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Resumen

Este proyecto se centra en el desarrollo de un algoritmo computacional
avanzado para mejorar el mantenimiento predictivo de maquinaria industrial y
agricola utilizando técnicas de machine learning. El objetivo principal es identificar
condiciones de fallo potenciales en equipos antes de que ocurran, optimizando

asi los procesos de mantenimiento y reduciendo costos operativos.

El algoritmo propuesto integra estrategias de machine learning, incluyendo
modelos de regresion logistica y redes neuronales, para analizar datos operativos
en tiempo real. Se han utilizado conjuntos de datos detallados que incluyen
variables como temperatura, velocidad de rotacion, torque y desgaste de

herramientas, entre otros, para entrenar y validar los modelos.

Abstract

This project focuses on developing an advanced computational algorithm to
enhance predictive maintenance in industrial and agricultural machinery using
machine learning techniques. The main objective is to identify potential failure
conditions in equipment before they occur, thereby optimizing maintenance

processes and reducing operational costs.

The proposed algorithm integrates machine learning strategies, including

logistic regression models and neural networks, to analyze real-time operational



data. Detailed datasets have been used, including variables such as temperature,

rotational speed, torque, and tool wear, to train and validate the models.
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Marco conceptual y contextual

Introduccioén

La agricultura e industrial en general en la actualidad se enfrentan a varios
desafios criticos que incluyen la necesidad de maximizar la eficiencia operativa y
productiva y minimizar los costos de operacion, produccion y mantenimiento. Un
aspecto fundamental que influye significativamente en estos factores es el
mantenimiento de la maquinaria agricola e industrial. Las fallas imprevistas de
magquinaria pueden resultar en interrupciones significativas de la produccion y
diferentes procesos, llevando a pérdidas financieras y afectacion de KPIs
considerables. Para abordar estos desafios, el mantenimiento predictivo puede
convertirse en una estrategia indispensable en las operaciones agricolas e

industriales.

Mantenimiento Predictivo: Definicién y Relevancia

El mantenimiento predictivo es una estrategia moderna la cual utiliza el analisis
de datos y aprendizaje de maquina llamado Machine Learning para predecir en
gué momento se requiere mantenimiento en un equipo. Este enfoque nos ayuda
a realizar el mantenimiento justo a tiempo para prevenir fallas inesperadas y
prolongar la vida util de los equipos. A diferencia de un mantenimiento reactivo,
gue se lleva a cabo después ocurrir una falla, y del mantenimiento preventivo, que

se realiza regularmente sin considerar el estado real del equipo, el mantenimiento
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predictivo optimiza los tiempos de mantenimiento basandose en el estado actual,

datos obtenidos y el rendimiento del equipo.

Beneficios del andlisis predictivo

e Disponibilidad: Al predecir cuando es probable que ocurra una falla, se
puede programar el mantenimiento de manera proactiva, minimizando las
interrupciones en la operacion.

e Durabilidad: EI mantenimiento oportuno puede prevenir dafios mayores y
extender la vida atil de la maquinaria.

e Costo: Al realizar mantenimiento solo cuando es necesario, se reducen los
costos asociados con el mantenimiento preventivo innecesario y las
reparaciones de emergencia.

e Seguridad: La identificacion temprana de problemas potenciales puede

prevenir accidentes y mejorar la seguridad operativa.

Necesidad en la agricultura e industria

En el ambito de industria y agricola, el uso de maquinaria avanzada y
tecnologia de sensores ha abierto nuevas posibilidades para el mantenimiento
con analisis predictivo. La maquinaria agricola e industrial en general moderna
estd equipada con sensores que monitorean continuamente diversas variables
criticas, como la temperatura, la vibracién y las horas de operacién, asi como la

implementacion de procesos BPM que contribuyen a una adquisicion completa de
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datos. Estos datos proporcionan una vision detallada del estado y rendimiento del

equipo, lo que es fundamental para desarrollar modelos predictivos precisos.

El analisis de datos es una herramienta esencial en el mantenimiento
predictivo. Los datos recopilados por los sensores y seguimiento propios de la
operacion junto con bithcoras de uso pueden ser utilizados para identificar
patrones y relaciones que no son evidentes a simple vista. Este proceso comienza
con el Andlisis Exploratorio de Datos (EDA), que ayuda a entender la estructura y
caracteristicas de los datos e informacion contenida e identificar tendencias y

detectar anomalias.

Importancia del Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

El EDA es el primer paso en cualquier proyecto de analisis de datos. Permite
obtener una comprension inicial de los datos, identificar relaciones entre variables
y formular hipétesis iniciales. En el contexto del mantenimiento predictivo, el EDA
puede revelar relaciones entre variables operativas (como temperatura, vibracion,
RPM, Desgaste) y la probabilidad de que se necesite mantenimiento. Este
conocimiento inicial es crucial para la posterior construccibn de modelos

predictivos.

