuales son esenciales para maquinaria rotativa utilizada
en multiples industrias.

1.6 Estructura de la tesis
El contenido de esta tesis estd organizado de la siguiente manera:

e Capitulo Il. Marco Conceptual: Este capitulo desarrolla los fundamentos tedricos del
mantenimiento predictivo y su relacidn con el ML, asi como los conceptos clave
relacionados con el preprocesamiento de datos y el andlisis de rodamientos industriales
como caso de estudio.

e Capitulo Ill. Estado del Arte: Se revisan los estudios mas relevantes relacionados con el
mantenimiento predictivo, destacando los avances en preprocesamiento de datos, los
modelos de prediccién empleados en la industria y su impacto en la precision y eficacia del
mantenimiento.

e Capitulo IV. Metodologia de Solucion: Aqui se describe la metodologia desarrollada,
incluyendo la definicién y adquisicidn de datos, las técnicas de preprocesamiento aplicadas,
el modelado predictivo y las fases de validacidn. Este capitulo detalla los procedimientos
empleados para alcanzar los objetivos de la investigacién.



Capitulo V. Resultados: Se exponen los resultados obtenidos durante las pruebas
experimentales, evaluando el desempefio de los modelos predictivos propuestos en
comparacién con enfoques existentes.

Capitulo VI. Conclusiones y Trabajos Futuros: Finalmente, se presentan las conclusiones del
estudio, destacando las contribuciones al campo del mantenimiento predictivo y se
proponen lineas de investigacién futura para continuar mejorando los enfoques planteados.



Capitulo 1]

Marco conceptual



2. Marco Conceptual
Este Capitulo proporciona el marco tedrico que sustenta esta investigacién, abarcando conceptos
clave como el mantenimiento predictivo, las técnicas de ML aplicadas a la prediccidn de fallas, la
importancia del preprocesamiento de datos y el uso de rodamientos industriales como caso de
estudio.

a) Industria 4.0

Industria 4.0 es la cuarta revolucién industrial caracterizada por la digitalizacién y la interconexién
de sistemas mediante tecnologias como la inteligencia artificial, el Internet de las cosas (loT), la
robética avanzada y la computacidon en la nube. Su objetivo es optimizar procesos, mejorar la
eficiencia y crear fabricas inteligentes con mayor automatizacién.

b) Rodamiento

Un rodamiento es un componente mecadnico que reduce la friccion entre dos superficies en
movimiento relativo, facilitando el desplazamiento suave de piezas en maquinas y vehiculos. Puede
ser de distintos tipos, como rodamientos de bolas o de rodillos, y su disefio influye en la durabilidad
y eficiencia del sistema mecanico.

c¢) Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en la combinacién de multiples
arboles de decisidon. Funciona generando un conjunto de arboles entrenados con diferentes
subconjuntos de datos y caracteristicas, lo que mejora la precisién y reduce el sobreajuste. Se utiliza
ampliamente en clasificacion y regresion.

d) SVMm

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para
clasificacidn y regresidn. Su objetivo es encontrar el hiperplano éptimo que mejor separa las clases
en un espacio multidimensional, maximizando la distancia entre los puntos mas cercanos de cada
clase. Es eficaz en problemas con datos no linealmente separables

e) Arboles de decisién

Los drboles de decision son modelos de aprendizaje automatico que representan decisiones y sus
posibles consecuencias en una estructura jerarquica de nodos. Cada nodo interno representa una
prueba en un atributo, cada rama representa un resultado de la prueba y cada hoja una clase o
valor. Son utilizados en clasificacién y regresion.

f) Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales inspirados en la estructura del
cerebro humano. Estdn compuestas por capas de neuronas interconectadas que procesan
informacidon mediante funciones de activacidén. Son utilizadas en reconocimiento de imagenes,
procesamiento de lenguaje natural y diversas tareas de inteligencia artificial.



g) Accuracy (exactitud)

Indica la relacidon proporcional entre las predicciones realizadas correctamente y el niumero de
instancias evaluadas

h) Matriz de confusion

Se define como un método de visualizacién para los resultados del algoritmo clasificador. Es una
tabla que desglosa el nimero de instancias reales de una clase especifica frente al numero de
instancias previstas para esa clase.

i) Recall

Representa la relacién entre las instancias correctamente clasificadas contra las instancias originales

2.1 Mantenimiento industrial
En el sector industrial, las estrategias de mantenimiento son cruciales para asegurar la confiabilidad
y eficiencia de maquinaria y sistemas. Estas estrategias se pueden clasificar ampliamente en
mantenimiento correctivo, preventivo, predictivo y basado en condiciones. Cada tipo tiene
caracteristicas y aplicaciones distintas, las que son esenciales para optimizar las operaciones de
mantenimiento y minimizar los costos [7].

a) Mantenimiento correctivo

El mantenimiento correctivo, también conocido como mantenimiento reactivo (R2F), implica
reparar o reemplazar equipos después de que se haya producido una falla. Por lo general, se emplea
en situaciones donde el costo de las paradas no programadas es menor que el costo de las medidas
preventivas o cuando las fallas son poco frecuentes y no afectan significativamente las operaciones.
Este enfoque se utiliza a menudo en empresas pequefas o cuando las piezas de repuesto estdn
facilmente disponibles [7].

b) Mantenimiento Preventivo

El mantenimiento preventivo es un enfoque proactivo que implica inspecciones regulares y
mantenimiento de equipos para evitar fallas. Se programa en funcién del tiempo o los intervalos de
uso, independientemente de la condicidon actual del equipo. Este tipo de mantenimiento es
adecuado para sistemas donde las fallas pueden tener impactos significativos en los calendarios de
produccién o la seguridad [7].

¢) Mantenimiento predictivo

El PdM utiliza datos en tiempo real y analisis avanzados para predecir cuando es probable que el
equipo falle, lo que permite que el mantenimiento se realice justo a tiempo para evitar fallas. Se
emplean tecnologias como loT, Redes Neuronales Artificiales (NN) y sistemas difusos para
monitorear el estado de los equipos y estimar la vida util restante de los componentes. Este enfoque
es particularmente beneficioso en sistemas complejos donde fallas inesperadas pueden conducir a
interrupciones operacionales significativas [8], [9].



d) Mantenimiento basado en condicién

El mantenimiento basado en condicidon (CBM) implica monitorear el estado real de los equipos para
decidir sobre las acciones de mantenimiento. Se basa en datos recopilados de sensores y otras
herramientas de monitoreo para evaluar la salud de los componentes. EI CBM es efectivo en
sistemas con dependencias estocasticas, donde la condicién de un componente puede afectar a
otros. Ayuda a optimizar los programas de mantenimiento y reducir las actividades de
mantenimiento innecesarias [10], [11]

2.2 Machine Learning en el Mantenimiento Predictivo

En entornos industriales, las técnicas de ML, como Bosque Aleatorio (RF), han sido utilizadas de
manera efectiva para predecir el estado de las mdquinas con alta precisién, aprovechando datos de
sensores y protocolos de comunicacion en plataformas en la nube como Azure [1]. En la industria
manufacturera, los modelos avanzados de ML, incluidos los métodos de aprendizaje profundo, han
demostrado un rendimiento superior en la prediccion de fallos de equipos y en la optimizacién de
los programas de mantenimiento [12]. El sector energético también se beneficia del PdM basado en
ML, este ayuda a mitigar fallos en los equipos y optimizar el mantenimiento. Sin embargo, la
integracién de fuentes de datos heterogéneasy la capacidad para interpretar los modelos presentan
desafios que pueden ser abordados mediante el preprocesamiento de datos y la ingenieria de
caracteristicas [13].

En el campo de la fabricacidn, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) y redes de
memoria a corto y largo plazo (LSTM), han mostrado ser técnicas prometedoras para predecir la
vida util restante (RUL) y el estado de salud (SOH) de la maquinaria, mejorando significativamente
la precisién de las predicciones y reduciendo los costos de mantenimiento. En el ambito de los
vehiculos auténomos, los algoritmos de ML, incluidas técnicas de regresion, clasificacién y
aprendizaje profundo, son esenciales para evaluar las necesidades de mantenimiento, asegurando
la confiabilidad y seguridad del sistema, ademas de mitigar los riesgos asociados con fallas [14].

Antes de aplicar estos algoritmos, los datos deben someterse a un preprocesamiento
riguroso para garantizar su calidad y relevancia. Este paso es crucial para que los algoritmos de ML
puedan trabajar de manera efectiva con la informacién proporcionada por los sensores. Una vez
completado el preprocesamiento, algoritmos como SVM vy las NN pueden aplicarse eficazmente
para detectar patrones andmalos y predecir fallos incipientes.

2.3 Preprocesamiento de Datos

El preprocesamiento de datos es un paso fundamental en el ML, especialmente en aplicaciones
industriales, donde los datos de los sensores suelen estar afectados por ruido, valores atipicos o
ausencias de datos. Un preprocesamiento eficaz asegura que los modelos de ML trabajen con datos
de alta calidad, lo cual es muy importante para realizar predicciones y analisis precisos. El
tratamiento de datos que se propone incluye el filtrado de ruido, la segmentacién de sefales y la
extraccidn de caracteristicas, cada uno de los cuales juega un papel clave en la mejora de la calidad
de los datos y el rendimiento del modelo.
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a) Filtrado de ruido

El filtrado de ruido sirve para eliminar sefiales no deseadas que pueden distorsionar la informacion
relevante. Este paso asegura que los datos introducidos en los algoritmos de MLS sean limpios y
confiables, lo cual es fundamental para generar modelos de prediccidn precisos [15], [16].

b) Segmentacion de sefales

La segmentacién de los datos en intervalos temporales permite analizar patrones especificos, lo que
es especialmente util para la identificacidn de fallos. Esta técnica ayuda a aislar los puntos de datos
mas relevantes, facilitando una deteccién precisa de fallos. El proceso de segmentacidon puede
optimizarse mediante algoritmos avanzados que mejoran la seleccion de los segmentos de datos,
aumentando asi la capacidad del modelo para detectar y predecir fallos con mayor precisién [16].

c) Extraccion de caracteristicas

La extraccidn de caracteristicas implica seleccionar las variables mas representativas, tales como la
amplitud de la vibracion o la variacion de temperatura, optimizando los datos de entrada para los
modelos de ML. Este paso permite reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y centrarse en
las variables mds relevantes.

Una seleccién eficaz de caracteristicas puede mejorar significativamente la precision del
modelo, como lo demuestran las metodologias que seleccionan de manera meticulosa los datos
Optimos dentro de los conjuntos de datos sin procesar [17].

En resumen, la calidad de los datos preprocesados es critica para la efectividad de los
modelos de ML. Un preprocesamiento adecuado no solo incrementa la precision de las
predicciones, sino que también reduce el riesgo de falsos positivos o negativos en la deteccion de
fallos, algo esencial en entornos industriales.

2.4 Rodamientos Industriales como Caso de Estudio

Los rodamientos industriales fueron seleccionados como caso de estudio debido a su alta
susceptibilidad a fallos mecanicos, los cuales pueden provocar interrupciones operativas
significativas. Las sefiales generadas por los rodamientos, en particular las vibraciones,
proporcionan patrones distintivos y detectables que son ideales para la implementacidn de técnicas
de ML en el contexto de PdM. El andlisis de vibraciones es un método ampliamente reconocido para
la supervisidon del estado de las maquinas rotativas, ya que ofrece datos detallados sobre su
condicidn y puede detectar cambios que indican fallos inminentes [18], [19].

Los modelos de ML han demostrado un potencial considerable para reducir el tiempo de
inactividad no planificado en los rodamientos industriales, mejorando asi las estrategias de PdM. La
integracién del ML con la supervisién del estado, permite pronosticar con precision el estado de las
magquinas. Un ejemplo de ello es el sistema basado en Random Forest de [1], el cual utiliza datos de
multiples sensores y protocolos de comunicacion para predecir las condiciones de las maquinas con
alta exactitud.
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Capitulo Il

Estado del arte



2. Estado del arte

Este Capitulo presenta una revision detallada del estado del arte en modelos de PdM, con el objetivo
de identificar las practicas actuales y los enfoques mds relevantes utilizados en la industria. La rapida
evolucidn tecnoldgica, impulsada por la Industria 4.0, ha dado lugar a la aparicién de diversas
metodologias que buscan optimizar la gestidon del mantenimiento mediante el uso de herramientas
avanzadas tales como el ML y los CPS. Para comprender mejor las ventajas y limitaciones de estos
modelos, se plantea una serie de preguntas de investigacidn que guiaron la revisidon de la literatura,
permitiendo evaluar la eficiencia, escalabilidad y aplicabilidad de las técnicas existentes en el ambito
industrial.

Las preguntas son:
1) ¢Cuales son los modelos de mantenimiento predictivo utilizados en la industria?

2) ¢éQué modelo es el mas utilizado?

3) ¢éCudles son las diferencias entre los modelos utilizados?

4) ¢Qué tan eficiente es el modelo mas utilizado?

5) éCudles son los modelos de mantenimiento escalables?

6) ¢Cual es la desventaja de los modelos de mantenimiento no escalables?

7) élLos modelos de mantenimiento pueden predecir el desgaste de distintos tipos de
maquinas?

8) ¢A qué se debe la existencia de varios modelos de mantenimiento predictivo?
A partir de estas preguntas se realizé una investigacion bajo los siguientes
Palabras Clave:

e Machine Learning

e Predictive Models

e Predictive Maintenance

e Predictive Maintenance Models
® Predictive System

® Industrial Maintenance

e Maintenance 4.0

Las bases de datos establecidas para hacer la busqueda fueron las siguientes:
e Web of Science

® Science Direct
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e Springerlink
e |EEExplorer

En el trabajo [20] se muestra una técnica hibrida que combina el aprendizaje supervisado y
el aprendizaje semi-supervisado, se demuestra que los avances de loT brindan una oportunidad
eficiente para generar estrategias innovadoras de mantenimiento en entornos de fabricacion
inteligentes. Se observa que debido a los desarrollos cientificos y tecnolégicos las industrias deben
poner en practica politicas de PdM en lugar del mantenimiento habitual (R2F o PvM).

Se utiliza un modelo de mantenimiento que se compone de cinco fases que van desde la
adquisicion de datos hasta la planeacién del mantenimiento, todo esto utilizando un mddulo de
PdM que a su vez hace uso de algoritmos de aprendizaje supervisado y semi-supervisado (Ver Figura
1).

Figura 1. Metodologia [20].

Este trabajo proporciona un servicio de alto valor para los usuarios del equipo al evitar
tiempos de inactividad mediante la prediccidn de fallas. Este servicio ofrece resultados que permiten
minimizar el costo total, optimizar el uso de materiales y aumentar la disponibilidad de los equipos,
beneficiando asi a la tecnologia de fabricacidn en su conjunto. Como resultado, se obtiene un
sistema que muestra, a través de una plataforma web, tres tipos de datos: un resumen del estado
de las maquinas, la probabilidad de falla y los detalles especificos de la maquina.

La propuesta de [21] es la implementacién de una arquitectura de referencia para sistemas
ciberfisicos con soporte de mantenimiento basado en la condicion. Ademas, en este trabajo se
describe una propuesta para el andlisis de datos orientado a la gestién del PAM en un conjunto de
activos de embrague. Las técnicas utilizadas incluyen el andlisis de causa raiz, potenciado por la
agrupacion de induccién orientada a atributos, y la estimacion de la vida util restante, mejorada con
prondsticos de series de tiempo.

En la Figura 2 se observa el modelo utilizado en este trabajo.
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Figura 2. Metodologia [21].

Este modelo se centra en los requisitos de las partes implicadas y proporciona pasos bien
estructurados, los que son necesarios para construir la solucion. Ademas, la implementacion de la
plataforma permite ofrecer servicios de mantenimiento basados en los datos recopilados de
sensores y sistemas ciberfisicos.