Preparacion de los Datos

El preprocesamiento de datos es la parte mas importante para asegurar que

los datos sean de alta calidad y adecuados para el analisis. Este proceso incluye
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la limpieza de datos, manejo de valores nulos, normalizacion y escalado de
variables, y la transformacion de variables segin sea necesario. La calidad de los

datos tiene un impacto alto en el desempefio de los modelos de Machine Learning.

Seleccion y Evaluacion de Modelos de Machine Learning

Para el desarrollo de modelos predictivos, se pueden emplear diversos
algoritmos de Machine Learning. Cada algoritmo tiene sus propias fortalezas y es
adecuado para diferentes tipos de problemas y conjuntos de datos. Algunos de

los algoritmos comunmente utilizados en el mantenimiento predictivo incluyen:

e Regresion: Adecuada para problemas de clasificacidbn binaria, como
predecir la necesidad de mantenimiento.

e Arboles de decision: Algoritmos basados en arboles que pueden manejar
relaciones no lineales entre variables y proporcionar interpretabilidad.

e Support Vector Machines (SVM): Efectivas para problemas de clasificacién
con datos complejos y estructuras no lineales.

e Redes neuronales: Capaces de capturar patrones complejos en grandes

volumenes de datos.

La evaluacién de los modelos es una etapa crucial para determinar cual
algoritmo ofrece el mejor desempefio. Las métricas y/o KPIs comunes para
evaluar modelos predictivos incluyen precision, recall, F1-score y ROC-AUC.

Estas métricas permiten evaluar la capacidad del modelo para predecir
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correctamente la necesidad de mantenimiento y balancear entre falsos positivos

y falsos negativos.

Aplicaciones del Mantenimiento Predictivo en Industria y agricultura

La implementacion de un sistema de mantenimiento predictivo en la agricultura

puede transformar la manera en que se gestiona la maquinaria. Los pasos

principales para la implementacion incluyen:

Instalacibn de Sensores: Equipar la maquinaria con sensores para
monitorear variables operativas criticas.

Recoleccion y Almacenamiento de Datos: Establecer sistemas para la
recoleccion continua y almacenamiento seguro de los datos esto puede ser
complemento de la implementacion de modelos de gestion de proyectos
gue implique recoleccion de métricas para el analisis de calidad.

Modelo Predictivo: Utilizar técnicas de Machine Learning para analizar los
datos histéricos y desarrollar un modelo predictivo con todos los
parametros claros y apoyo de areas técnicas que contribuyan a una
construcciéon completa de las necesidades.

Integracion del Sistema: Integrar el modelo predictivo con el sistema de
gestion de mantenimiento para alertar automaticamente cuando se

necesita mantenimiento.
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Monitoreo y Mejora Continua: Evaluar continuamente el desempefio del
sistema y realizar mejoras basadas en nuevos datos y evaluar segun la

retroalimentacion operacional.

Desafios en la Implementacion del Mantenimiento Predictivo

A pesar de los numerosos beneficios, la implementacién del mantenimiento

predictivo en la industria y agricultura presenta varios desafios:

Calidad y Complejidad de los Datos: Los datos de sensores pueden ser
ruidosos o incompletos, lo que afecta la precision de los modelos
predictivos. Ademas, manejar grandes volumenes de datos requiere
infraestructura adecuada y técnicas avanzadas de analisis y recoleccion,
evitar informacion irrelevante y evaluar constantemente estas necesidades.
Costo de Implementacion: La instalacion de sensores y la infraestructura
necesaria para el analisis de datos pueden ser costosas, lo que puede ser
un obstaculo para operaciones industriales y agricolas mas pequefias se
requiere que sea escalable.

Adaptabilidad y Actualizacién del Modelo: Los modelos predictivos deben
ser adaptables y capaces de actualizarse con nuevos datos y condiciones
operativas que fluctien, asi como adaptarse a diferentes clases de
industria y generalizar segun el insumo de datos.

Interpretabilidad y Confianza en el Modelo: Es crucial que los modelos sean

interpretables para que los ingenieros y operadores puedan entender y
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confiar en las predicciones, facilitando la toma de decisiones informadas

por lo que el apoyo del area operativa es indispensable.

Futuro del Mantenimiento Predictivo en la Agricultura

El mantenimiento predictivo en la industria esta evolucionando rapidamente

con los avances tecnoldgicos. Algunas tendencias emergentes incluyen:

e Internet de las Cosas: La conectividad de dispositivos I0T permite una
recoleccion de datos en tiempo real y una integracion mas completa de
sistemas y procesos.

e Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico: El uso de técnicas
avanzadas de inteligencia artificial para mejorar la precision y eficiencia de
los modelos predictivos.

e Big Data y Analisis Predictivo: El andlisis de grandes volumenes de datos
permite identificar patrones y tendencias que no serian visibles en
conjuntos de datos mas pequefios.

e Automatizacion: La integracion de sistemas predictivos con robética y
automatizacién para realizar mantenimiento sin 0 minima intervencion
humana, aumentando la eficiencia y reduciendo errores humanos y

mejorando procesos.
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Pregunta problema:

¢, Como pueden las técnicas de Machine Learning aplicadas al analisis de datos
operativos de maquinaria industrial y agricola mejorar la precision y efectividad del
mantenimiento predictivo, reduciendo los tiempos de inactividad y optimizando los

costos operativos?

Acercamiento a los datos

Los datos utilizados en este proyecto provienen de un conjunto sintético
disefiado para simular situaciones reales de mantenimiento predictivo en la
industria y agricultura. Fueron recopilados y publicados en Kaggle por el usuario
"shivamb". Este conjunto de datos especifico, titulado "Machine Predictive
Maintenance Classification Dataset", ofrece 10,000 puntos de datos con 14
caracteristicas cada uno, que incluyen variables como temperatura del aire y del
proceso, velocidad de rotacion, torque, desgaste de herramientas, y etiquetas que
indican la ocurrencia de fallas y su tipo. Este enfoque sintético permite explorar

como las técnicas de Machine Learning pueden mejorar la precision del
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mantenimiento predictivo y reducir los costos operativos asociados mediante el

analisis avanzado de datos operativos de maquinaria. (BANSAL, 2021)

Dataset Kagle

predictive_maintenance.csv (531.01 kB)

Detai Compact  Column

About this file
machine failure prediction

# UDI = 4 Product ID = 2 Type

product id Product Type

L
10000 M
unigue values
. Other (1003)

# Air temperature [... =

air temp in K

# Process tempera.. =

process tamp in K

b

306

314

[«

# Rotational speed... = # Torque [Nm] = # Tool wear [min] =

Rotational speed torque tool wear in mins

L &

1168 2886 38 76.6 o 253

0-i predictive-maintenance-classification

Descripcion de variables.

Las variables en el conjunto de datos de mantenimiento predictivo de

magquinaria industrial y agricola incluyen diversas caracteristicas operativas y de

rendimiento de las maquinas. A continuacion, una descripcion de las principales

variables presentes en los datos:

1. UID (Unique ID):
@)
2. Product ID:

o

H) y un nimero de serie especifico.

Identificador Unico para cada punto de datos en el conjunto.

Identificador del producto, indicando la calidad del producto (L, M,
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. Type:

o Tipo de producto, categorizado como L (baja calidad), M (media
calidad) o H (alta calidad).

. Air temperature [K]:

o Temperatura del aire en Kelvin, generada mediante un proceso de
caminata aleatoria y normalizada a una desviacion estandar de 2 K
alrededor de 300 K.

. Process temperature [K]:

o Temperatura del proceso en Kelvin, generada mediante un proceso
de caminata aleatoria normalizada a una desviacion estandar de 1
K, afadida a la temperatura del aire mas 10 K.

. Rotational speed [rpm]:

o Velocidad de rotacién en revoluciones por minuto (rpm), calculada a
partir de la potencia de 2860 W y superpuesta con un ruido
distribuido normalmente.

. Torque [Nm]:

o Valor del par en Newton-metros (Nm), distribuido normalmente
alrededor de 40 Nm con una desviacion estandar de 10 Nm y sin
valores negativos.

. Tool wear [min]:

o Desgaste de la herramienta en minutos, afectado por la calidad del

producto (H/M/L), donde los productos de alta calidad agregan 5
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minutos, los de media calidad 3 minutos, y los de baja calidad 2
minutos.
9. Target:
o Variable objetivo que indica si ocurrié una falla en la maquina en ese
punto de datos (0 = No Falla, 1 = Falla).
10. Failure Type:
o Tipo de falla si la maquina fall6 (por ejemplo, Falla en la Disipacion

de Calor u otro tipo de falla).

INFORMACION DATASET

UDI Product ID Type Air temperature [K
1 M14866 M
L47181 L

L47182 L

L47183 L

L47184 L

Process temperature [K]
388.6
383.
383.
388.6
388.

PR R e e

Rotational speed [rpm] Torque [Nm] Tool wear [min] Target Failure Type
1551 4z. No Failure
1488 46. No Failure
1498 L No Failure
L EE] 390, 7 Mo Failure
14882 48. 9 Mo Failure
ndex(['UDI", "Product ID", "Type', "Air temperature [K]',
'Process temperature [K]®, "Rotational speed [rpm]*, ‘Torque [Nm]-®,
'Tool wear [min]', ‘Target®', "Failure Type'],
dtype="object")
UDI inte4
Product ID object
Type object
Air temperature [K] floate4
Process temperature [K] floate4a
Rotational speed [rpm] int64
Torgue [Nm] floatb4
Tool wear [min] inte4
Target inte4
Failure Type object
dtype: object

R R

@

O-ii Description de Variables
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Variable Descripcion Tipo