Asimismo, se presenta el desarrollo de una arquitectura de plataforma para servicios de
PdM, basada en sistemas ciberfisicos que facilitan la creacidon de ecosistemas de mantenimiento
colaborativo. Esta arquitectura cumple con los requisitos establecidos por diversos casos de uso
industrial que demandan soluciones de monitoreo. Dichas soluciones incluyen sensores y software
a nivel de sistemas ciberfisicos que actian como plataformas, asi como herramientas para el andlisis
de datos.

En [22] presenta un Sistema Industrial de Agentes Multiples disefiado para prondsticos
colaborativos distribuidos en tiempo real. Este sistema cumple con las seis propiedades
fundamentales de los sistemas avanzados de agentes mdultiples: distribucién, flexibilidad,
adaptabilidad, escalabilidad, simplicidad y resistencia.

El modelo utilizado en este documento es una arquitectura jerarquica modificada, la que
estd compuesta por tres capas: activos virtuales, gemelos digitales y una plataforma social (Ver
Figura 3)
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Figura 3. Modelo de [22].

En [23] se presenta un modelo de algoritmos basados en inteligencia artificial para la
ejecucién de actividades de PdM, aplicados al control de dos elementos criticos en el sistema de
maquinas herramienta: la herramienta de corte y el motor del husillo. Ademas, se describe un
modelo basado en datos utilizado para investigar tanto el desgaste de la herramienta como las fallas
en los rodamientos.

El modelo se basa en la recopilacién de datos a través de sensores conectados a los equipos.
Los datos mas relevantes se filtran, posteriormente se realiza la extraccién de caracteristicas v,
finalmente se aplican a un modelo de prediccion basado en ML (Ver Figura 4). El modelo proporciona
resultados de prediccidn que oscilan entre el 78% y el 93%.

Figura 4. Procedimiento de PdM [23].

En la investigacidn realizada por [24], se presenta un modelo para estimar la probabilidad
de averia de una maquina en un intervalo de tiempo especifico hacia el futuro. Para este propésito,
se emplean algoritmos de ML en un caso de uso basado en conjuntos de datos del mundo real. El
documento describe métodos aplicados para la extraccidn de datos, la extraccion de caracteristicas
y el uso de ML. Los resultados indican que las fallas de la maquina se pueden predecir de manera
confiable.
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La figura 5 muestra un ejemplo ilustrativo del funcionamiento del sistema.

Figura 5. Sistema de prediccion [24].

Se muestra una eficiencia de hasta el 85% utilizando distintas variables en el entrenamiento
del modelo. La aplicacion en fresadoras demuestra que las averias importantes de estas maquinas
son predecibles hasta 168 horas antes de que ocurran.

La investigacidn de [25] presenta un modelo de mantenimiento basado en un sistema de
monitoreo ultrasénico, cuyo objetivo es extender la vida util del eje de una turbina edlica mas alla
del 50% en comparacién con el monitoreo manual. Este modelo utiliza electrénica ad-hoc, un
firmware especifico que incluye un algoritmo de deteccidn y evaluacion, y una matriz anular de
transductores conectados al eje mediante un soporte mecanico especializado. El objetivo principal
es realizar un control continuo sobre la evolucidn de las grietas en la turbina eélica, evitando que la
grieta alcance un tamafio critico.

El control del crecimiento de grietas se lleva a cabo en tres etapas operativas. En la primera
etapa, el sistema detecta el inicio de una grieta y emite una primera advertencia. En la segunda
etapa, se lanza una advertencia cuando la grieta identificada indica un tiempo de vida util restante
de 1 a 2 meses en condiciones nominales; en esta etapa, la grieta se considera no peligrosa. La
tercera y Ultima etapa corresponde a la advertencia final, cuando la grieta alcanza su tamano
maximo permitido, lo que representa el consumo del 96% del tiempo de vida util restante.

Gracias al monitoreo continuo, la vida util del eje se mejora del 50% al 96%, y las paradas
de la turbina edlica se reducen considerablemente, lo que facilita la planificacién eficiente de la
sustitucion del eje y reduce los costos asociados a estas paradas. El resultado es un modelo de
diagndstico y prondstico que permite establecer diferentes etapas operativas y ajustar la frecuencia
de pruebas en funcién de la criticidad de la grieta (a mayor tamano de la grieta, mayor frecuencia
de inspeccion).

En el trabajo de [26] se presenta un modelo de aprendizaje disefiado para detectar posibles
anomalias en sistemas fotovoltaicos, permitiendo que un operador planifique intervenciones de
PdM. El algoritmo de deteccion de anomalias compara los valores medidos con los valores
esperados de produccion de energia, utilizando una NN entrenada con datos previamente
recopilados en la planta fotovoltaica. Los resultados experimentales muestran que el modelo tiene
una tasa de detecciébn de anomalias superior al 90%. Ademads, el sistema identifica el
comportamiento normal de operacién y genera alertas de PdM, sirviendo como un sistema de
apoyo en la toma de decisiones para evitar posibles fallas.
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En [27] se presenta una investigacion sobre la prediccion de fallas para mejorar el rendimiento en
sistemas de calefaccion, ventilacidn y aire acondicionado (HVAC). Para ello, se emplean un modelo
de Regresion Lineal (LR) y una red neuronal artificial, los cuales muestran mejoras significativas
cuando se complementan con Arboles de Decisién (DT). La metodologia utilizada consta de un
filtrado de datos, filtrado de datos faltantes, seleccidon de atributos, normalizacién, multiplicacién
de datos, separacion de datos, aplicacién del modelo de prediccién, validaciéon y obtencidn de
resultados (ver Figura 6).

Figura 6. Metodologia [27].

Como resultado, se obtuvo un 74% y 83% de precision para los modelos de regresién y red
neuronal, respectivamente. Estos datos son utilizados para predecir la condicidn de los elementos
de un equipo.

Para reducir el nimero de instalaciones que experimentan fallas, los investigadores en [28],
proponen un modelo de PdM basado en estadistica, el que permite determinar el momento
adecuado para enviar a un trabajador de mantenimiento a alguna de las instalaciones (Ver Figura
7).

Figura 7. Metodologia [28].

Como resultado del modelo propuesto, se obtienen advertencias de fallas para la
programacion del mantenimiento. Ademas, se considera el tiempo de traslado del personal de
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mantenimiento hasta la ubicacién de la maquinaria a reparar, lo que permite reducir la tasa de fallas
en un 12% y aumenta el tiempo libre de los trabajadores de mantenimiento en 16 horas.

La investigacion de [29] se centra en el PdM de robots industriales y la posibilidad de
construir un modelo de monitoreo de condicidon basado en el analisis de datos provenientes de las
mediciones de los robots. Se propone un modelo predictivo para detectar errores de precisién en
un robot manipulador. Ademas, se lleva a cabo un procedimiento para supervisar la correlacién
entre los errores y un conjunto de caracteristicas extraidas en tiempo real, con el fin de evaluar la
efectividad del modelo propuesto.

La figura 8 muestra un esquema del modelo para la deteccién de fallas.

Figura 8. Deteccion de fallas [29].

El resultado muestra la probabilidad de que un robot necesite ser reparado, con un error de
prediccidén de 0.0916, lo cual es muy cercano a cero y demuestra la fiabilidad del modelo propuesto.

En algunas ocasiones, las instalaciones no cuentan con una arquitectura moderna que
permita el monitoreo de la maquinaria en tiempo real. Considerando esta problematica en la
evolucidn de las técnicas de PdM, los investigadores en [30] demuestran como es posible habilitar
los equipos mediante la adaptacién de sensores de bajo costo, una arquitectura basada en el loT y
el uso de ML (ver Figura 9).

Figura 9. Arquitectura de prediccion [30].
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Los resultados de este trabajo muestran que la aplicacién de algoritmos de ML para obtener
predicciones de estado es muy eficiente. Sin embargo, el tipo de algoritmo a utilizar depende de la
tarea a realizar; no obstante, los algoritmos de aprendizaje supervisado son los que mejor se
adaptan a las tres detecciones realizadas.

Aunque existen investigaciones que aplican diversas técnicas de prediccién de fallas, no
todos los trabajos presentan sistemas completos que puedan ser utilizados en entornos reales. La
investigacion realizada por [31] muestra un modelo que se caracteriza por predecir fallas en turbinas
edlicas, utilizando una solucién basada en datos, implementada en la nube, y que estd compuesta
por tres médulos principales:

e Un generador de modelos predictivos que crea modelos para distintas turbinas edlicas.

e Un agente de monitoreo que realiza predicciones cada 10 minutos sobre fallas en turbinas
edlicas durante la proxima hora.

e Un tablero donde se visualizan las predicciones realizadas.

La Figura 10 muestra la arquitectura del sistema utilizado.

Figura 10. Arquitectura de prediccion de fallas [31].

Como resultado, se obtiene una precision del 82.04% para la deteccion de fallas en las
turbinas edlicas. Sin embargo, se sugiere que esta precisidon podria mejorarse si se realiza un balance
adecuado de datos para la generacion de los modelos de prediccion.

Algunos modelos de PdM que determinan la vida util restante de un equipo se basan en la
simulacidon de su funcionamiento durante un determinado lapso de tiempo. La investigacién
realizada por [32] emplea técnicas de prondstico y gestion de salud, desarrollando un sistema de
control inteligente que recopila datos de la maquina para ser utilizados en el sistema de simulacién.

La Figura 11 muestra el concepto principal para el calculo de la vida Gtil restante.
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Figura 11. Calculo de la vida util restante [32].

No utilizar datos previos para determinar la vida Util restante es una ventaja cuando este
proceso se realiza mediante simulacidn, ya que permite generar distintos escenarios hacia el futuro,
basandose Unicamente en el estado actual y el estado deseado de la maquina.

La reduccion de fallas inoportunas en los sistemas de calefaccién es la principal motivacién
para desarrollar modelos de prediccion de fallas en la investigacién de [33]. El objetivo principal es
crear un modelo de mantenimiento capaz de identificar, predecir y notificar la ocurrencia de
eventos de falla. La solucidon propuesta fue desarrollada en un escenario de PdM, utilizando un
conjunto de datos que incluye el ciclo de vida de los sistemas de calefaccion. Para verificar la
efectividad de la aplicacién, se evalué el tiempo de procesamiento de datos y los resultados de
prediccion. Sin embargo, los resultados muestran una precisidn inferior al 50%, lo que los autores
atribuyen al desbalance de los datos utilizados para crear los modelos.

Por su parte, en [34] presentan un modelo de PdM para la automatizacién y optimizacién
de equipos de trabajo, utilizando una red de sensores inteligentes. El sistema incluye un portal de
mantenimiento en linea, un mdédulo de notificaciones en tiempo real, la optimizacién mediante la
red de sensores inteligentes y la implementacién de métodos de analisis de datos.

La Figura 12 muestra el proceso que se sigue para llevar a cabo las tareas de mantenimiento.

Figura 12. Proceso de mantenimiento [34].

Este trabajo proporciona un sistema que permite automatizar el mantenimiento, logrando
asi reducir tiempos y costos de operacion.
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Existen diversas herramientas que pueden ayudar a mejorar los modelos de PdM. En la
investigacion de [35], se utiliza la tecnologia de realidad aumentada para el control de procesos en
tiempo real, a través de la visualizacion de pardmetros del proceso de fabricacion.

El objetivo de este modelo es proporcionar control sobre el mantenimiento inteligente,
utilizando dispositivos de realidad aumentada para visualizar diferentes tipos de informacion. De
esta forma, el trabajador de mantenimiento puede ver los valores actuales e histéricos del sistema
de monitoreo en tiempo real y directamente en el lugar de trabajo. Los valores criticos de los
sensores se resaltan, permitiendo un control inteligente de PdM mediante realidad aumentada.

En la figura 13 se muestra la arquitectura del sistema desarrollado.

Aplicacion | Moo del manda |
2 Administrador
Aplicacion Modelo del modelo
Contexto |
Administrador
del contexto
Interaccion l Presentacion |
Dispositivo de 1 Generadorde Renderizado
entrada Rastreo | imagen 3D 3D
Procesador de Rastreador | Interfaz de Control de
entrada salida realimentacién

Figura 13. Arquitectura [35].

En el articulo de [36], se describe un prototipo de modelo de analisis de vibraciones cuyo
propdsito es servir como una alternativa de bajo costo para el PdM. El prototipo estd compuesto
por sensores, filtros y herramientas computacionales, y permite realizar un analisis de frecuencias
detectadas en un motor.

Los resultados de este analisis se utilizan para llevar a cabo diagndsticos de mantenimiento
oportuno, recomendar acciones de PdM e informar sobre el estado de salud de los motores. El
sistema fue probado con motores eléctricos demostrando ser funcional.

La investigacion realizada por [37] se enfoca en el estudio de diferentes algoritmos de ML
para la programacion de PdM, con el objetivo de determinar la vida util restante de turbo
ventiladores de aeronaves. En el estudio, se presentan comparativas de algoritmos utilizando como
muestra el repositorio de prondsticos de la NASA.

La Figura 14 muestra el modelo de aprendizaje utilizado. De los algoritmos evaluados, el
algoritmo de RF resultd ser el mas adecuado para la prediccion de la vida util restante de los
turboventiladores; sin embargo, se observa que el error del modelo es aproximadamente del 30%.
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Figura 14. Diagrama bloques del modelo de aprendizaje [37].

En la investigacion de [38], se disefi6 un modelo de mantenimiento para predecir la
probabilidad de falla de los componentes de los cajeros automaticos de diferentes marcas y
modelos. El objetivo es determinar en qué periodo de tiempo ocurrira una falla, considerando las
necesidades tanto de la entidad financiera como de los clientes. En la Figura 15 se muestra el
esquema de trabajo del sistema.

El modelo fue probado con tres componentes de 15 dispositivos, en una ventana de tiempo
de 30 dias, utilizando datos de entrenamiento recopilados entre 9 y 12 meses antes.

Figura 15. Esquema de trabajo [38].

El articulo de [39], muestra el uso del prondstico del promedio mévil autorregresivo en
datos de series de tiempo, recopilados de distintos sensores instalados en una maquina de corte
longitudinal. Con este enfoque, se predicen fallas en el equipo y posibles defectos de corte,
mejorando asi el proceso general de fabricacién.

El uso de ML demuestra ser un componente vital en el 10T, con aplicaciones en la gestién y
control de calidad, lo que permite reducir costos de mantenimiento y optimizar el proceso de
fabricacion en general.
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En la Figura 16 se puede observar el diagrama de bloques del funcionamiento del modelo
propuesto. Este modelo se basa en la recopilacién de datos a través de sensores conectados a los
equipos, los que envian la informacidén a un dispositivo de control. Dicho dispositivo esta conectado

a un servidor en la nube, el cual es el encargado de realizar predicciones mediante algoritmos de
ML.

Figura 16. Diagrama de bloques [39].

Como resultado de los diferentes algoritmos utilizados, se obtiene una precisién que varia
entre el 94% y el 98%, siendo el algoritmo de Redes Neuronales Profundas (DNN) el mas efectivo,
seguido del algoritmo Naive Bayes (NB).

En la investigacion de [40] se presenta una arquitectura de sistemas ciberfisicos de bajo
costo, el cual mide variables como la temperatura y la vibracién en un proceso de torneado en un
centro de control numérico. Estos datos se almacenan en la nube, donde se aplican técnicas de ML
para predecir el rechazo de piezas mecanizadas, basandose en el umbral de calidad esperado (ver
Figura 17).

Figura 17. Esquema de funcionamiento [40].
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La calidad del mecanizado se predice utilizando los datos de temperatura y vibracién,
evaluandose en funcién de la rugosidad promedio de la superficie de cada pieza mecanizada, lo que
demuestra una precisiéon predictiva del 80% en 21 evaluaciones.