UiD Identificador Unico para cada punto de datos Entero

Product ID Identificador del producto, incluye una letra indicando la Cateqbrico

calidad (L, M, H) y un nimero de serie 9

Tvpe Tipo de producto, categorizado como L (baja calidad), M Cateqdrico
yp (media calidad) o H (alta calidad) 9

Air

temperature | Temperatura del aire en Kelvin Numeérico

[K]

Process

temperature | Temperatura del proceso en Kelvin Numérico

[K]

Rotational Velocidad de rotacion en revoluciones por minuto Numeérico

speed [rpm]

Torque [Nm] | Valor del par en Newton-metros Numeérico

Ern?i%l] wear Desgaste de la herramienta en minutos Numérico

Target Indica si hubo o no una falla (O = No Falla, 1 = Falla) Binario

Failure Type |Tipo de falla si la maquina fallo Categorico




Aproximacion alos datos con gréficos - analitica.
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Esta grafica muestra la distribucién de la temperatura del aire en el conjunto de

datos. Al representar la frecuencia de los valores de temperatura, permite

identificar la variabilidad y la tendencia central de esta variable.
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Velocidad de Rotacién [rpm]
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Un grafico de dispersion que visualiza la relacion entre la velocidad de rotacion
(rpm) y el torque (Nm), diferenciando entre fallos y no fallos de la maquina. Se
identifica patrones y posibles correlaciones entre la velocidad de rotacion y el

torque, y como estas variables pueden influir en la probabilidad de fallos.

Tipos de Falla
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0-v Variable Tipos de falla

Un gréfico de barras que muestra la cantidad de ocurrencias para cada tipo de

falla en el conjunto de datos. Visualiza la frecuencia de los diferentes tipos de
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fallas para entender cuales son mas comunes y planificar estrategias de

mantenimiento adecuadas.

Objetivos:

Objetivo general.

Desarrollar un algoritmo computacional que utilice técnicas de Machine
Learning para analizar y tomar decisiones en el mantenimiento predictivo de
magquinaria industrial y agricola, con el fin de mejorar la precision y efectividad,
reducir los tiempos de inactividad y optimizar los costos operativos.

Objetivos especificos.

- Integrar y preprocesar datos operativos de magquinaria, asegurando la

calidad y consistencia de los datos.

- Realizar un analisis exploratorio de los datos para identificar patrones y

relaciones significativas entre las variables.

- Implementar y evaluar modelos de clasificacion para predecir la

probabilidad de fallas en la maquinaria.

- Desarrollar modelos de regresién para predecir valores continuos, como el

desgaste de las herramientas y el tiempo hasta la proxima falla.

- Validar los modelos desarrollados utilizando técnicas como la validacion

cruzada y ajustar los hiperparametros para mejorar su rendimiento.

- Integrar los modelos predictivos en un sistema de toma de decisiones que

ayude a planificar el mantenimiento preventivo de manera mas eficiente.
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Andlisis de probabilidad de falla (Regresion logistica)

Se analiza mediante el primer algoritmo cuantos minutos de uso soporta la
magquinaria antes de fallar mediante la técnica de regresion este modelo podra
predecir el desgaste y optimizar cuando implementar el reemplazo o evaluar su

presupuesto con antelacion.

Preparacion de los datos (Regresion)

Inicialmente debemos cargar el conjunto de datos, verificar sus columnas, tipos
de datos y convertir las variables categoricas en variables dummy para su uso en
el modelo. Esta preparacion permite identificar los datos relevantes para el modelo

y limpiar para su uso optimizado. (Buitrago, 2020)

Importacién y validacion Resultados

Il i UDI Product ID Type Air temperature [
297.3 388.1

14996 P14996
14997 P14997
14998 P14998
14999 P14999
15800 P150800

Rotational speed [rpm] Torque [Nm] Tool wear [min] Target )
1428 37.1 31 ]

1852 34.8 4
1436 23.4 12
1968 26.8
1798 L

file path = ° LSV e e
data = pd.read_csv(file pat 1. 1066 22.3
1972 34.7

1855 27.1
1631 36.8

Carga de dataset El  conjunto de datos incluye
Validacién de datos identificadores unicos (UDI), el ID del
Verificacion de tipos producto, y el tipo de producto (L, M, H).




24

Validaciéon de nulos Ademas, se registran mediciones como la
Conversion de variables categoéricas a dummy temperatura del aire y del proceso (en
Kelvin), la velocidad de rotacién (en rpm),
el torque (en Nm), y el desgaste de la
herramienta (en minutos)

0-i Tabla de Preparacion de datos

El siguiente paso implica utilizar estos datos preparados para entrenar y validar
un modelo de regresion, con el fin de predecir el desgaste de la herramienta y

optimizar el mantenimiento predictivo.

Definicion de Variables y Division del Conjunto de Datos
Definimos la variable objetivo (en este caso, podemos usar Tool wear [min]
para la regresion) y las variables independientes. Luego, dividimos el conjunto de

datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Definicién y Division

numeric_features = ["Air

categorical features

(), numeric_featu
r{handle unknown="1g ), categorical features)])

Definiendo la variable objetivo y dividimos los datos en subconjunto para las respectivas
validaciones dentro del mismo dataset

0-ii Definicién y subconjuntos
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Normalizacion de los Datos

Normalizamos los datos para mejorar el rendimiento del modelo de regresion
para eso usaremos sklearn su funcion Pipeline

El escalado de datos es unatécnica de preprocesamiento que ajusta los valores
de las caracteristicas (features) para que tengan una media (mean) de 0 y una
desviacion estandar (standard deviation) de 1. (4geeks.com, 2022)

Con esto se busca también que todas las caracteristicas contribuyan de manera
equitativa en el modelo y con esto terminariamos la preparacién de los datos para

el caso de validacion de falla probables en la maquinaria industrial y agricola.

Uso de StandardScaler

pipeline lr = Pipeline(steps=[(' ro "', preproc

, LogisticR on{random state=42))])

0.0s

0-iii Normalizacién de datos

Modelo de toma de decisiones

Construccion del Modelo de Regresion

Se utilizarad concretamente un modelo de regresion lineal de “sklearn” libreria
gue nos permitira validar la variable con los datos previamente tratados y divididos

en subconjuntos para su posterior validacion.
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Regresion logistica

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2, random_state=42})

# 00s

pipeline_lr.fit(X_train, y_train)
* Ols
Pipeline
preprocessor: ColumnTransformer
cat

OneHotEncoder @

LogisticRegression (2]

0-iv Regresioén Lineal

Mediante la regresion logistica analizaremos el desgaste de la herramienta o
magquinaria y se clasificara segun su probabilidad de falla, identificando cuales de

los registros product ID requieren de mantenimiento.

Validacion del modelo

A continuacion, apoyados en la libreria continuamos con la validacion usando
los datos de prueba y entrenamiento separados para la validacion y
entrenamiento, adicional a esto realizamos pruebas con nuevos datos y vemos

los valores para entender que tan bien esta funcionando el modelo.

Validacion del modelo con “mean_squared_error’ y “r2_score”




y_pred = pipeline lr.predict(X test)
print{classification report(y test, y pred))

0.0=

precision i fl-score

accuracy
macro avg
weighted avg

from sklearn.model_selec

Mean Cross-Validation Accuracy: 8.8886666666666667

)

s.mean())
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0-v Validaciéon del modelo

Uso del Modelo Acceso usuario con nuevos datos

Con la ayuda de joblib exportamos el modelo para su uso con nuevos datos e

identificacion de los mantenimientos requeridos a continuacién un paso a paso del

uso del modelo para identificar que equipos requieren mantenimiento y validacion.
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Importacién del modelo

im port j.::; blib

joblib.dump(pipeline 1lr, "modelo regresio
print{"Modelo guardado como '

0.0s

Modelo guardado como “modelo regresion_logistica.pkl®.

model path modelo ion logistica.
pipeline 1r = joblib.load(model path)

0.0=

0-vi Importacion del modelo

Importacion del modelo

import pandas as pd

csv_file = "new data_to
df _new = pd.read_csv(

print{“"Datos
print{df_new)
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Datos cargados desde el archivo CSV:
Product ID Type Air temperature [K] Process temperature [K
P1 298.0 389.6
P2 2
P3
P4 299.8
P5
P96
P97
P93
Pag
Plee 208.6

Rotational speed [rpm] Torque [Nm] Tool wear [min]
1489 36 .4 14
1351 48 .
1889 32.

0-vii Importacion del modelo

Luego de la importacién del modelo y datos nuevos realizamos el analisis y

obtenemos el reporte con las conclusiones y necesidades de mantenimiento.

Validacion de datos y reporte
= b L F

current_date = ¢ me.datetime.now() .strftime(
predictions = pipeline_lr.predict(df_new)
predictions_result = []
ip(df_new[ Pr ct ID"], predictions))
Equi

o {product_id}: Equ

ictions_result.append(result)

file = ' c
open(txt_file,
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0-viii Validacién de datos y reporte

Resultados concluyentes claro de toma de decisiones basada en el analisis
machine learning

[2) predictions_report_14-07-

Registro Equ optimas condiciones’.
Registro P2: Equipo en optimas condiciones'.
Registro Equipo nando imas ndiciones’.
Registro Equipo f nando opti condiciones”.
Registro Equipo nando

Registro Equipo f nando

Registro : Equipo nando

Registro Equipo f nando

Registro : Equipo T nando e

Registro Equipo funcionando en optim

Registro P11: Equipo funcionando en optim

Registro Equipo funcionando en optima

Registro Equipo o maquinaria con nece

Registro P14: Equipo funcionando en optima

Registro P15: Equipo funcionando en optima

Registro P16: Equipo funcionando en optima

Registro P17: Equipo funcionando en optima

Registro P18: Equipo funcionando en optim ondiciones
Registro Equipo o magquinaria con necesidad de Mnatenimiento.