En la investigacidn de [15], se propone un modelo de mantenimiento basado en ML, el cual
utiliza la informacién de vibracidn de un extractor de aire industrial para predecir fallas en el motor.
Se sugiere realizar un agrupamiento de predicciones para minimizar el error y mejorar la
programacion de mantenimiento. El modelo propuesto elabora una herramienta que identifica de
manera dptima la cantidad de agrupamientos necesarios para la prediccion, utilizando cinco
componentes de recopilacion de datos.

En el documento presentado por [41], se realiza un analisis de la sefial de vibracién para
extraer patrones de comportamiento en rodamientos. Se aplican modelos de ML para estimar la
vida util restante y clasificar el tipo de falla, ademas de implementar un enfoque de recomendacion
colaborativa para analizar la similitud de los resultados.

La figura 18 muestra la arquitectura del analisis de vibracién utilizada.

Figura 18. Arquitectura del sistema [41].

Los resultados de los algoritmos muestran una precisidn en la prediccion de fallas que varia
entre el 78% y el 81%, siendo la distancia euclidiana el algoritmo de prediccién mas efectivo. Esto
permite sugerir el reemplazo y la correccidn de las unidades deterioradas, evitando asi averias e
interrupciones graves.

En la investigacion de [42], se presenta un modelo de apoyo para la programacion del
mantenimiento basado en un enfoque predictivo/adaptativo. Este modelo considera los costos
asociados a las fallas, las oportunidades de mantenimiento y los riesgos implicados

La figura 19 muestra la integracion del PdM en la fabrica.
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Figura 19. Integracion del mantenimiento [42].

El modelo propuesto utiliza ML y métodos de regresion regularizados para aprovechar la
nueva informacion a medida que esta disponible, refinando las estimaciones de la vida util restante,
asi como los costos y riesgos asociados.

El documento de [43] describe una arquitectura de ML orientada al PdM. El sistema se
probd en un caso real de la industria, realizando la recopilacidn y andlisis de datos, comparando los
resultados con el analisis de una herramienta de simulacidn. Los datos fueron recopilados a través
de varios sensores en las maquinas y utilizando diferentes protocolos de comunicacién.

La Figura 20 muestra el esquema de trabajo del sistema.

Figura 20. Modelo de mantenimiento [43].

Los resultados muestran un desempefio adecuado del enfoque para predecir diferentes
estados de la maquina con alta precisién, alcanzando valores superiores al 90%.

Existen trabajos que buscan automatizar el mantenimiento en la mayor medida posible. Un
ejemplo es el estudio de [44], en el cual se presenta un motor de autoajuste integrado para PdM,
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basado en tecnologias Big Data y disefiado para aplicaciones en la Industria 4.0. El enfoque
propuesto incluye un bloque de ingenieria de caracteristicas especificas que extrae
automaticamente métricas de series de tiempo en la produccién, mejorando el rendimiento
predictivo en un 77% en promedio. Ademas, cuenta con un enfoque de autoajuste que selecciona
dindmicamente el mejor algoritmo de prediccidon, incrementando el rendimiento predictivo hasta
en un 60%.

Se ofrecen modelos predictivos transparentes, capaces de proporcionar a los usuarios
finales informacién detallada sobre el conocimiento adquirido, y se evaluaron experimentalmente
en un conjunto de datos publicos sobre fallas. Los resultados de prediccion van desde el 35% con
SVM hasta el 63% con el algoritmo de RF.

El estudio de [45] tiene como objetivo presentar y describir un modelo de mantenimiento
basado en la web, el cual permite la simulacién de un sistema de prondstico y gestion de salud,
estando enfocado en predecir la vida util restante de componentes especificos de una aeronave
mediante diferentes técnicas de ML. Para acceder a esta herramienta, se realiza una conexion web
qgue permite la creacion de escenarios, en los cuales se puede seleccionar un conjunto de datos de
trabajo. Posteriormente, el sistema web simula el comportamiento de la aeronave "digital" vy, a
través de algoritmos de ML se predice el tiempo de vida util restante de los componentes
seleccionados.

Los conjuntos de datos sugeridos estdn compuestos por datos sintéticos obtenidos de
sensores de aeronaves, y los métodos propuestos representan distintas metodologias para el
calculo de la vida util restante.

El trabajo realizado por [46] presenta un enfoque para la extraccidn de los datos crénicos
mas relevantes de un conjunto de datos industriales, los cuales se utilizan para predecir el tiempo
de falla de una maquina determinada.

La Figura 21 muestra el proceso para la realizacién del PdM.

Figura 21. Mantenimiento predictivo de [46].

Este enfoque se valida a través de varios experimentos realizados en un conjunto de datos
de referencia, los que arrojan resultados de prediccidn de hasta el 90%.
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El trabajo de [47] presenta un modelo que utiliza autdmatas hibridos temporizados para el
PdM de plantas industriales. Este modelo hibrido simplifica las sefiales discretas y continuas,
reduciéndolas a estados individuales que representan la condicién actual de las maquinas.

El enfoque permite una deteccion efectiva de fallas mediante la implementaciéon de
adquisicion de datos y deteccién de anomalias, ademas del prondstico para otras aplicaciones, como
la planificacién del PdM.

En la Figura 22 se muestra el procedimiento de identificacién de fallas.

Figura 22. Proceso de deteccion de fallas [47].

En las pruebas realizadas, se obtuvieron resultados de prediccidon que oscilan entre el 80%
y el 90%.

El articulo de [48] presenta un modelo para el PAM para transformadores de energia. Se
proponen técnicas para predecir cuales transformadores tienen mayor probabilidad de fallar y cual
podria ser la solucién adecuada, utilizando datos como las especificaciones del transformador, la
carga, la ubicacion y el clima. Al final, se genera una lista de los transformadores con riesgo de fallo
para facilitar la programacion del mantenimiento.

La Figura 23 muestra el flujo de trabajo para la prediccién de fallas.
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Figura 23. Flujo de trabajo del sistema [48].

Los algoritmos utilizados fueron RUSBoost y RF, los cuales se probaron en mas de 700,000
transformadores de distribucion en el sur de California. Los resultados de estas pruebas demuestran
gue ambos algoritmos superan el estado actual de la practica.

El trabajo de [49] presenta un modelo de PdM inteligente para la industria moderna, el que
consiste en un andlisis de datos para la detecciéon temprana de posibles fallas en las maquinas. Este
modelo apoya a los técnicos proporcionando sugerencias de mantenimiento.

La Figura 24 representa la arquitectura propuesta.
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| Evaluacién de salud Evaluacién del pronéstico |

—— e .
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Figura 24. Arquitectura del sistema [49].
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El modelo propuesto amplia las funcionalidades bdsicas del monitoreo basado en condicion
mediante la integracién de sistemas de soporte de decisiones. Esto mejora la interaccidén entre
humanos y maquinas, optimizando el rendimiento en la ejecucién de las intervenciones de
mantenimiento. La arquitectura del sistema considera analisis avanzado, asi como la linea de datos
recolectados para la detecciéon temprana de posibles fallas en la maquina.

A continuacidn, se presenta una comparativa de las investigaciones. En donde podemos ver
si el en el trabajo se usa aprendizaje automatico/aprendizaje automatico embebido (ML/EML), si se
aplica a una o diferentes maquinas, si lleva un registro del historial de mantenimientos realizados,
si es basado en sistemas ciberfisicos (CPS), el origen de sus datos de entrenamiento, en donde se
ejecuta, si es escalable, si se ejecuta de forma local y si hace que las mdquinas sean auto predecibles.
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Trabajo

A Hybrid Machine Learning Approach for
Predictive Maintenance in Smart Factories of the
Future [20].

A Big Data implementation of the MANTIS
reference architecture for predictive
maintenance [21].

An Industrial Multi Agent System for real-time
distributed collaborative prognostics [22].
Predictive Maintenance of Machine Tool Systems
Using Artificial Intelligence Techniques Applied to
Machine Condition Data [23].
Log-based predictive maintenance in discrete
parts manufacturing [24].

Predictive maintenance of wind turbine low-
speed shafts based on an autonomous ultrasonic
system [25].

Anomaly detection and predictive maintenance
for photovoltaic systems [26].

A Predictive Preference Model for Maintenance
of a Heating Ventilating and Air Conditioning
System [27]

A statistical approach to reduce failure facilities
based on predictive maintenance [28]

Data analytics for predictive maintenance of
industrial robots [29].

Enabling of Predictive Maintenance in the
Brownfield through Low-Cost Sensors, an lloT-
Architecture and Machine Learning [30].
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Trabajo

A RUL calculation approach based on physical-
based simulation models for predictive
maintenance [32].

Predictive Maintenance System for Efficiency
Improvement of Heating Equipment [33].
Predictive analysis for industrial maintenance
automation and optimization using a smart
sensor network [34].

Intelligent predictive maintenance control using
augmented reality [35].

Predictive maintenance for motors based on
vibration analysis with compact rio [36].
Prediction of Remaining Useful Lifetime (RUL) of
turbofan engine using machine learning [37].
Failure Prediction Model for Predictive
Maintenance [38].

Machine learning for predictive maintenance of
industrial machines using loT sensor data [39].
An Industry 4.0-Enabled Low-Cost Predictive
Maintenance Approach for SMEs [40] (Sezer
et al., 2018).

A research study on unsupervised machine
learning algorithms for early fault detection in
predictive maintenance [15].
Predictive maintenance for wind turbine
diagnostics using vibration signal analysis based

on collaborative recommendation approach [41].
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Trabajo

Real-time predictive maintenance for wind
turbines using Big Data frameworks [31].

An adaptive machine learning decision system for
flexible predictive maintenance [42].
Machine Learning approach for Predictive
Maintenance in Industry 4.0 [43].
iSTEP, an Integrated Self-Tuning Engine for
Predictive Maintenance in Industry 4.0 [44]
Web-based tool for predicting the Remaining
Useful Lifetime of Aircraft Components [45].
Frequent Chronicle Mining: Application on
Predictive Maintenance [46].

System modeling based on machine learning for
anomaly detection and predictive maintenance in
industrial plants [47]

Data Driven Predictive Maintenance of
Distribution Transformers [48].
Maintenance 4.0: Intelligent and Predictive
Maintenance System Architecture [49].
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3.1 Discusion
El andlisis del estado del arte revela que el mantenimiento predictivo (PdM) ha evolucionado
significativamente con la integracién de técnicas de Machine Learning (ML). La literatura revisada
muestra diversas metodologias aplicadas en distintos sectores industriales, con un énfasis creciente
en la calidad del preprocesamiento de datos como un factor determinante para la precisién de los
modelos predictivos.

Uno de los hallazgos mas relevantes es que la mayoria de los estudios coinciden en que el
preprocesamiento de datos juega un papel clave en la precisidn de las predicciones. Sin embargo,
se observa que muchas investigaciones utilizan técnicas estandar de limpieza y normalizacién, sin
considerar el origen de los datos, la influencia del tipo de sensor o las condiciones operativas en la
adquisicion de datos. Este aspecto representa una brecha en la investigacion actual, ya que la
calidad de los datos impacta directamente en la capacidad del modelo para detectar patrones
relevantes y anticipar fallas.

En cuanto a los algoritmos utilizados, se identificé que Random Forest (RF), Support Vector
Machines (SVM) y Redes Neuronales son los enfoques mas empleados en el PdM. Estos algoritmos
han demostrado ser eficaces en distintos entornos, pero su rendimiento varia segun la calidad de
los datos de entrada. Investigaciones previas han resaltado que el uso de modelos complejos como
redes neuronales profundas (DNN) puede mejorar la precision en ciertos escenarios, pero también
aumenta la complejidad computacional y los requisitos de entrenamiento. Esto refuerza la
necesidad de contar con un preprocesamiento eficiente que optimice el uso de recursos y mejore
la interpretabilidad de los modelos.

Otro aspecto importante es la adopcidon de Sistemas Ciberfisicos (CPS) e Internet de las
Cosas (loT) en la industria. La combinacidn de sensores inteligentes con plataformas en la nube ha
permitido mejorar la recoleccion y andlisis de datos en tiempo real. No obstante, los estudios
revisados muestran que la integracidon de estas tecnologias todavia enfrenta desafios, como la
heterogeneidad de los datos y la falta de estandares unificados para su procesamiento. Esto sugiere
que futuras investigaciones deben enfocarse en desarrollar estrategias de preprocesamiento mas
robustas y adaptables a diferentes tipos de sensores y entornos industriales.

En términos de escalabilidad, los estudios muestran diferencias en la aplicacién de los
modelos en distintos escenarios. Algunos enfoques han logrado automatizar el mantenimiento
predictivo en fabricas inteligentes, mientras que otros aun dependen de ajustes manuales para
mejorar su precision. Esto indica que, aunque el PdM basado en ML es prometedor, todavia existen
limitaciones en términos de aplicabilidad y costos de implementacion en la industria real.

Finalmente, es importante mencionar que la mayoria de las investigaciones revisadas se han
basado en conjuntos de datos previamente recopilados o simulaciones controladas, sin pruebas en
entornos industriales reales. Esto plantea una limitacidn importante en la validez de los resultados,
ya que las condiciones de operacion pueden influir en la efectividad de los modelos de prediccion.
La falta de estudios aplicados directamente en la industria refuerza la necesidad de validar los
enfoques en escenarios reales para asegurar su efectividad.
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Si bien los trabajos recientes han destacado el impacto del preprocesamiento en la
deteccién de fallas, la mayoria se limita a técnicas genéricas de normalizacién y reduccién de ruido
sin considerar las particularidades del entorno de los datos. Estas limitaciones incluyen la falta de
personalizacién de las técnicas al tipo de sensor, las condiciones ambientales y el contexto operativo
y aspectos criticos en entornos industriales complejos. La metodologia propuesta en esta
investigacion aborda estas carencias mediante la personalizacién del preprocesamiento,
optimizando caracteristicas clave como las amplitudes de vibracion y las frecuencias dominantes, lo
que resulté en una mejora del 96% en precision frente al promedio de 93% reportado en estudios
previos [78, 79, 80]. Este enfoque subraya la importancia de un tratamiento diferenciado para
maximizar la confiabilidad de los modelos predictivos. Sin embargo, hay margen para explorar
nuevas técnicas y métodos de preprocesamiento que puedan optimizar aun mas la calidad de las
predicciones en entornos industriales complejos.
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Capitulo IV

Metodologia de solucion
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3. Metodologia de solucion

Este Capitulo muestra la metodologia de solucién empleada en esta investigacion, se organiza en
cuatro fases principales para abordar de manera estructurada el desarrollo de un modelo de PdM
basado en ML. Cada fase incluye actividades especificas para garantizar la correcta adquisicion,
preprocesamiento, ajuste y validacidn de los datos.

Fase 1: Definicidon y Adquisicion de Datos

Esta fase se enfoca en la identificacién y recoleccién de datos relevantes para el analisis. Las
actividades realizadas incluyen:

e Seleccién de sensores adecuados (vibracidn, temperatura y acusticos) en funcidn de las
caracteristicas del sistema analizado.

e Configuracién de pardmetros de adquisicidon, como frecuencia de muestreo y condiciones
operativas.

e Recoleccién de datos experimentales provenientes de maquinaria en funcionamiento bajo
diversas condiciones.

e Revisidn y seleccién de conjuntos de datos disponibles en repositorios en linea para
complementar la informacion.

Fase 2: Preprocesamiento de Datos

El objetivo de esta fase es preparar los datos recolectados para su uso en los modelos predictivos.
Las actividades clave incluyen:

e Filtrado de ruido en las sefiales recolectadas para garantizar la calidad de los datos.
e Segmentacion de las sefiales en intervalos especificos que faciliten el analisis de patrones.

e Extraccidon de caracteristicas relevantes, como amplitudes de vibraciéon y frecuencias
dominantes.

e Evaluacion preliminar de los datos para verificar su calidad y representatividad.
Fase 3: Ajuste del Preprocesamiento

En esta fase se busca optimizar las técnicas aplicadas durante el preprocesamiento para mejorar la
calidad de los datos y su impacto en los modelos. Las actividades realizadas incluyen:

e Validacidn de las técnicas de filtrado y segmentacion utilizadas en la fase anterior.

e Ajustes iterativos en los parametros del preprocesamiento, adaptandolos a las condiciones
especificas de los sensores y datos recolectados.

e Comparacion de los datos ajustados con los originales para identificar mejoras significativas.
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Fase 4: Validacion de Modelos Predictivos

La ultima fase estd enfocada en el desarrollo, entrenamiento y evaluacion de los modelos
predictivos utilizando los datos preprocesados. Las actividades realizadas incluyen:

e Entrenamiento de algoritmos predictivos como Arboles de decisién y Redes neuronales con
los datos procesados.

e Analisis del rendimiento de los modelos utilizando métricas como precision y recall.

e Comparacion de los resultados obtenidos con modelos existentes para identificar ventajas
y limitaciones del enfoque propuesto.

4.1 Definicion y Adquisicion de Datos
En la primera etapa del desarrollo de esta tesis, fue fundamental identificar los datos relevantes y
definir su origen. Para ello se realizd una investigaciéon exhaustiva sobre las maquinas comiunmente
empleadas en la industria y sus caracteristicas mecdnicas.

La revisiéon de la literatura muestra una amplia variedad de sensores utilizados para la
detecciéon de anomalias o fallas en maquinas industriales. Estos incluyen sensores de medicion
térmica, dispositivos piezoeléctricos para la captura de sefiales acusticas y unidades de medicidn
inercial (IMU). Dada esta variedad de dispositivos de medicidn, que generan distintos tipos de datos,
es esencial seleccionar las caracteristicas mas relevantes y representativas para la prediccién de
fallas, a fin de optimizar la precisidn y eficiencia del analisis.

La figura 25 muestra tres de los sensores que se utilizan cominmente para obtener datos
de maquinas.

Figura 25. Sensores utilizados en la deteccion de fallas.

En el estudio de [50] se proponen diversas técnicas para la prediccion de fallas, tales como
el andlisis de vibracidn, analisis de aceite, analisis térmico y anadlisis acustico. Cada uno de estos
métodos emplea uno o varios sensores que proporcionan informacion critica sobre el estado actual
de los componentes de una maquina, permitiendo asi llevar un registro histdrico de su desgaste.

La investigacion de [51] presenta un enfoque de andlisis de vibracién utilizando una placa
de desarrollo equipada con un sensor de vibracidn, conectada a una matriz de puertas légicas
programable. En este sistema, los datos de vibracidon generados al encender un motor eléctrico de
corriente continua se procesan para detectar patrones indicativos de falla.

38



El trabajo de [52] explora la prediccién de fallas en una banda transportadora de una planta
embotelladora, destacando el analisis de vibracion como una técnica adecuada para anticipar fallas
en distintos tipos de rodamientos.

Por su parte, [53] proponen el uso de sensores de temperatura y vibracién para detectar
anomalias en sistemas de produccién de energia hidroeléctrica. En esta investigacion, se instalaron
multiples sensores de cada tipo en las bombas, segin su importancia, y los datos recolectados
fueron empleados para la prediccién de fallas en el equipo.

En [54] se describen las inversiones realizadas en la industria petrolera, donde los equipos
mecanicos rotativos, como motores de induccidn, compresores y bombas, son esenciales para la
operacién. En su trabajo, implementan algoritmos de ML para predecir fallas en un compresor de
refuerzo y destacan que el uso de estos algoritmos puede reducir riesgos y costos operativos.

En el dmbito de la fabricacién de piezas mecdnicas, el uso de equipos de fresado es
fundamental; sin embargo, estos equipos son sensibles y una calibracion incorrecta puede causar
accidentes o afectar la calidad de las piezas producidas. En el estudio de [55], se propone el uso de
sensores acusticos y de vibracion para detectar fallas o desajustes en las fresas, asi como el uso de
algoritmos de ML para la prediccion del desgaste de los componentes.

La Tabla 4 compara los distintos tipos de industria, sensores, maquinaria evaluada y técnicas
utilizadas en los estudios mencionados.

La informacién recopilada de estas investigaciones hace evidente que los equipos vy
componentes rotativos estan presentes en una variedad de industrias, haciendo de la prediccién de
fallas en motores un objetivo clave en la Industria 4.0. Un modelo de prediccion de fallas en
maquinas rotativas beneficiard a numerosos sectores industriales; por lo tanto, el enfoque de esta
tesis se centra en un motor eléctrico y sus rodamientos.
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Tabla 4. Tabla comparativa de las predicciones de fallas en las industrias.

Articulo

Predictive maintenance, its
implementation and latest trends [50].

Live Demonstration: Autoencoder-
Based Predictive Maintenance for loT
[51].

Initiating predictive maintenance for a
conveyor motor in a bottling plant using
industry 4.0 concepts [52].

Industrial Internet of Things monitoring
solution for advanced predictive
maintenance applications [53].

Data Driven Predictive Maintenance of
Distribution Transformers [48].
Predictive Maintenance of Oil and Gas
Equipment using Recurrent Neural
Network [54].

Machine Learning Framework for
Predictive Maintenance in Milling [55].
A RUL Calculation Approach based on
Physical-based

Simulation Models [32].

Predictive maintenance for motors
based on vibration with compact rio
[36].

Predictive maintenance for wind turbine
diagnostics using vibration signal
based [41].

Tipo de
industria
N/A

N/A

Embotelladora

-Hidroeléctrica

-Eléctrica

-Petrolera

-Mecanizado

-Mecanizado

N/A

-Eolo eléctrica

Sensores utilizados

-IMU
-Térmicos
-Acusticos
-IMU

-IMU

-IMU
-Temperatura

-Temperatura

-Humedad
N/A

-Acusticos
-Térmicos
-Fotoeléctricos

-IMU

-IMU

Maquina o componente

evaluado
N/A

-Motor DC

-Banda transportadora

-Motor AC

-Motor AC
-Condensador
-Motor AC

-Fresas
-Rodamientos
-Fresas
-Rodamientos

-Motor AC

-Generador

Técnica utilizada

-Analisis de vibracion
-Analisis térmico
-Analisis acustico
-Analisis de vibracion

-Analisis de vibracion

-Analisis de vibracion

-Analisis térmico

-Analisis térmico

-Analisis de humedad
N/A

-Analisis de vibracion
-Analisis acustico
-Analisis de
frecuencias

-Analisis de vibracion

-Analisis de vibracion
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Dado que el motor eléctrico es el equipo objetivo del estudio, es fundamental comprender
las partes que lo componen y los dispositivos que pueden emplearse para la recoleccion de datos.
A continuacidn, se describen los principales componentes de un motor eléctrico:

1. Rotor: Componente movil responsable del giro.

2. Rodamientos: Elementos que minimizan las vibraciones y facilitan un movimiento estable.

3. Eje: Estructura que guia el movimiento de rotacién.

4. Bobinado: Devanado o inductor que genera los campos magnéticos necesarios para el
funcionamiento del motor.

5. Carcasa: Estructura externa que protege los componentes internos.

6. Ventilador: Mecanismo que evacua el calor generado hacia el exterior.

7. Estator: Parte fija que alberga el nucleo magnético del motor.

Figura 26. Motor eléctrico [56].

Para determinar los datos a recolectar, fue esencial contar con informacion detallada sobre
los sensores utilizados en la industria, lo cual permitié definir las caracteristicas de los datos en
funcién de las capacidades de deteccidn de cada sensor.

Se investigaron tres tipos de sensores: IMU, acustico y térmico, los cuales son ampliamente
empleados para la captura de datos en sistemas industriales, incluyendo aplicaciones de prediccién
de fallas.

La IMU (Figura 27) es un dispositivo electrénico que destaca por su capacidad de medir
velocidad, orientacion y fuerzas gravitacionales mediante una combinacion de acelerémetros y
giroscopios. Este dispositivo detecta la tasa de aceleracién mediante uno o varios acelerémetros y
registra cambios en las caracteristicas de rotacidn utilizando giroscopios.
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Figura 27. Unidad de medicion inercial [57].

Para este propdsito, se utilizé una IMU con el objetivo de recolectar datos de aceleracién
en relacién con un eje especifico, en este caso el eje Y, donde se obtuvieron valores tanto negativos
como positivos que representan las vibraciones generadas por el motor en funcionamiento.

Por otro lado, se investigo el sensor acustico o microfono (Figura 28), un dispositivo utilizado
para transformar ondas sonoras en energia eléctrica. Este sensor cuenta con un diafragma, atraido
por un electroiman, que al vibrar altera la corriente transmitida en el circuito en respuesta a las
distintas presiones sonoras.

Figura 28. Sensor acustico [58].

Asimismo, los sensores térmicos o detectores de calor (Figura 29) son dispositivos que
transforman los cambios de temperatura, mediante conveccidn, en sefiales eléctricas que pueden
ser procesadas por equipos eléctricos o electrdnicos.

Figura 29. Sensor Térmico [59].

Considerando la informacidn obtenida sobre la maquina objetivo, sus componentes y los
dispositivos disponibles para monitorear su funcionamiento, fue necesario identificar conjuntos de
datos que pudieran contener informacidn util para evaluar los componentes de un motor eléctrico.
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Se realizd una busqueda exhaustiva de repositorios de datos de equipos industriales
relacionados con el PdM. Como resultado, se seleccionaron tres fuentes de datos en linea que
concentran grandes volumenes de informacién con diversas caracteristicas:

1. Kaggle: Kaggle es una comunidad en linea para cientificos de datos y profesionales del ML.
Permite a los usuarios encontrar y publicar conjuntos de datos, explorar y construir modelos
en un entorno web, colaborar con otros cientificos de datos y participar en concursos de
ciencia de datos. La plataforma alberga miles de conjuntos de datos publicos y fragmentos
de cédigo (denominados "kernels") [60].

2. Google Dataset Search: Este motor de busqueda de Google, lanzado el 5 de septiembre de
2018, facilita a los investigadores la localizacidn de conjuntos de datos en linea disponibles
para uso publico. Google Dataset Search esta dirigido especialmente a cientificos de datos
y periodistas [61].

3. Prognostics Center of Excellence (NASA): Este repositorio reune conjuntos de datos
donados por universidades, agencias y empresas, enfocados exclusivamente en series
temporales para prondsticos, desde un estado nominal hasta un estado de falla. La
recopilacion de datos en este repositorio es un proceso continuo [62]

Debido a la naturaleza industrial de estos datos, existen dificultades para acceder a
conjuntos de datos reales de mantenimiento; la mayoria de los datos disponibles han sido
generados por investigadores para fines especificos. Cabe mencionar que la fabricacion de datos
puede comprometer la fiabilidad de los resultados obtenidos en las predicciones de los algoritmos.

En el sitio del Prognostics Center of Excellence de la NASA, se encontrd un conjunto de datos
gue contiene informacién de sensores IMU instalados en chumaceras de ejes de motores eléctricos,
especificamente para la deteccion de vibraciones. Este conjunto de datos incluye un articulo de
referencia [63] que describe el proceso de captura y documenta los momentos en que ocurrieron
fallas en los equipos monitorizados. Los datos incluyen multiples muestras tomadas por cuatro
acelerémetros ubicados en un motor eléctrico de una fabrica, capturadas mientras el motor estaba
en operacion, y finalizan en el momento de una falla.

4.2 Fase de Preprocesamiento de Datos y Modelado Predictivo
Para comprender mejor la estructura de los datos y las técnicas empleadas en la prediccion de fallas,
se realizd una revision de investigaciones relacionadas con el mantenimiento industrial. En este
proceso se identificaron modelos relevantes para la prediccién de fallas, definidos como:

“Un modelo de PdM es un prototipo o guia que sirve de referencia para realizar la prediccion de
fallas o estimar la vida util restante de una mdquina o de sus componentes [42].”

El modelo propuesto en el trabajo de [64] consta de seis fases (Figura 30) y describe un flujo
integral para el analisis de datos de sensores conectados a maquinaria industrial. En la primera fase,
se obtienen las mediciones de los sensores, los cuales reciben sefales de la maquina y las
transforman en voltajes que pueden ser transmitidos a una puerta de enlace de Internet de las Cosas
Industrial (lloT).
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Posteriormente, las sefiales de datos son enviadas a un centro de procesamiento local,
donde se concentran las sefiales provenientes de diversos sensores que operan con diferentes
protocolos de comunicacidon. En este centro, las sefales se procesan para permitir una
interpretacion precisa de las condiciones de la maquina.

A continuacidn, los datos son transmitidos a un centro de preparacidon donde se desarrolla
un modelo de prediccién de fallas. Este modelo, creado con algoritmos de ML, calcula la Vida Util
Restante (RUL) de los componentes de la maquina. Finalmente, la informacién de RUL se envia a un
moédulo de simulacién, donde se realiza una prediccién de falla; los resultados obtenidos son
interpretados para planificar y ejecutar el PAM a cargo del personal técnico.

Figura 30. Modelo de mantenimiento de [64].

Otro modelo de PdM es el presentado por [31], el cual consta de seis bloques (Figura 31).
En el Bloque 1, se conectan sensores a una serie de aerogeneradores en una granja, utilizando un
sistema de Supervision, Control y Adquisicién de Datos (SCADA), el cual permite el monitoreo
remoto y la interconexién de multiples granjas de aerogeneradores a una Unica central de
procesamiento.

En el Bloque 2 se reciben mensajes con los datos recopilados por los sensores en las granjas,
los cuales son enviados al Bloque 3, donde un operador supervisa y compara estos datos en tiempo
real. A continuacién, en el Bloque 4, se encuentran los datos histdricos, que sirven de referencia
para evaluar las condiciones actuales de los aerogeneradores.

El Bloque 5 recibe y almacena los datos en un repositorio central, manteniendo un historial
que resulta fundamental para el Bloque 6, donde se encuentra el generador de modelos de
prediccidon. Este ultimo bloque utiliza el historial de datos para entrenar los algoritmos de
prediccidn, mejorando la precision y efectividad en la anticipacion de fallas.

Figura 31. Modelo de mantenimiento de [31].
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El modelo de PdM presentado por [65] se organiza en cuatro capas (Figura 32). La capa de
persistencia se encarga del almacenamiento de datos de mantenimiento, proporcionando una base
de datos histérica para el andlisis. La capa de procesamiento por lotes analiza la informacidn
proveniente de los sistemas heredados y transfiere los resultados a la siguiente capa.

La capa de procesamiento en tiempo real recibe informacidn directamente de los sensores
conectados a una fabrica digital equipada con sistemas de lloT. En esta capa se ejecutan las
funciones de sensado, deteccidn, prediccidon y toma de decisiones sobre las tareas necesarias de
mantenimiento. Finalmente, la capa de interaccién permite al usuario configurar, monitorear y
visualizar la informacién generada en las capas de anadlisis y prediccién, facilitando el control y
supervisién del proceso de mantenimiento.

Figura 32. Modelo de mantenimiento de [65].

Otro modelo de PdM es el propuesto por [39]. En este modelo, los sensores integrados en
una serie de motores estan conectados a un controlador légico programable (PLC) que captura los
datos sobre la condicion de la maquina. Estos datos se transmiten a través de una conexidn de red
hacia una computadora local, que a su vez los envia a un servidor en la nube.

En el servidor se ejecutan algoritmos de ML, los que procesan los datos para predecir las
fallas. Posteriormente, los resultados de la prediccion son devueltos a la computadora local, donde
un usuario los interpreta para programar las intervenciones de mantenimiento necesarias.

Figura 33. Modelo de mantenimiento de [39].

Algunos modelos de mantenimiento combinan sistemas ciberfisicos con servidores en la
nube, como es el caso del modelo presentado por [40] (Figura 34). Este modelo controla los procesos
de produccion para asegurar la calidad de los productos al momento de ser entregados al cliente.