Registro Equipo funcionando en optima ondiciones”.
Registro Equipo o maquinaria con n idad de Mnatenimiento.
Registro Equipo funcionando en optimas condiciones®.

Registro Equipo funcionando en optim diciones®.
Registro : Equipo funcionando en optimas condiciones®.
Registro Equipo o maquinaria con n dad de Mnatenimiento.
Registro : Equipo funcionando en optimas condiciones®.
Registro Equipo funcionando en optim

Registro P28: Equipo funcionando en optimas condiciones®.

0-ix Resultados concluyentes
Conclusiones

El modelo de regresién logistica entrenado mostré un desempefio sélido en la
clasificacion de equipos segun su necesidad de mantenimiento, con una precision
general del 88%. A continuacion, se detallan las conclusiones y hallazgos
principales:

Se evaluaron un total de 100 registros de equipos, de estos registros, el modelo
identifico que:
e EI87% de los equipos fueron clasificados como funcionando en optimas

condiciones (No Failure).
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e El 13% de los equipos fueron identificados como necesitando
mantenimiento (Failure).

Los registros clasificados como No Failure se consideran funcionando en
condiciones normales y no requieren intervencion inmediata de mantenimiento,
los registros clasificados como Failure indican equipos que presentan condiciones
gue sugieren la necesidad de mantenimiento preventivo o correctivo.

e Precision: El modelo logré una precision del 87% en la clasificacion de
equipos funcionando correctamente y del 91% en la identificacion de
equipos que necesitan mantenimiento.

e Recall: La capacidad del modelo para identificar correctamente los equipos
gue necesitan mantenimiento fue del 61%, lo que sugiere una mejora
potencial en la capacidad de deteccidn de estas condiciones.

e F1-Score: El puntaje F1 promedio del modelo fue del 73%, indicando un
buen equilibrio entre precision y recall.

Basado en los resultados obtenidos, se recomienda lo siguiente:

- Priorizar el Mantenimiento Preventivo: Dado que el modelo puede
identificar correctamente la mayoria de los casos de Failure, se sugiere
implementar un programa de mantenimiento preventivo para los equipos

clasificados como Failure para evitar fallos catastroéficos.
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- Monitoreo Continuo: Es fundamental monitorear continuamente las
métricas de desempefio del modelo y ajustar los parametros segun sea

necesario para mejorar su precision y recall.

Andlisis de probabilidad de falla (Redes Neuronales)

Exploramos en profundidad el uso de redes neuronales como una herramienta
avanzada para predecir la probabilidad de falla en maquinaria industrial y agricola,
este enfoque representa un avance significativo respecto a métodos tradicionales,
permitiendo una clasificacion mas precisa y detallada de los equipos segun su
estado de operacion y necesidades de mantenimiento.

La maquinaria industrial y agricola opera en entornos dindmicos y exigentes,
donde la gestidn eficaz del mantenimiento puede significar la diferencia entre la
productividad y el tiempo de inactividad costoso. Las técnicas de mantenimiento
predictivo han evolucionado considerablemente, y las redes neuronales ofrecen
la capacidad de analizar multiples variables complejas de manera simultanea,
permitiendo una evaluacion mas holistica del estado de los equipos.

Utilizaremos un modelo de redes neuronales (Escobar, 2010) disefiado
especificamente para la clasificacidon binaria de equipos en funcion de su
proximidad a la falla. Este modelo se basa en datos historicos detallados,
incluyendo mediciones como la temperatura del aire y del proceso, velocidad de
rotacién, par, desgaste de herramienta, entre otros. Estos datos son cruciales para

entrenar el modelo y garantizar una precision 6ptima en la prediccion de fallas.
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El uso de redes neuronales en este contexto no solo mejora la precision de las
predicciones, sino que también permite una optimizacion proactiva de las
estrategias de mantenimiento. Al identificar con mayor exactitud los equipos
propensos a fallas, las empresas pueden priorizar y programar intervenciones de
mantenimiento preventivo de manera mas eficiente, reduciendo costos operativos

y aumentando la disponibilidad de la maquinaria.

Preparacién de los datos (Redes Neuronales)

En esta seccién, detallamos los pasos necesarios para preparar los datos
antes de entrenar el modelo de redes neuronales. La calidad y la adecuacion de
los datos son fundamentales para garantizar la precision y la efectividad del
modelo en la prediccién de la probabilidad de falla en maquinaria industrial y

agricola.
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Cargay Exploracion del Conjunto de Datos

Carga del Conjunto de Datos: inicialmente, cargamos los datos historicos que
incluyen variables como la temperatura del aire y del proceso, velocidad de

rotacion, par, desgaste de herramienta, entre otros.