En este enfoque se monitorean las maquinas industriales mediante sensores; los datos
capturados son transmitidos de forma inalambrica al sistema ciberfisico donde se organizan para su
posterior almacenamiento en un repositorio de datos. Una vez almacenados estos datos, son
enviados a la nube donde se analizan para identificar signos de desgaste en las maquinas v,
programar intervenciones de mantenimiento que garanticen la calidad del producto final y la
satisfaccion del cliente.
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Figura 34. Modelo de mantenimiento de [40].

Se llevé a cabo una busqueda de estudios que proporcionan informaciéon sobre los
algoritmos empleados en la prediccidn de fallas en la industria. Se seleccionaron articulos en los que
se menciona el uso de uno o varios algoritmos para la prediccién de fallas o para la estimacion de la
Vida Util Restante (RUL). En estos trabajos se observa el uso de algoritmos como SVM, RF, LR, entre
otros.
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La Tabla 5 presenta una lista de los estudios revisados y los algoritmos de prediccién empleados en cada uno de ellos.

Tabla 5. Algoritmos utilizados para la prediccion de fallas.

Trabajo RF LoR SVM GBT IR NN FL BN DT KM KNN  CART NB
iSTEP, an Integrated Self-Tuning Engine for Predictive Maintenance X X X X -- -- - -- -- -- -- -- --
in Industry 4.0 [44].

Data analytics for predictive maintenance of industrial robots [29]. -- -- -- -- X -- -- - - - - - -
Maintenance 4.0: Intelligent and Predictive Maintenance System - - - - - X X - - - -- - -
Architecture [49].

A Big Data implementation of the MANTIS reference architecture for -- -- X -- -- X -- X -- -- -- -- --
predictive maintenance [21].

Prediction of Remaining Useful Lifetime (RUL) of turbofan engine X -- X -- X -- -- -- X X X -- -

using machine learning [37].

Predictive Maintenance System for Efficiency Improvement of Heating = x -- -- -- - -- -- - - -- -- -- --
Equipment (Santiago et al., 2019).

An Industry 4.0-Enabled Low Cost Predictive Maintenance Approach - - - - X X - - - - -- - -
for SMEs [40].

Approach for a Holistic Predictive Maintenance Strategy by -- -- X -- X -- -- - - -- X -- -~
Incorporating a Digital Twin [64].

Real-time predictive maintenance for wind turbines using Big Data X - - - - X - - - - -- - -
frameworks [31].

Machine learning for predictive maintenance of industrial machines -- -- X -- -- X -- -- -- -- -- X X
using loT sensor data [39].

Total 4 1 5 1 4 5 1 1 1 1 2 1 1

Las abreviaciones utilizadas en la tabla incluyen los siguientes significados: RF para Random Forest, LoR para Logistic Regression, SVM para
Support Vector Machines, GBT para Gradient-Boosted Tree, LR para Linear Regression, NN para Neural Networks, FL para Fuzzy Logic, BN para
Bayesian Networks, DT para Decision Tree, KM para K-Means, KNN para K Nearest Neighbor, CART para Classification and Regression Trees, y NB
para Naive Bayes.
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Dado que existen una gran variedad de algoritmos para realizar predicciones, en esta
comparacion se identificd que los algoritmos mas comunmente utilizados son RF, SVM, LRy NN. Por
consiguiente, estos fueron los algoritmos seleccionados para su implementacién en los modelos de
prediccién de fallas.

Antes de llevar a cabo un preprocesamiento especifico se realizd una prueba preliminar
utilizando varios algoritmos de prediccidn. El conjunto de datos consta de tres series de registros,
cada una compuesta por lecturas tomadas en un periodo de tiempo determinado. En estos
conjuntos, los datos iniciales reflejan un funcionamiento adecuado de los rodamientos del motor,
mientras que los datos finales indican el punto en el que se requiere mantenimiento correctivo. A
continuacién, se describe la informacién de cada conjunto de datos:

e Setdedatos1:

(o}

Duracién del registro: 22 de octubre de 2003, 12:06:24 a 25 de noviembre de 2003,
23:39:56.

Numero de archivos: 2156.
Numero de canales: 8.

Disposicion de canales: Balero 1 — Chl & 2; Balero 2 — Ch3 & 4; Balero 3 — Ch5 & 6;
Balero 4 - Ch7 & 8.

Intervalo de recoleccidon de datos: Cada 10 minutos.
Formato del archivo: ASCII.

Descripcidn: Al finalizar la prueba, se detectd un defecto en el balero 3 y una falla
en el balero 4.

e Setde datos 2:

[0}

Duracion del registro: 12 de febrero de 2004, 10:32:39 a 19 de febrero de 2004,
06:22:39.

Numero de archivos: 984.
Numero de canales: 4.

Disposicion de canales: Balero 1 — Ch1; Balero 2 — Ch2; Balero 3 — Ch3; Balero 4 —
Ch4.

Intervalo de recoleccion de datos: Cada 10 minutos.
Formato del archivo: ASCII.

Descripcidn: Al finalizar la prueba, se detecté una falla en el balero 1.
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e Setdedatos 3:
o0 Duracidn del registro: 4 de marzo de 2004, 09:27:46 al 17 abril de 2004, 19:01:57.
0 Numero de archivos: 6324.
0 Numero de canales: 4.

o Disposicidn de canales: Balero 1 — Ch1; Balero 2 — Ch2; Balero 3 — Ch3; Balero 4 —
Ch4.

o Intervalo de recoleccién de datos: Cada 10 minutos.
o Formato del archivo: ASCII.
o Descripcidn: Al finalizar la prueba, se detectd una falla en el balero 3.

Para las primeras pruebas, se eligié el set de datos 1, del cual se extrajo una muestra para
formar el conjunto de datos A. Este conjunto esta compuesto por 204,800 filas correspondientes a
las lecturas realizadas en los cuatro rodamientos, dividido en 10 clases.

La Figura 35 muestra la cabecera del conjunto de datos A.

In [3]: db.head(204800) #24800 filas en total

0 -0.049 -0.071 -0132 -0.010 O
1 0042 -0073 -0.007 -0105 0
2 0015 0000 0007 0000 0
3 0051 0020 -0.002 0100 O
4 -0107 0010 0127 0054 0

204795 0.000 0005 0.002 0000 9
204796 0.002 0002 0005 0000 9
204797 0002 0002 0.002 0000 9
2047%8 0002 0.002 0005 0000 9
204799 0000 0.005 0002 0000 9

204800 rows = 5 columns
Figura 35. Cabecera de datos del conjunto A.

La figura 36 muestra la distribucién de los datos
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Figura 36. Distribucion de datos del conjunto A.

El primer algoritmo puesto a prueba fue el de DT, una técnica de ML que permite construir
modelos predictivos de analisis de datos basados en ciertas caracteristicas o propiedades. Un arbol
de decision es un grafo aciclico dirigido que facilita la toma de decisiones mediante una estructura
jerdrquica.

En cada nodo de bifurcacion del grafo, se evalia una caracteristica especifica del vector de
caracteristicas. Si el valor de la caracteristica esta por debajo de un umbral determinado, se sigue la
rama izquierda; en caso contrario se sigue la rama derecha. Cuando se alcanza un nodo hoja, el
modelo toma una decisién sobre la clase a la que pertenece el ejemplo evaluado.

La eleccion del mejor atributo en un arbol de decision se establece mediante la entropia,
seleccionando aquel que ofrezca la mayor ganancia de informacién. La funcién empleada puede
variar, pero en su forma mas basica se expresa como:

AT n| n|

E=—(—=]log, | —=|— | = ]log:| = 1
1) 292 \1ar) ~ \ja1) 992 \1a S

donde p representa el conjunto de ejemplos positivos, n el de ejemplos negativos, y d, el
total de ejemplos. Para obtener una descripcidn mas detallada, véase [66].

Para evaluar el desempefo de este algoritmo, el conjunto de datos se divididé en un 70%
para entrenamiento y un 30% para pruebas. Posteriormente se llevd a cabo el entrenamiento de un
modelo de DT.

Finalmente se realizé una prueba de predicciones cuyos resultados se presentan en la Figura
37.
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Lo

In comp = pd.DataFrame ({'Reales': y test, 'Predicciones': y prds})

In [20]: |comp.head(20)

Reales Predicciones

21751 1 7
48071 2 8
92969 4 5
115011 5 4

Figura 37. Comparacién de resultados con DT en el conjunto A.

Se utilizé la métrica exactitud para evaluar la precision del modelo, obteniéndose un valor
de 0.2625.

Para observar la variacion de los datos se cred una matriz de confusion (Figura 38).

Out[26]: array([[ 978, 841, 0l2, 843, 903, =227, 817, 497, 194, 21,
[ 888, 825, B840, 846, 876, 256, 888, 578, 190, a1,
[ 857, ®©44, 845, 866, 897, 248, 784, 546, 180, al,
[ 921, &74, 826, @8lo, 837, 272, 850, 573, 208, a1,
[ 248, 243, 276, =261, =260, 4311, 247, 179, 72, o1,
[ 247, 243, 276, 259, 4597, 94, 247, 179, 72, a1,
[ 731, 775, 812, 836, 764, 214, 862, 688, 359, al,
[ 516, 541, 518, 551, 505, 167, 751, 1478, 1018, a1,
[ 176, 186, 220, =205, 163, 51, 376, 1035, 3662, o1,
[ 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 6214]1,
t

dtype=int&4)
Figura 38. Matriz de confusion con DT en el conjunto A.

En la figura 39 se puede observar la dispersidon de los datos reales con los datos de la
prediccion.

Figura 39. Dispersién de datos con DT en el conjunto A.

Se realizd una validacién cruzada para identificar el mejor conjunto de caracteristicas y
mejorar los resultados de la prediccidn. Los mejores parametros obtenidos fueron:
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DecisionTreeClassifier(max_depth=70, max_features=0.8,min_samples_split=0.1)

Con estos parametros se entrend nuevamente el modelo, obteniendo una precision de
0.2964. Aunque se observd una mejora, los resultados de este algoritmo con el conjunto de datos
siguen siendo bajos. En la Figura 40 se muestra la dispersién de los datos de predicciéon en
comparacién con los valores reales.

Figura 40. Dispersion de datos con DT y validacion cruzada en el conjunto A.

Posteriormente, se selecciond el algoritmo de RF. Esta técnica de aprendizaje supervisado
genera multiples DT sobre el conjunto de datos de entrenamiento, y sus resultados se combinan
para formar un modelo Unico y robusto, mejorando la precision en comparacién con los resultados
de cada arbol de manera individual.

Cada arbol se construye mediante un proceso en dos etapas:

e Se genera un nimero considerable de DT con el conjunto de datos. Cada arbol contiene un
subconjunto aleatorio de variables m (predictores) de forma que m < M (donde M = total
de predictores).

e Cada arbol crece hasta su maxima extension.

Cada arbol generado en el algoritmo Random Forest utiliza un grupo de observaciones
aleatorias. Las observaciones no empleadas en la construccion de un arbol son utilizadas para validar
el modelo (para mas detalles, ver [67]).

Para el entrenamiento, se empled el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para
pruebas. El modelo se entrend con 500 arboles usando el conjunto de datos A, obteniendo una
precision de 0.2886. Este valor es superior al obtenido con DT sin validacidn cruzada, aunque inferior
al caso de DT con validacién cruzada. En la Figura 41 se muestra la dispersidon de los datos de
prediccién en comparacion con los valores reales.
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Figura 41. Dispersion de datos con RF en el conjunto A.

A continuacion, se realizé el entrenamiento utilizando el algoritmo de Regresidn Lineal. Este
algoritmo es una técnica paramétrica usada para predecir variables continuas dependientes en
funcidn de un conjunto de variables independientes. Es un método popular que aprende un modelo
basado en una combinacidn lineal de las caracteristicas del ejemplo de entrada.

Si se desea construir un modelo f,,, , (X) como una combinacion lineal de caracteristicas del
ejemplo X:

fwp(X) = wx + b, (2)

Donde w es un vector de pardmetros con D-dimensiones y b es un nimero real. La notacion
fw,p significa que el modelo f estd parametrizado por dos valores wy b, para mayor detalle consultar
[66].

Para evaluar la precisién del modelo, se utilizé la métrica de error cuadratico medio (MSE),
la cual arrojo un valor de 8.2603. Cabe mencionar que un modelo con alta precisidn deberia tener
un valor de MSE cercano a 0. En la Figura 42 se muestra la dispersion de los datos de prediccion en
comparacién con los valores reales.

Figura 42. Dispersion de datos con LR en el conjunto A.
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Adaptacion de los Repositorios

Debido a los bajos niveles de precision en las predicciones, se realizé una adaptacion del repositorio
para mejorar el rendimiento en los entrenamientos. Partiendo del conjunto de datos A, se
generaron cinco conjuntos adicionales (Ver Tabla 6).

Los repositorios fueron adaptados en funcidon de las caracteristicas necesarias para la

prediccidn. A continuacion, se describen los conjuntos creados:

Conjunto B: Se establecieron cuatro clases, categorizando el funcionamiento de los baleros
en estado normal, estado moderado, estado de advertencia y estado critico.

Conjunto C: Este conjunto cuenta con tres clases: estado normal, estado de advertencia y
estado critico.

Conjunto C+: Los datos fueron convertidos a valores numéricos positivos para facilitar su
visualizacidn en un plano de dos ejes, manteniendo las clases de estado normal, advertencia
y critico.

Conjunto D: Este conjunto también cuenta con tres clases (estado normal, estado de
advertencia y estado critico), pero se distingue de los anteriores al incluir Unicamente los
datos de un solo balero, especificamente aquel en el que ocurrid la falla.

Conjunto D+: Es idéntico al conjunto D, excepto que, al igual que en el conjunto C+, los datos
fueron convertidos a valores numéricos positivos para su representacién en dos ejes.

Tabla 6. Descripcion de los conjuntos de datos.

B 4 4 0(61440), 1(81920), 2(40960), 3(20480)
C 3 4 0(81920), 1(81920), 2(40960)
c+ 3 4 0(81920), 1(81920), 2(40960)
D 3 1 0(81920), 1(81920), 2(40960)
D+ 3 1 0(81920), 1(81920), 2(40960)

Implementacion y Evaluacidon de los Algoritmos de Prediccion con los Nuevos Repositorios

Con los nuevos conjuntos de datos se procedid a aplicar los mismos algoritmos de prediccidn para
evaluar el rendimiento y observar el comportamiento de los modelos. Comenzando con el conjunto
B, se realizé el entrenamiento utilizando el algoritmo de DT.
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La Figura 43 muestra la cabecera de los datos del conjunto B.

In [3]: db.head(204300)

out[3]:
0 1 2 3 4
0 -0.049 -0.071 0132 -0.010 0
1 -0.042 -0.073 -0.007 0105 0
2 0015 0000 0.007 0000 O
3 -0051 0020 -0.002 0.100
4 0107 0010 0127 0.054

Figura 43. Cabecera de datos del conjunto B.

La figura 44 muestra la distribucién de los datos y la figura 45 la distribucion de las clases en
donde se observa que los datos de falla estdn presentes al centro debido a la alta variabilidad en el

punto critico de vida de los rodamientos.
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Figura 44. Distribucion de datos del conjunto B.

Figura 45. Distribucion de clases del conjunto B

El conjunto de datos se dividid en un 70% para entrenamiento y un 30% para pruebas.
Posteriormente se realizd el entrenamiento de un modelo de DT. Los resultados de la prueba de
predicciones se presentan en la Figura 46.

In [20]: comp.head (20}

cut[20] =
Reales Predicciones

21751 0 3
48071 1 1
92969 1 1
115011 1 2
61087 1 1

Figura 46. Comparacion de resultados con DT en el conjunto B.

Para evaluar la precisidon del modelo, se utilizé la métrica exactitud, obteniendo un valor de
0.5377. Para observar la variaciéon de los datos, se generd una matriz de confusion (Figura 47).
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cut[2e]: array([[ 9833, 5608, 2768, 4187,
[ 4649, 15831, 3644, 5251,
[ 2689, 425%, 3711, 142%9],
[ 375, €09, 1428, 3662]], dtype=int64)

Figura 47. Matriz de confusion con DT en el conjunto B.

La Figura 48 muestra la dispersion entre los datos reales (linea azul) y los datos predichos
(puntos amarillos).

Figura 48. Dispersion de datos con DT en el conjunto B.

Se realizé una validacidn cruzada para optimizar el conjunto de caracteristicas y mejorar los
resultados de la prediccién. Los mejores pardmetros obtenidos fueron:

DecisionTreeClassifier(max_depth=100, max_features=0.8, min_samples_split=0.1)

Con estos parametros, se entrend nuevamente el modelo, logrando una precision de
0.5595. Aunque hubo una mejora, los resultados de este algoritmo en el conjunto de datos B aun
permanecen cercanos al 50%. La dispersidn entre los datos se observa en la Figura 49.

Figura 49. Dispersién de datos con DT y validacion cruzada en el conjunto B.

Posteriormente se selecciond el algoritmo de RF para realizar el entrenamiento. Se utilizé
el 70% de los datos para el entrenamiento y el 30% para pruebas, y se entrend el modelo con 500
arboles en el conjunto B, obteniendo una precisidn de 0.5863, superior a la obtenida con DT.

La Figura 50 muestra la dispersién de este algoritmo.
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Figura 50. Dispersion de datos con RF en el conjunto B.

Utilizando el conjunto de datos B, también se entrend el modelo con el algoritmo de LR. El
error cuadratico medio (MSE) obtenido fue de 0.8872. Aunque este valor es menor que el obtenido
con el conjunto A, sigue siendo considerablemente alto.

La Figura 51 se muestra la dispersién de los datos de predicciones con respecto a los datos
reales.

Figura 51. Dispersién de datos con LR en el conjunto B.
Continuando con el conjunto C se realizd el entrenamiento para DT

La Figura 52 muestra la cabecera de los datos del conjunto C
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In [32]: db.head(204800) #204500 filas esn

cut[3]:

0 -0.045 -0.071 -0132 -0.010 0
1 -0.042 0073 -0.007 -0105 O
2 0.015 0.000 0007 0.000 0

L

-0.051  0.020 -0.002 0100 0

=

-0.107  0.010 0127 0054 0

Figura 52. Cabecera de datos del conjunto C.

La Figura 53 muestra la distribucion de los datos y la Figura 54 la distribucidn de las clases.
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Figura 53. Distribucion de datos del conjunto C.

Figura 54. Distribucioén de clases del conjunto C.

Se dividid el conjunto de datos en un 70% para realizar el entrenamiento y un 30% para
realizar las pruebas, posteriormente se realizd el entrenamiento de un modelo de DT.

Posteriormente se realizd una prueba de predicciones la cual obtuvo los siguientes
resultados (Figura 55).

In [20]: comp.head{20)

Reales Predicciones

21751 0 2
48071 0 2
92969 1 1
115011 1 0
61087 0 1
95299 1 1

Figura 55. Comparacién de resultados con DT en el conjunto C.

Se utilizé la métrica exactitud para determinar la precision del modelo, con ella se obtuvo
un valor de 0.6042.
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Para observar la variacién de los datos se cred una matriz de confusién (Figura 56).

Cut[Z26]: array([[14142, 8223, 2331],
[ 6446, 15744, 24331,
[ 2190, 2691, 7240]], dtype=int&4)

Figura 56. Matriz de confusion con DT en el conjunto C.

En la figura 57 se puede observar la dispersidn de los datos reales con los datos de la
prediccién.

Figura 57. Dispersion de datos con DT en el conjunto C.

Se realizd una validacidn cruzada para obtener el posible mejor conjunto de caracteristicas
y tratar de mejorar los resultados de la prediccién, los mejores parametros obtenidos fueron:

DecisionTreeClassifier(max_depth=50, max_features=0.9, min_samples_split=0.1)

Utilizando estos pardmetros se realizd6 un nuevo entrenamiento del modelo, obteniendo
una precisién de 0.5859. Sin embargo, los resultados de este algoritmo con el conjunto de datos C
no fueron mejores que los obtenidos sin validacién cruzada. La Figura 58 muestra la dispersion entre
los datos de prediccion y los valores reales.

Figura 58. Dispersién de datos con DT y validacion cruzada en el conjunto C.
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Posteriormente, se selecciond el algoritmo de RF para realizar el entrenamiento. Se utilizd
el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para pruebas, y el modelo se entrené con 500
arboles en el conjunto C, obteniendo una precisidon de 0.6307.

Figura 59. Dispersion de datos con RF en el conjunto C.

Utilizando el conjunto de datos C, también se entrend el modelo con el algoritmo de LR. El
error cuadratico medio (MSE) obtenido fue de 0.5574.

Figura 60. Dispersién de datos con LR en el conjunto C.

A continuacién, se continud con el conjunto C+ para realizar el entrenamiento utilizando el
algoritmo de DT. La Figura 61 muestra la cabecera de los datos del conjunto C+.
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In [3]: db.head(204300)

ocut[3]:

0 1 2 3 4
0 0045 0071 0132 0010 O
1 0042 0073 0007 0105 O
2 0.015 0000 0.007 0000 O
3 0,051 0.020 0.002 0100 O

4 0107 0010 0127 0.054

Figura 61. Cabecera de datos del conjunto C+.

La Figura 62 muestra la distribucién de los datos y la Figura 63 presenta la distribucién de

las clases.

Figura 62. Distribucion de datos del conjunto C+.

Figura 63. Distribucion de clases del conjunto C+.

El conjunto de datos se dividid en un 70% para entrenamiento y un 30% para pruebas.

Posteriormente, se realizé el entrenamiento de un modelo de DT. A continuacién, se llevé a cabo

una prueba de predicciones cuyos resultados se presentan en la Figura 64.
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Figura 64. Comparacion de resultados con DT en el conjunto C+.

Para determinar la precision del modelo, se utilizé la métrica exactitud, con la cual se obtuvo

un valor de 0.5961. Para observar la variacién de los datos, se creé una matriz de confusion (Figura
65).

out[26]: array([[13980, 8332, 2384],
[ 6597, 15608, 24187,
[ 2258, 2821, 7042]1], dtype=inte4)

Figura 65. Matriz de confusion con DT en el conjunto C+.

En la Figura 66 se puede observar la dispersion de los datos reales en comparacion con los
datos de la prediccién.

Figura 66. Dispersion de datos con DT en el conjunto C+.

Se realizd una validacién cruzada para identificar el mejor conjunto de caracteristicas y
tratar de mejorar los resultados de la prediccién. Los mejores parametros obtenidos fueron:

DecisionTreeClassifier(max_depth=9, max_features=0.9, min_samples_split=0.1)

Utilizando estos parametros se realizd un nuevo entrenamiento del modelo, obteniendo
una precision de 0.5839. Los resultados de este algoritmo con el conjunto de datos C+ fueron
inferiores a los obtenidos sin validacién cruzada. En la Figura 67 se muestra la dispersién de los datos
de prediccidn frente a los valores reales.
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Figura 67. Dispersién de datos con DT y validacion cruzada en el conjunto C+.

Posteriormente, se selecciond el algoritmo de RF para realizar el entrenamiento. Se utilizd
el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para pruebas, y el modelo se entrend con 500
arboles en el conjunto C+, obteniendo una precisidon de 0.6249. La Figura 68 muestra la dispersion
de los datos de prediccidn con este algoritmo.

Figura 68. Dispersion de datos con RF en el conjunto C+.

Finalmente, utilizando el conjunto de datos C+, se realizé el entrenamiento con el algoritmo
de LR, obteniéndose un error cuadratico medio (MSE) de 0.3854. En la Figura 69 se muestra la
dispersion de los datos de prediccién en comparacion con los datos reales.
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Figura 69. Dispersién de datos con LR en el conjunto C+.

Continuando con el conjunto D se realizé el entrenamiento utilizando el algoritmo de DT. La
Figura 70 muestra la cabecera de los datos del conjunto D.

In [3]: |db.head() #24800 filas =n total

out[3]:
[ |

0 -0043 0
1 -0.042 0
2 0015 0
3 -0.051 0
4 -0107 0

Figura 70. Cabecera de datos del conjunto D.

La Figura 71 muestra la distribucién de los datos y la Figura 72 la distribucién de las clases.

Figura 71. Distribucion de datos del conjunto D.
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Figura 72. Distribucion de clases del conjunto D.

El conjunto de datos se dividid en un 70% para entrenamiento y un 30% para pruebas.
Posteriormente, se entrend un modelo de DT. Los resultados de la prueba de predicciones se
presentan en la Figura 73.

In [20]: comp.head(20)

Cut[20] =
Reales Predicciones

21751 0 1
48071 0 1
92969 1 1
115011 1 1
61087 0 1
95299 1 1
92013 1 1

Figura 73. Comparacion de resultados con DT en el conjunto D.

Para determinar la precision del modelo, se utilizé la métrica exactitud, obteniéndose un
valor de 0.5703. Para observar la variacién de los datos, se generd una matriz de confusion (Figura
74).

Cut[26]: array([[ €932, 17107, 6571,
[ 541, 22193, 1489],
[ 171, €032, 5918]], dtype=inte4)

Figura 74. Matriz de confusion con DT en el conjunto D.

En la Figura 75 se puede observar la dispersion entre los datos reales y los datos predichos.
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Figura 75. Dispersion de datos con DT en el conjunto D.

Se realizd una validacién cruzada para identificar el mejor conjunto de caracteristicas y
tratar de mejorar los resultados de la prediccidn. Los mejores pardmetros obtenidos fueron:

DecisionTreeClassifier(max_features=0.1, min_samples_split=0.1)

Con estos pardmetros se realizd un nuevo entrenamiento del modelo, obteniendo una
precision de 0.5708. Los resultados de este algoritmo con el conjunto de datos D fueron
practicamente idénticos a los obtenidos sin validacién cruzada. En la Figura 76 se muestra la
dispersidn entre los datos de prediccion y los valores reales.

Figura 76. Dispersion de datos con DT y validacion cruzada en el conjunto D.

Posteriormente se selecciond el algoritmo de RF para realizar el entrenamiento. Se utilizé
el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para pruebas, y se entrené el modelo con 500
arboles en el conjunto D, obteniendo una precision de 0.57. La Figura 77 muestra la dispersién de
los datos de prediccidn con este algoritmo.
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Figura 77. Dispersion de datos con RF en el conjunto D.

Utilizando el conjunto de datos D, también se entrend el modelo con el algoritmo de LR,
obteniéndose un error cuadratico medio (MSE) de 0.55739. En la Figura 78 se muestra la dispersion
de los datos de prediccidn en comparacidn con los datos reales.

Figura 78. Dispersion de datos con LR en el conjunto D.

Continuando con el conjunto D+, se realizé el entrenamiento utilizando el algoritmo de DT.
La Figura 79 muestra la cabecera de los datos del conjunto D+.
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In [32]: db.head()

cut[3]:
01
0 0043 0
1 0042 0
2 0015 0
3 0051 0
4 0107 0

Figura 79. Cabecera de datos del conjunto D+.

La Figura 80 muestra la distribucién de los datos y la figura 81 la distribucién de las clases.

Figura 80. Distribucion de datos del conjunto D+.

Figura 81. Distribucion de clases del conjunto D+.

Se dividié el conjunto de datos en un 70% para entrenamiento y un 30% para pruebas.
Posteriormente, se realizd el entrenamiento de un modelo de DT, seguido de una prueba de
predicciones cuyos resultados se presentan en la Figura 82.
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In [20]: | comp.head (20}

Cut [20] =
Reales Predicciones

21751 0 1
48071 0 1
92969 1 1
115011 1 1
61087 0 1
95299 1 1
92013 1 1

Figura 82. Comparacién de resultados con DT en el conjunto D+.

Para evaluar la precisién del modelo se utilizé la métrica exactitud, obteniéndose un valor
de 0.5701. Para observar la variacién de los datos, se generd una matriz de confusidn (Figura 83).

Out[26]: array([[ 7430, 16687, 5797,
[ 1513, 21801, 13097,
[ 274, 6050, 5797]1, dtype=int&4)

Figura 83. Matriz de confusion con DT en el conjunto D+.

En la Figura 84 se muestra la dispersion de los datos reales frente a los datos predichos.

Figura 84. Dispersion de datos con DT en el conjunto D+.

Se realizd una validacidn cruzada para identificar el mejor conjunto de caracteristicas y
mejorar los resultados de la prediccidn. Los mejores pardametros obtenidos fueron:

DecisionTreeClassifier(max_features=0.1, min_samples_split=0.1)

Con estos parametros se realizd un nuevo entrenamiento del modelo obteniendo una
precision de 0.5681. Los resultados de este algoritmo con el conjunto de datos D+ fueron
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practicamente idénticos a los obtenidos sin validacidon cruzada. En la Figura 85 se muestra la
dispersion de los datos de prediccion frente a los valores reales.

Figura 85. Dispersion de datos con DT y validacién cruzada en el conjunto D+.

Posteriormente se selecciond el algoritmo de RF para realizar el entrenamiento. Se utilizé
el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para pruebas, y el modelo se entrend con 500
arboles en el conjunto D+, obteniendo una precisién de 0.5701.

La Figura 86 muestra la dispersién de este algoritmo.

Figura 86. Dispersion de datos con RF en el conjunto D+.

Utilizando el conjunto de datos D+ se realizé el entrenamiento con el algoritmo de LR, el
error cuadratico medio fue de 0.4523.

En la figura 87 se muestra la dispersion de los datos de predicciones con respecto a los datos
reales.
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Figura 87. Dispersién de datos con LR en el conjunto D+.

Comparacion de los Modelos

En la Tabla 7 se presentan los resultados de los algoritmos de DT y RF.

C+

C+

D+

D+

Tabla 7. Comparacion de algoritmos de clasificacion.

0.2625162760416666

0.2901041666666666

0.537744140625

0.5595052083333333

0.6042643229166667

0.5859049479166667

0.59619140625

0.5839680989583333

0.570361328125

0.5708658854166667

0.5701171875

0.5681315104166667

0.2886881510416667
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En la Tabla 8 se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo de LR.

Tabla 8. Comparacién del algoritmo de regresion.

Conjunto Error Cuadratico Medio
A 8.26037042110339

B 0.8872698022875637
C 0.557404920853931

C+ 0.38543296971712626
D 0.5573988038005401
D+ 0.45234239592767883

Identificacion de las Técnicas de Normalizacion y Preprocesamiento de Datos

La estandarizacién de conjuntos de datos es una practica comun, ya que muchos algoritmos de ML
requieren que los datos estén distribuidos de manera adecuada (que no se interpongan con otros
datos) para resaltar caracteristicas importantes. En la practica frecuentemente se ignora la
distribucion de los datos y se transforman para centrarlos, eliminando el valor medio de cada
caracteristica y escalandolos dividiendo por su desviacidn estandar.

Algunos algoritmos requieren un orden especifico para interpretar correctamente las
caracteristicas, mejorando asi los resultados. A continuacidn, se describen algunas técnicas de
normalizacién de datos:

Escalado: La funcién de escalado permite estandarizar caracteristicas eliminando la media
y escalando a la varianza unitaria. La puntuacién estandar de una muestra X se calcula como:

z=(x-u)/s, (3)

donde u es la media de las muestras de entrenamiento o cero si with_mean = False, y s es la
desviacion estandar de las muestras de entrenamiento o uno si with_std = False. El escalado se
realiza de forma independiente en cada caracteristica al calcular las estadisticas en las muestras de
entrenamiento [68], [69].

Normalizacién: Este proceso escala las muestras individuales para tener una norma
unitaria. Es util al emplear métricas cuadraticas como el producto punto para cuantificar la similitud
entre pares de muestras [70].