Cargue el dataset

sklearn.metrics i rt confusion matrix, classification_report

maintenance.csv’

Exploracion Inicial:

Realizamos una exploracion inicial del conjunto de datos para verificar la
estructura, dimensiones y tipos de variables presentes. Esto nos permite
comprender la naturaleza de los datos y planificar las transformaciones
necesarias.

Transformacion de Variables

Conversion de Variables Categoricas: Convertimos las variables categoricas,
como el tipo de producto y el identificador unico, en variables dummy. Esta
transformacion asegura que todas las caracteristicas sean numeéricas Yy

adecuadas para el modelado con redes neuronales.
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Convertir variables categoricas a variables dummy

data = pd.get_dummies(data, columns=["ProductID’, ‘Type’, "FailureType'], drop_firs

O-iConvertir variables categoricas a variables dummy

Normalizacion de Datos: Utilizamos técnicas de normalizacion, como
StandardScaler de sklearn, para escalar todas las caracteristicas a un rango
uniforme. Esto es crucial para mejorar la convergencia y el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento.

Division del Conjunto de Datos

« Definicidén de Variables: Identificamos la variable objetivo (por ejemplo,
falla/no falla) y las variables independientes que se utilizaran para
entrenar el modelo.

o Divisiéon en Conjuntos de Entrenamiento y Prueba: Dividimos el
conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, utilizando una
proporcién adecuada (por ejemplo, 80% entrenamiento y 20% prueba).
Esta divisién nos permite evaluar la capacidad del modelo para generalizar

a datos no vistos.



Normalizacién de Datos y Division en conjuntos

= pd.get_dummies ( . =[ "ProductID’, 'Type', "FailureT:

['Target']

train_test_split(X,

= StandardScaler()

0-ii Normalizacién de Datos y Divisidn en conjuntos

Modelo de Redes Neuronales

Definicién y Configuracién del Modelo

Implementamos un modelo de redes neuronales con capas densas,

optimizado para la clasificacion binaria basada en datos escalados.

0-i Crear Modelo

36
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Entrenamiento del Modelo

Entrenamos el modelo utilizando datos preparados y validamos su
rendimiento utilizando técnicas como TensorBoard para monitorizar y mejorar su

precision.

.evaluate(
:.4f3")

0-ii Entrenar el modelo

Validacion del Modelo

Para evaluar la efectividad del modelo entrenado, utilizamos métricas estandar
como precision, recall y Fl-score. Estas métricas nos proporcionan una
comprension detallada de como el modelo esta realizando las predicciones sobre

la probabilidad de falla en la maquinaria industrial y agricola.

Evaluacion del Modelo en los Datos de Prueba
El modelo entrenado mostré los siguientes resultados en los datos de prueba:
[0 Loss:0.2178
[J Accuracy: 0.9770
El valor de Loss (0.2178) indica la magnitud del error promedio del modelo en
los datos de prueba. Un valor bajo es deseable, lo que sugiere que el modelo tiene

un buen desempefio en la tarea de clasificacion.



38
El valor de Accuracy (0.9770) representa la precision general del modelo en
la clasificacidon de las muestras de prueba. Con un 97.70% de precision, el modelo

clasifica correctamente la mayoria de los casos.

@s 3ms/step - accuracy: €

an HDF5 file via “model or “ke 10C odel)” . This file format is

ore support

1000

0-iii Evaluacién de Modelo

Para analizar la perdida y la precision del modelo durante el entrenamiento y

la validacion utilizamos la siguiente graficas

Pérdida durante el entrenamiento y validacion Precision durante el entrenamiento y validacion
0.175 1 1004
0.150 4 0.99 1
0.125 4
0.98
(=]
g 0.100 4 —— Entrenamiento | :2 —— Entrenamiento
35 e 2 T
= validacion S 0.97 Validacion
& 0.075 £
0.050 0.96
0.025
0.95
0.000
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas

llustraciéon 0-iv Perdida Precision

Como podemos observar en la grafica anterior en el periodo de entrenamiento
y validacion en el entrenamiento la perdida es 0 en la validacion aumenta hasta

0.150 de perdida en las 50 épocas del entrenamiento y validacion y por otro lado
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la precision en el entrenamiento es 1 en los datos de validacion se redujo un 0.05
el cual el modelo tiene una buena tasa de prediccidn y garantiza que el modelo es

viable para predecir si la maquinaria va a tener fallas o no prontamente.

Clasificaciéon de Maquinaria: Préximas a Falla vs No Propensas

4000 -

3000 -

Cantidad

2000 1

1000 -

No Propensas Proximas a Falla
Clasificacion

La grafica anterior nos demuestra que las maquinas que estas proximas a falla
sSon muy pocas en comparacion a las que nos propensas, es de resaltar que para
gue este modelo sea eficaz se debe estar ejecutando constantemente ya que los
datos de las maquinas se va actualizando cada dia y depende de como las operen.