Codificacidon de Caracteristicas Categodricas: Cuando las caracteristicas son categoricas,
como género o region, pueden codificarse eficientemente como nimeros enteros. La funcidn
OrdinalEncoder transforma cada caracteristica categdrica en cddigos enteros que van de 0 a
n_categorias - 1 [71].

Discretizacion: También conocida como cuantificacion o agrupamiento, convierte
caracteristicas continuas en valores discretos. Esta técnica puede transformar conjuntos de datos
de atributos continuos en conjuntos con solo atributos nominales.
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Normalizacion y Procesamiento de Datos de los Repositorios

Al aplicar estas técnicas, se observé que los datos transformados perdian caracteristicas
importantes, haciéndolos indistinguibles entre si y dificultando su uso en los algoritmos de
prediccién. En la Figura 88 se observa un grafico del conjunto de datos original; la Figura 89 muestra
los datos escalados, y la Figura 90 los datos normalizados.

Figura 88. Gréfico de datos originales.

Figura 89. Grafico de datos escalados.
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Figura 90. Gréafico de datos normalizado.

Debido a la variabilidad inherente de los datos provenientes de los sensores, se decidid
dividir el conjunto de datos en valores positivos y negativos para mejorar la apreciacién de los picos
gue determinan las probabilidades de falla.

Considerando el funcionamiento de los baleros y las flechas, existen movimientos definidos
como ascendentes y descendentes, de los cuales se obtienen datos positivos y negativos (Figura 91).

Figura 91. Baleros y flechas.

En este contexto se determind que los picos ascendentes y descendentes, en relacién con
la direccién del movimiento, corresponden a mayores niveles de vibracién. Sin embargo, los datos
alejados del punto de origen 0 pueden indicar una futura falla, independientemente de si son
positivos o negativos.

Para optimizar los datos se realizd una discretizacion, dividiendo el conjunto en valores mas
representativos orientados en un solo sentido (positivo o negativo). Esto permite a los algoritmos
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identificar grupos de datos de forma mas efectiva y realizar mejores predicciones. De este proceso
se obtuvieron dos nuevos conjuntos de datos: E+y E-.

Implementacidn y Evaluacion de los Algoritmos de Prediccion con los Repositorios Normalizados

El primer conjunto de datos (E+) se compone de los valores mayores a 0, con las siguientes
especificaciones:

e Media: 0.0820

e Desviacién estandar: 0.1381
e Valor maximo: 3.501

e Valor minimo: 0.0

La Figura 92 es una representacion grafica de los datos.

Figura 92. Conjunto de datos E+.

Aplicando el algoritmo de DT, se obtuvo una precisiéon de 72.92%. La Figura 93 muestra la
matriz de confusién obtenida.

)
k—;
+
L
o

51: array([[ 5854, 277, a, 5}
[ 181@, 16238, saa, 75
[ 227, G5B28, 2827, 4549

a8

[ 34, o980, 5808, 1560]], dtype=int64)

Figura 93. Matriz de confusién con DT con el conjunto E+.

En la Figura 94 se observa la dispersién de los datos en relacidn con las predicciones.
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Figura 94. Matriz de dispersion con DT en el conjunto E+.

Se observa que, en la mayoria de las predicciones, hay aciertos significativos, mostrando
una mejora respecto a los conjuntos de datos anteriores.

Posteriormente se aplicé el algoritmo de RF, obteniéndose una precisién de 72.96%. La
Figura 95 muestra la matriz de confusién correspondiente.

Out[6e]: array([[ 5856, 277, a, B
[ 181e, 15238, tes, 78
[ 227, 5e2e, 806, 430

[ 34, 980, 466, 1594]], dtype=int64)

Figura 95. Matriz de confusion del algoritmo RF en el conjunto E+.

En la Figura 96 se presenta la matriz de dispersion de los datos con respecto a las
predicciones.

Figura 96. Matriz de dispersion con RF en el conjunto E+.
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Se observa nuevamente que la mayoria de las predicciones son acertadas, lo cual indica

buenos resultados de prediccion.

El segundo conjunto de datos (E-) se compone de los valores menores a 0, con las siguientes

especificaciones:
¢ Media: -0.1039
e Desviacién estandar: 0.1601
e Valor maximo: -0.002
e Valor minimo: -3.696

La Figura 97 es una representacion grafica de estos datos.

Figura 97. Conjunto de datos E-.

Aplicando el algoritmo de DT se obtuvo una precision de 70.28%. La Figura 98 muestra la

matriz de confusién obtenida.

out[38]: array([[17831, a, 82, 117],
[ 3367, @, a8,  122],
[ 2748, @, 146, 518],
[ 1123, @, 164, 1614]], dtype=int64)

Figura 98. Matriz de confusioén con DT con el conjunto E-.

En la Figura 99 se observa la dispersién de los datos en relacidn con las predicciones.
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Figura 99. Matriz de dispersion con DT en el conjunto E+.

En estaimagen se aprecia una mayor dispersidn en comparacion con el conjunto E+, aunque
los resultados auin son mejores que en los conjuntos anteriores.

Posteriormente se aplicé el algoritmo de RF, obteniéndose una precisién de 72.96%. La

Figura 100 muestra la matriz de confusién correspondiente.

Out[6e]: array([[ 5856, 277, a,
[ 181e, 15238, tes,
[ 227, G5B28, 2eso,

[ 34, 980, 466,

, dtype=ints4)

Figura 100. Matriz de confusion del algoritmo RF en el conjunto E+.

En la Figura 101 se presenta la dispersién de los datos en relacidn con las predicciones.

Figura 101. Matriz de dispersiéon con RF en el conjunto E+.
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También en este caso se observa que la mayoria de las predicciones son correctas, lo que
indica buenos resultados de prediccion.

En la Tabla 9 se presenta una comparacion de los datos y resultados de los conjuntos E+ y
E-.

Tabla 9. Comparacion de datos y resultados de los conjuntos E.

Media 0.08204 -0.10389
Desviacién estandar 0.13814 0.16012
Valor maximo 3.50100 -0.002
Valor minimo 0.0 -3.696
Arboles de decision 0.72927 0.70289
Bosque aleatorio 0.72966 0.72966

Hasta este punto de la investigacion es evidente que la adaptacion de los datos mejora
significativamente el desempefio de los algoritmos. Por lo tanto, se decidid enfocar el analisis en un
conjunto de datos y un algoritmo especificos para obtener resultados ain mas precisos.

4.3 Fase de Ajuste de Preprocesamiento
Para llevar a cabo esta etapa, fue necesario investigar diversas técnicas de preprocesamiento de
datos, especialmente enfocadas en métodos de filtrado que permitieran obtener datos mas
representativos y caracteristicos de los conjuntos originales. Los datos representativos son aquellos
gue facilitan la identificacién de diferencias entre caracteristicas, optimizando asi el rendimiento de
los algoritmos de prediccidn al alimentarse de informacién especifica, en lugar de datos similares
con objetivos diferentes.

Un dato es una informacién concreta sobre hechos, mediciones u otros elementos que
permite su andlisis y estudio. Estos datos poseen distintas propiedades tales como: tipo,
disponibilidad, formato y naturaleza, entre otras, los que pueden influir en su tratamiento,
especialmente cuando se presentan alteraciones debido a la forma en que son capturados o
recopilados.

Usualmente, los conjuntos de datos iniciales no estan procesados, lo cual es beneficioso ya
que permite aplicar diversos procesos de ajuste segun las necesidades de cada proyecto. Sin
embargo, el preprocesamiento debe adaptarse a la naturaleza de los datos y sus caracteristicas para
obtener resultados 6ptimos. En este proyecto, se exploraron técnicas de filtrado adecuadas para el
tratamiento de datos de vibracién en rodamientos.

A continuacién, se describen las principales técnicas de procesamiento de datos
investigadas:

1. Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier, nombrada en honor a Joseph Fourier, es una herramienta matematica
que permite transformar sefiales del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, y tiene
aplicaciones en multiples campos como fisica, ingenieria, teoria de nimeros y procesamiento de
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sefales. En el contexto de procesamiento de sefales, permite descomponer una sefial en
componentes de diferentes frecuencias, lo que facilita el andlisis de patrones no evidentes en el
dominio temporal.

La transformada de Fourier corresponde a la aplicacién de la funcién f con otra funcién gy
se define por la siguiente ecuacién:

@ = reoeia 4
9©) =7 | reoerar, @

donde las variables x y § suelen estar asociadas a dimensiones como el tiempo y la frecuencia
respectivamente. Esta técnica es especialmente Util para visualizar en qué punto se concentran los
datos al analizarlos en términos de frecuencia [72].

2. Transformada de Hilbert

La Transformada de Hilbert-Huang es una técnica compuesta por un proceso de filtrado llamado
descomposicién en modos empiricos, el cual permite estimar el espectro de sefiales no lineales y no
estacionarias. A menudo, es utilizada en el procesamiento de sefiales y telecomunicaciones. Su
ventaja radica en que no requiere preprocesamiento, entregando resultados de facil interpretacion
fisica, lo cual la hace util para caracterizar dispositivos de sonido, identificar bordes en imagenes y
en sistemas de modulacién.

La transformada de Hilbert de una funcidn real se expresa como s(t) y se obtiene mediante
la convolucién de las sefiales s(t) y 1/(rt) donde se obtiene S(t), se puede interpretar como la
salida de un sistema lineal e invariante en el tiempo con entrada s(t)y respuesta al impulso 1/(mt).

En [73] se muestra una actualizacion de la transformada de Hilbert, su comparacién con la
transformada de Fourier y una visiéon de las capacidades de la herramienta de tratamiento de
sefiales, no sdlo de vibraciones.

3. Transformada de Wavelet

Esta técnica matematica es ampliamente utilizada en el procesamiento de sefiales, diagndstico de
defectos y deteccion de anomalias, siendo aplicable tanto a sefiales estacionarias como no
estacionarias. Su capacidad para proporcionar un analisis de resoluciéon multiple en el tiempo vy la
frecuencia, a diferentes escalas y resoluciones, la hace especialmente valiosa para el diagndstico de
defectos.

Las wavelets son funciones que se encuentran definidas en el espacio y se emplean como
herramientas de analisis para examinar las caracteristicas periddicas y no periddicas de una sefial
en el plano tiempo-frecuencia. Una familia de wavelets se define por la siguiente ecuacion:

Wab(t)=i‘1”(ﬂ) ab €R a>0 (5)
’ \/E a

donde a representa el escalamiento y b el desplazamiento. Para mas informacién, consultar [74].
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4. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman tiene numerosas aplicaciones en tecnologia. Una aplicacién comun es la guia,
navegacion y control de vehiculos, especialmente naves espaciales. Ademas, se utiliza en campos
como el procesamiento de sefales y la econometria.

En otras palabras, el filtro de Kalman busca minimizar el Error Cuadratico Medio, y para ello
el objetivo serd encontrar el valor de la ganancia que nos garantiza esta propiedad. Asi pues, el filtro
de Kalman acabara por dar, en el instante k, un estimador lineal que sera la combinacién de los
estimadores hasta el instante k — 1 y de la nueva observacidn del instante k.

El filtro nos dara un estimador que minimiza el error cuadrdtico medio a partir de unas
observaciones. Si se considera un vector aleatorio X de dimension [. Siendo Xk|j el estimador de
X en el instante k a partir de las observaciones tomadas hasta el instante j, Z1,...,Zj,conj < k
(Raga, 2018).

)?kU = mingkleRntraza {E[(Xk - XkU)(Xk - Xkl])t]} (6)

En (Somonte Martin, 2010) se realiza una comparativa entre técnicas de filtrado donde se
compara la transformada de Fourier, la transformada de Wavelet y la transformada de Hilbert. Se
menciona que al aplicar la transformada de Fourier los datos resultantes no aportan informacion
util de las seiiales, esto se debe a que existe una gran cantidad de ruido en los datos y por lo tanto
no es posible identificar las frecuencias de los defectos.

Al hacer uso de la transformada de Wavelet se observo que al ser un filtro que trabaja sobre
altas frecuencias, no resulta util para el tratamiento de sefiales de vibracién en los rodamientos. Por
otro lado, la transformada de Hilbert resulta ser de utilidad, sin embargo, para lograr estos
resultados es necesario que esta se aplique de manera anterior a la aplicacién de la transformada
de Fourier.

Comparacidn de Técnicas de Filtrado
En [75] se realizd una comparativa entre varias técnicas de filtrado, incluyendo la transformada de
Fourier, la transformada de Wavelet y la transformada de Hilbert. Los resultados demostraron que:

e Latransformada de Fourier no aportaba informacidn util sobre las sefiales debido a la alta
cantidad de ruido en los datos, lo cual dificultaba la identificacion de frecuencias especificas
de los defectos.

e Latransformada de Wavelet, al estar enfocada en altas frecuencias, no resulté util para el
tratamiento de sefiales de vibracidon en rodamientos.

e La transformada de Hilbert mostro ser til, pero requeria una aplicacién preliminar de la
transformada de Fourier para obtener los resultados deseados.

Dadas las caracteristicas y el origen de los datos en este proyecto, el preprocesamiento se

volvié necesario, ya que el ruido inherente de los acelerdmetros afecta la precision de los algoritmos
de ML debido a los datos con de lecturas erréneas. Se decidié emplear el Filtro de Kalman para el
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tratamiento de estos datos, debido a que, a diferencia de la combinacién de la transformada de
Hilbert y la de Fourier, el Filtro de Kalman requiere menos procesamiento.

Aplicacion del Filtro de Kalman

Se desarrollé un programa en Python para procesar los datos utilizando el Filtro de Kalman. Como
resultado, las inconsistencias bruscas en los datos, causadas por el ruido, se redujeron
significativamente, generando datos mas representativos y cercanos a la sefial sin ruido.

La Figura 102 muestra un grafico del conjunto de datos completo sin procesar.

Figura 102. Conjunto de datos general.

En la figura 102, los datos de los cuatro canales de los baleros se representan con colores
distintos, mostrando las lecturas de los acelerémetros en el rango de -4 a +4 en el eje Y, mientras
que el eje X indica el nUmero de cada lectura.

La Figura 103 presenta una seccién segmentada de los datos del canal 1.

Figura 103. Muestra segmentada del canal 1.

Como se observa, en la zona de los datos entre 230 y 260 existe una variacién no
representativa, ya que la falla ocurre realmente alrededor de las lecturas préximas a 180,000 (ver
el canal azul en la Figura 102).
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En la Figura 104, se muestra la misma muestra segmentada pero ya procesada con el Filtro
de Kalman, con un Error Cuadratico Medio (MSE) de 0.06 en la estimacidn. En esta imagen, las
sefales se han suavizado minimizando el ruido de la sefial.

Figura 104. Filtro de Kalman aplicado a la muestra de datos.

La Figura 105 presenta los datos procesados superpuestos.

Figura 105. Gréfico de datos procesados.

Esta figura muestra el resultado del filtrado en el conjunto de datos completo del canal 1,
permitiendo distinguir mejor el momento en que ocurre la falla del rodamiento y su posterior
reparacion (Figura 106).

Figura 106. Conjunto de datos del canal 1 completo y filtrado.

Aplicacion de Algoritmos
Se aplicaron los mismos algoritmos utilizados en los conjuntos de datos previos, y los resultados
obtenidos se presentan en la Tabla 10.
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Tabla 10. Tabla comparativa de los resultados.

‘A 0262516 0.2886

‘B 0559 0.5863 58% 0.8872
'C 0.6042 0.6307 63% 0.5574
e+ 0.5961 0.6249 62% 0.3854
‘D 05708 0.5703 57% 0.5573
D+ 0.5701 0.5701 57% 0.4523
'E- 07028 0.7296 72% X
'Ex 07292 0.7296 72% X
'FS  0.9203 0.9265 92% X
"F 07385 0.7387 73% X

4.4 Fase de Validacion y Evaluacion de Resultados

En esta fase se utilizaron los datos del experimento 3 del repositorio encontrado en [62]. Este
contiene lecturas de acelerémetros ubicados en cuatro rodamientos. Este conjunto incluye un total
de 6,324 archivos con sefiales de vibracion capturadas a intervalos de 10 minutos, cada una con
20,480 registros correspondientes a un segundo de captura. Las lecturas abarcan un periodo desde
el 4 de marzo de 2004 a las 09:27:46 hasta el 18 de abril de 2004 a las 02:42:55.

Origen de los datos: Acelerémetros.

Canales de datos: Balero 1 — ch1, Balero 2 — ch2, Balero 3 — ch3, Balero 4 — ch4.
Total de registros por canal: 129,515,520.

Evento de falla: Ocurrié una falla en el balero nimero 3 al finalizar el experimento

Dado que el conjunto de datos original contenia 129,515,520 registros, era necesario
reducir la cantidad de datos redundantes sin perder la representatividad de los eventos de falla.
Para lograr esto, se decidid seleccionar el 10% de los registros de cada archivo, extrayendo una
muestra aleatoria que capturara las principales caracteristicas del conjunto original.

Este porcentaje se eligid con el objetivo de equilibrar la representatividad de los datos y la
eficiencia del procesamiento. En el contexto de este estudio, la seleccién del 10% de los datos
responde a la necesidad de procesar la informacién en sistemas con capacidades limitadas, tales
como los sistemas embebidos, los cuales se usan en aplicaciones industriales donde se requiere que
las mdaquinas realicen autoandlisis y predicciones en tiempo real.

El uso de un mayor porcentaje de datos incrementa el tiempo de procesamiento, lo que
reduce la ventana de tiempo disponible (Aumenta si las capacidades de procesamiento son
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limitadas) para planificar el mantenimiento. En aplicaciones de PdM, disponer de una ventana de
prediccion mas amplia es crucial para coordinar las intervenciones de mantenimiento sin
interrumpir las operaciones. En ensayos preliminares se consideraron otros porcentajes de muestra,
pero el 10% demostrd ser déptimo al ofrecer un equilibrio entre precisiéon y eficiencia de
procesamiento, permitiendo la implementacién en sistemas de menor capacidad sin comprometer
la precision del analisis.

Este tratamiento permitié reducir significativamente el tamano del dataset sin
comprometer la variabilidad de las sefiales, obteniendo un total de 25,296 registros que
representan fielmente las condiciones de vibracidén a lo largo del experimento. Este proceso de
reduccion de datos se ilustra en la figura 107, donde se muestra una representacion del nuevo
conjunto de datos.

Figura 107. Conjunto de datos segmentado.

Al transformar los datos a valores absolutos, el conjunto de datos se vuelve mads
representativo del fendmeno de falla, facilitando la deteccién de patrones criticos y evitando la
creacion de clases innecesarias o curvas de prediccion dificiles de ajustar. Esta simplificacién del
dataset mejora directamente la precision del modelo, ya que los algoritmos pueden identificar de
forma mas clara los patrones de falla relevantes, y aumenta el recall, al reducir la probabilidad de
pasar por alto eventos de falla debido a interpretaciones erréneas de los signos de las lecturas.
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Como siguiente paso, para reducir aln mas la redundancia en los datos, se calculé la media
de los registros para cada archivo. Al promediar las lecturas, se elimind informacién no
representativa, como fluctuaciones pequefas que no aportan valor a la prediccion de fallas, y se
conservé Unicamente la informacion mas relevante.

Este proceso permitié generar un conjunto de datos mas compacto, compuesto por 6,324
registros, que se utilizd para crear los modelos de clasificacidn y predicciéon. En este nuevo dataset,
los registros corresponden a un total de 1,054 horas de operacién, en donde la falla del rodamiento
se detectd en la hora 1,033. La figura 108 muestra el comportamiento de los datos del rodamiento
3, donde ocurrié la falla.

Figura 108. Datos del rodamiento 3.

Tras completar el preprocesamiento, los datos quedaron listos para la siguiente fase, en la
cual se generaron los modelos de MLy se llevé a cabo la experimentacidn.

Se crearon modelos utilizando algoritmos de clasificacion como DT, RF y SVM, y para los
modelos de regresién se emplearon NN y LR. Se utilizaron muestras del 70% del dataset generado
después del preprocesamiento. La experimentacién se llevé a cabo en lenguaje Python en la
plataforma Google Colab, y los resultados obtenidos se evaluaron en la fase 4 del estudio.

Fase de Validacién y Evaluacion

En esta fase, se evalud el desempefio de los modelos de clasificacion y regresion a través de métricas
clave, permitiendo una validacion de la eficacia de los modelos empleados. La precision de los
modelos se evalué utilizando métricas como la accuracy, precision, recall y el error cuadratico medio
(MSE), fundamentales para medir la eficacia del entrenamiento y determinar la aplicabilidad del
modelo en un contexto industrial [76], [77].

Las métricas son definidas como:

Accuracy: Indica la relacién proporcional entre las predicciones realizadas correctamente y
el nimero de instancias evaluadas. Esta determinada por la ecuaciéon 7.

tp+tn
tp+fp+itn+ fn

Accuracy =

()

Donde tp son verdaderos positivos, tn verdaderos negativos, fp falsos positivos y fn falsos
negativos.
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Precision: Representa la relaciéon de elementos clasificados correctamente con todos los
elementos clasificados, alcanza su mejor valor en 1 y la peor puntuaciéon en 0 y esta determinada
por la ecuacidn 8.

tp
tp+ fp

Donde tp son verdaderos positivos y fp falsos positivos.

Precision =

(8)

Recall: Representa la relacidon entre las instancias correctamente clasificadas contra las
instancias originales, alcanza su mejor valor en 1y la peor puntuacién en 0 y esta determinada por
la ecuacién 9.

tp

Recall = ——— 9
eca o+ fn 9

Donde tp son verdaderos positivos y fn falsos negativos.

MSE: En los algoritmos de regresion el MSE promedia el error de prediccidn al cuadrado
para todas las predicciones y encapsula tanto la exactitud como la precisién, alcanza su mejor valor
tedrico en 0 y estd definida por la ecuacién 10.

N
1
MSE= =) 0= fi)? (10)
t=1

Donde N es el numero total de observaciones en el conjunto de datos, y; es el valor real de la t-
ésima observacion, f; es el valor predicho por el modelo para la i-ésima observacién, (y, — f;)? es
la diferencia al cuadrado entre el valor real y el valor predicho, que mide el error individual de cada
observacién X es la suma de todos los errores cuadrados para cada observacion en el conjunto de
datos y 1/n es el promedio de los errores cuadrados, lo que permite obtener una medida general
del error del modelo.

El preprocesamiento de datos implementado en esta tesis, resultd en mejoras significativas
en la precisién y capacidad de prediccidn en comparacidn con estudios previos. En el contexto
industrial, contar con una mayor ventana de prediccién de fallas es esencial para planificar
intervenciones de mantenimiento con antelacién, minimizando el impacto de las fallas no
programadas. Este marco predictivo, apoyado en modelos de ML, permitié anticipar con mayor
precision el estado de los componentes, facilitando la programacién de mantenimiento basada en
datos histéricos y lecturas de sensores [78]. Este enfoque proactivo optimizd los recursos, redujo el
impacto de fallas imprevistas y aporté informacién valiosa sobre la fiabilidad y riesgo de los equipos
[79].
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5. Resultados

Este Capitulo presenta los resultados obtenidos tras la aplicacion de la metodologia de
preprocesamiento y modelado predictivo en el diagndstico de fallas en rodamientos de maquinas
rotativas. En esta Seccidn, se analizan las métricas de evaluacién de los modelos de clasificacion y
regresion, destacando la eficacia del método de preprocesamiento propuesto en esta tesis en
comparacién con enfoques previos de la literatura.

En la Tabla 11 se presentan los resultados de las métricas de evaluacién obtenidos para los
modelos de clasificacién y regresién. Al utilizar los datos originales (sin preprocesamiento), la
exactitud alcanzada fue del 26%, en contraste con estudios previos donde la precisién se situd entre
el 93% y el 96% mediante diferentes técnicas de preprocesamiento [76], [77], [80]. Tras aplicar el
método de preprocesamiento propuesto en esta tesis, la precisién en clasificacion se incrementé
hasta un 96%, mientras que en los modelos de regresién se logré extender la ventana de prediccion
de fallas a 8,240 minutos, en comparacién con los 4,725 minutos obtenidos en estudios anteriores
[80], representando un incremento del 74.4% en el tiempo disponible para planificar el
mantenimiento.

Ademas, con este enfoque se estiman beneficios econédmicos debido al aumento en la
anticipacién en las paradas no programadas. Segun [4], la implementacién de un sistema predictivo
optimizado podria resultar en ahorros de hasta $5,356,000 USD en fabricas de bienes de consumo
y $274,666,639 USD en la industria automotriz, evidenciando el impacto del modelo en la reduccidon
de costos de mantenimiento y la mejora de la eficiencia operativa.

La literatura propone diversos métodos de preprocesamiento para abordar problemas de
diagnostico de fallas mediante técnicas de Machine Learning (ML). Entre los enfoques mas comunes
se incluyen la limpieza, normalizacién y escalamiento, pero estos procesos pueden comprometer
informacidn esencial para el modelo [79], [80]. Algunos estudios han optado por transformar
sefiales de vibracidn en imdagenes para aplicar algoritmos de anadlisis de imdagenes; sin embargo,
aunque esta estrategia puede facilitar el uso de ciertos modelos, también presenta riesgos. Forzar
la adaptacion de los datos sin considerar las caracteristicas especificas de las sefales de vibracidn
puede degradar la calidad de las predicciones. Como destaca [80], es crucial ajustar los datos de
manera que optimicen los resultados de los modelos sin comprometer su capacidad para capturar
patrones relevantes, garantizando asi la integridad de la informacién procesada.

Un aspecto clave en este estudio es que el conocimiento especifico sobre el
comportamiento de los rodamientos al presentar fallas ha sido utilizado para optimizar el
tratamiento de los datos, evitando procesos innecesarios o costosos en términos computacionales.
Este enfoque no solo mejora la precision de las predicciones, sino que también permite optimizar
los recursos de la empresa, lo que es un factor esencial en el PdM. Los resultados obtenidos
demuestran que un preprocesamiento basado en entendimiento del sistema y los sensores puede
generar una mejora significativa en comparacién con técnicas mas genéricas o automatizadas.
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Tabla 11. Resultados

Dataset Algoritmo Mse Accuracy Precision Recall

Original al 10%

LR 8.26 - - -
NN 7.5 - - i,

DT - 0.26 0.26 0.26

RF - 0.28 0.29 0.29

SVM - 0.31 0.31 0.31
[77] CNN = 0.95 - -
NN 0.0172 - - -
[76] NN - 0.93 - -
[80] NN - 0.96 - -
Método propuesto LR 0.0325 - - =
NN 0.0019 - > -

DT - 0.92 0.93 0.92

RF - 0.92 0.93 0.92

SVM - 0.96 0.96 0.94

Esta tesis emplea un enfoque de preprocesamiento basado en el conocimiento especifico
del comportamiento de los rodamientos en presencia de fallas, evitando asi procesos innecesarios
y computacionalmente costosos. Este enfoque, ademds de mejorar la precisién de las predicciones,
optimiza los recursos, lo cual es fundamental en el PdAM. Los resultados obtenidos demuestran que
un preprocesamiento que aproveche la comprension del sistema y de los sensores puede generar
una mejora considerable en comparaciéon con métodos genéricos o automatizados.
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6. Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

En esta tesis se desarroll6 un modelo de Mantenimiento Predictivo (PdM) para rodamientos en
maquinas rotativas, optimizando tanto las técnicas de preprocesamiento como los modelos de
Machine Learning (ML).

El preprocesamiento propuesto, que incluye la eleccién de muestras representativas y la
transformacién de datos basada en caracteristicas clave, permitié incrementar la precisiéon de los
modelos de clasificacidon hasta un 96% y ampliar la ventana de prediccion de fallas en un 74.4% en
comparacién con estudios previos [78].

Estas mejoras destacan la importancia de personalizar el tratamiento de los datos de
acuerdo con el origen, tipo de sensor y contexto operativo, elementos que son criticos para
maximizar la precision en escenarios industriales complejos. Ademas, este estudio evalud tres
hipétesis clave relacionadas con la mejora del preprocesamiento de datos en el mantenimiento
predictivo:

Hipdtesis 1: Se confirmdé que el preprocesamiento de datos basado en su origen mejora
significativamente la precisién de los modelos de ML en la deteccion de fallas, evidenciado por el
aumento en la exactitud del modelo predictivo.

Hipodtesis 2: Se logrd una reduccion parcial en el tiempo de entrenamiento de los modelos,
dependiendo del algoritmo utilizado. Mientras que técnicas como Random Forest y Arboles de
Decision se beneficiaron directamente de la optimizacién del preprocesamiento, modelos mas
complejos como Redes Neuronales Recurrentes (RNN) aln requieren ajustes adicionales.

Hipodtesis 3: Se verificd parcialmente que un enfoque de preprocesamiento basado en el
origen de los datos reduce la complejidad computacional sin sacrificar precisién. Si bien el uso de
datos mejor estructurados optimizd la eficiencia de los modelos, en algunos casos el ajuste y la
validacién cruzada siguieron requiriendo recursos computacionales significativos.

Los beneficios practicos del modelo predictivo optimizado son significativos para la
industria, con estimaciones de ahorro en costos de mantenimiento que alcanzan hasta $5,356,000
USD en bienes de consumo y $274,666,639 USD en el sector automotriz [4]. Estos resultados no solo
reflejan un impacto econdmico directo, sino también una mejora en la planificacion del
mantenimiento, al permitir una intervencién anticipada que minimiza las interrupciones no
programadas, optimiza los recursos disponibles y mejora la continuidad operativa de los procesos
industriales.

Ademas de los resultados cuantitativos, esta tesis enfatiza el valor de un enfoque basado
en datos adaptados al entorno especifico de operacion, lo que refuerza su relevancia para
aplicaciones practicas en la Industria 4.0.
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Trabajos Futuros

Se propone extender el modelo integrando datos de sensores adicionales, como los de temperatura,
presidon y humedad, con el objetivo de ampliar su aplicabilidad a otros tipos de maquinas y entornos
industriales. Asimismo, se recomienda explorar algoritmos avanzados, incluyendo redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN), que podrian permitir una mejor
identificacion de patrones complejos y una mayor robustez en las predicciones.

Un aspecto clave para futuros desarrollos sera la validaciéon del modelo en entornos industriales
reales, donde se pueda evaluar su efectividad bajo condiciones operativas especificas. También se
sugiere trabajar en la automatizacidn del preprocesamiento de datos para simplificar la
implementacion del modelo y garantizar su adaptabilidad a diferentes configuraciones industriales.
Finalmente, es importante considerar aspectos éticos y de seguridad en el manejo y uso de los datos,
especialmente en entornos donde el PdM tiene implicaciones directas en la seguridad de las
operaciones. Abordar estas lineas permitirad escalar la metodologia propuesta a diversas industrias,
fomentando un mantenimiento predictivo mas eficiente, seguro y adaptable a las necesidades de la
industria moderna.

Productos derivados

Como parte de los productos académicos generados en esta investigacion, se publicé el articulo
titulado "Optimizacién del Preprocesamiento de Datos para el Mantenimiento Predictivo Basado en
Machine Learning" en la revista Computacion y Sistemas, volumen 28, nimero 4. Este trabajo
detalla los hallazgos clave de la metodologia desarrollada en esta tesis, destacando las mejoras en
la precision de los modelos predictivos y su aplicabilidad en entornos industriales.

La publicacion puede consultarse en el siguiente enlace:

e https://www.cys.cic.ipn.mx/ojs/index.php/CyS/article/view/4913
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Anexos

En esta seccidn se presentan las evidencias que documentan las actividades realizadas a lo largo del
desarrollo del doctorado.

Articulo JCR, ponencias de publicacidn de articulos en congreso, Patentes otorgadas.
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