Como vamos a observar mas adelante
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Airtemperature [K] vs Clasificacion
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300 4

Airtemperature [K]
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No Propensas Proximas a Falla
Clasificacion

Esta grafica nos demuestra que cuando la temperatura del aire es ligeramente

alta las maquinas son menos propensas a fallas.

Rotationalspeed [rpm] vs Clasificacion
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Como podemos observar cuando las maquinas mantiene un margen de

rotacion en rpm por debajo del 1500 rpm son mas propensas a fallas

Torque [Nm] vs Clasificacién

8
70 8
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5)0,
a0 |
30 4
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8
o
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Torque [Nm]

T T
No Propensas Proximas a Falla
Clasificacion

Con esta grafica demostramos que cuando el torque este promedio a 40 nm

las maguinas son menos propensas a fallas

Toolwear [min] vs Clasificacién

250 41
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Toolwear [min]
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Esta ultima grafica nos muestra que la maquina cuando las herramientas de

trabajo estan desgastadas generan que las maquinas sea mas promesas a fallar

Conclusiones Redes Neuronales

Las redes neuronales mejoran significativamente la precision en la prediccion

de fallas en maquinaria industrial y agricola en comparacion con métodos
tradicionales, permitiendo una clasificacién detallada de los equipos segun su
estado operativo. Estas redes permiten una gestion proactiva del mantenimiento,
reduciendo costos operativos y aumentando la disponibilidad de la maquinaria al
identificar equipos propensos a fallas y priorizar intervenciones preventivas.
La preparacion de datos es crucial para el éxito del modelo. La conversion de
variables categdricas a dummies y la normalizacién de datos aseguran que todas
las caracteristicas sean adecuadas para el modelado. Una adecuada division en
conjuntos de entrenamiento y prueba garantiza la capacidad del modelo para
generalizar a datos no vistos. El modelo de redes neuronales implementado,
optimizado para clasificacién binaria, mostré un excelente rendimiento con una
pérdida (loss) de 0.2178 y una precisién (accuracy) de 0.9770 en los datos de
prueba, confirmando su viabilidad para predecir fallas.

Los analisis especificos revelaron que variables como la temperatura del aire,
la velocidad de rotacion, el par y el desgaste de herramientas influyen
significativamente en la probabilidad de falla de la maquinaria. Maquinas son

menos propensas a fallas con temperaturas ligeramente altas, mientras que las
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que operan por debajo de 1500 rpm son mas propensas a fallar. Un torque
promedio de 40 nm reduce la probabilidad de falla, y herramientas desgastadas
incrementan el riesgo de fallas.

Para mantener la eficacia del modelo, es crucial su ejecucién continua con
datos actualizados, ya que la operacién diaria de las maquinas afecta los
parametros monitoreados. Las redes neuronales son, en resumen, herramientas
poderosas que mejoran significativamente las estrategias de mantenimiento
predictivo y optimizan la operacién de equipos en entornos industriales y

agricolas.

Conclusioén

El desarrollo de un algoritmo avanzado para el mantenimiento predictivo de
maquinaria industrial y agricola, basado en técnicas de machine learning,
representa un avance significativo en la gestién eficiente de equipos. Este
proyecto demuestra que la integracion de modelos predictivos, como la regresion
logistica y las redes neuronales, puede mejorar la capacidad de anticipar fallos
potenciales, permitiendo una intervencién oportuna y optimizando los procesos de
mantenimiento.

Los beneficios del mantenimiento predictivo son evidentes: mejora la
disponibilidad de los equipos, prolonga su vida util, reduce costos operativos y
aumenta la seguridad. La implementacién de este sistema requiere un enfoque

integral que incluye la recopilacion de datos en tiempo real mediante sensores, un
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preprocesamiento riguroso para asegurar la calidad de los datos, y la seleccion
cuidadosa de modelos de machine learning que se ajusten a las caracteristicas
especificas de los datos.

A lo largo de este trabajo, se han abordado los desafios inherentes a la
implementacion de sistemas predictivos, como la gestion de datos complejos, los
costos asociados y la necesidad de que los modelos sean interpretables y
confiables. La evaluacion continua y la adaptacion del modelo son esenciales para
mantener su precision y relevancia en contextos operativos cambiantes.

En conclusion, la adopcién de algoritmos de mantenimiento predictivo basados
en machine learning no solo transforma la gestion de maquinaria, sino que
también posiciona a las empresas agricolas e industriales en la vanguardia de la
innovacion tecnoldgica. La capacidad de prever y prevenir fallos antes de que
ocurran no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también contribuye a la
sostenibilidad y la competitividad a largo plazo. Este proyecto sienta las bases
para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo del mantenimiento
predictivo, invitando a una colaboracién continua entre ingenieros, cientificos de
datos y profesionales de la industria para seguir perfeccionando y ampliando estas

tecnologias.
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