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1. INTRODUCCION

La necesidad de avanzar hacia fuentes de energia sin emisiones de carbono cobra
mayor relevancia frente a los compromisos climaticos globales y las concentraciones
historicas de CO, registradas. En este contexto, el gas natural mantiene su importancia
como un recurso de transicion clave gracias a su menor costo y su huella de carbono
mas reducida frente a otros hidrocarburos (Al Ghafri et al., 2021).

Por consiguiente, las plantas de gasificacion de gas natural licuado (GNL) aumentan
cada dia mas su relevancia. Estas, generalmente estan compuestas por tanques de
almacenamiento de GNL, bombas, compresores y tuberias de gas. En la Imagen 1 se
puede ver el esquema del proceso de gasificacion del GNL (Jang et al., 2011).
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Imagen 1. Proceso tipico de recepcion y gasificacion de GNL.
Autor: Jang et al. (2011). Dynamic simulation and optimization of the operation of boil-off gas compressors
in a liquefied natural gas gasification plant

En las plantas de regasificacion, el GNL es descargado desde los buques
transportadores y almacenado en los tanques en estado liquido criogénico con una
temperatura cercana a los -160°C y una presion apenas superior a la atmosférica. Como
consecuencia del calor absorbido del ambiente, una fraccion del GNL se transforma
continuamente en gas de ebullicion o boil-off gas (BOG) por sus siglas en inglés, que
debe ser retirado mediante compresores para mantener la presion en niveles seguros.
Si la cantidad de BOG generado supera lo previsto, se generan riesgos de seguridad
por el incremento de la presion en los tanques (Jang et al., 2011), de tal manera que si
la cantidad de BOG supera la capacidad de los compresores, debe ser quemado en las
antorchas. Por ello, las plantas de regasificacion deben controlar cuidadosamente la
generacion y el tratamiento del BOG y regular la presion en los tanques con el fin de
mitigar los riesgos de seguridad y evitar quemarlo en las antorchas, dado que constituye
un recurso muy preciado (Hidalgo-Mompean et al., 2021).

En este escenario, la disponibilidad de los compresores de BOG se convierte en un
aspecto critico a gestionar, implementando estrategias adecuadas de mantenimiento
que aseguren su operacion continua, minimicen los tiempos de inactividad, optimicen



los costos del ciclo de vida y garanticen tanto la eficiencia como la seguridad operacional
de la planta. Desde este punto de vista, es importante integrar enfoques de
Mantenimiento Centrado en Confiabilidad (RCM) o Mantenimiento Basado en Condicion
(CBM), metodologias que permiten anticipar fallas a partir del analisis de datos
operativos (DCS) y de mantenimiento (CMMS) y priorizar intervenciones en funcion del
riesgo reduciendo costes y mejorando la confiabilidad del sistema (Hwang et al., 2018).

Los sistemas de control distribuido (DCS) registran datos operativos de los equipos de
la planta y, en muchos casos, llevan almacenando informacion desde mucho antes de
que surgieran herramientas especificas de mantenimiento. Por su parte, los sistemas
de gestién de mantenimiento computarizado (CMMS), cuando se aplican correctamente,
recogen el historial de intervenciones realizadas y de fallos registrados en cada equipo.
Al cruzar los datos provenientes del DCS con los del CMMS, es posible analizar el
desempeino de un equipo en particular y determinar cdmo ha estado funcionando
cuando ha presentado un modo particular de falla como una fuga de aceite (Hidalgo-
Mompean et al., 2021).

El desarrollo de una estrategia de CBM requiere comprender y aplicar de manera
secuencial las etapas de deteccidn, diagndstico y pronostico. Asi, un algoritmo de
pronéstico encargado de estimar la evolucion temporal de un modo de falla o su
comportamiento futuro, solo puede activarse tras la accion de un algoritmo previo de
deteccién o diagnostico que identifique con alta certeza la falla o la transicion del sistema
de un estado normal a uno andémalo (Guillén et al., 2016). Por lo tanto, un paso
importante en la implementacién de una estrategia de CBM basado en datos de
provenientes de DCS y CMMS es la construccién de un modelo capaz de detectar los
modos de fallos con una buena probabilidad de acierto.

En los conjuntos de datos para CBM, uno de los principales retos es la escasez de
registros de fallas frente a la abundancia de datos de operacion normal. Dado que las
averias en equipos, especialmente en activos criticos y de alto valor como los
compresores de BOG, ocurren con poca frecuencia, surge un desbalance de clases en
el que la categoria “falla” queda ampliamente superada por la de “normal”. Esta situacién
afecta negativamente el rendimiento de los modelos de machine learning, generando
sobreajuste, métricas de desempefio poco fiables y un incremento de falsos negativos.
En consecuencia, es necesario aplicar técnicas de tratamiento de datos o adaptar los
algoritmos para mitigar este problema (Mahale et al., 2025).

El desbalance de clases puede abordarse desde el nivel del algoritmo o desde el nivel
de los datos. En el primer caso, se ajusta el entrenamiento de los modelos penalizando
con un costo mayor la clasificacion errénea de la clase minoritaria. En el segundo, se
busca equilibrar el dataset modificando la proporcién de clases, ya sea aumentando
artificialmente los casos de la clase minoritaria mediante técnicas como Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE), o reduciendo de forma aleatoria la cantidad
de registros de la clase mayoritaria.(Mahale et al., 2025).

En los anos recientes, diversos trabajos han explorado la construccion de modelos de
deteccion de fallas mediante enfoques semejantes, evidenciando la efectividad de las
técnicas de machine learning para enfrentar este tipo de problematica de
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mantenimiento, por ejemplo, Hidalgo-Mompean, Goméz, Cerruela-Garcia y Crespo se
enfocaron en el desarrollo de un modelo de deteccién de fallos en un compresor de BOG
con datos de DCS y CMMS como parte de una estrategia de CBM, afrontando como
principal problema la alta dimensionalidad y utilizando algoritmos como Random Forest,
KNN y Naive Bayes manejando métricas como F1-Score y AUC-ROC para evitar las
interpretaciones confusas del Accuracy. Luego de aplicar multiples métodos de
seleccion encontraron de manera exitosa modelos de deteccion de fallos con solo cinco
variables predictoras con niveles de F1-Score de 0,966 utilizando Random Forest y KNN
(Hidalgo-Mompean et al., 2021).

En otro estudio, Mahale y su equipo se centraron en un modelo de deteccion de fallos
para la industria automotriz como parte de una estrategia de mantenimiento predictivo
enfrentando como principal reto el problema del desbalance de clases. El cual fue
afrontado aplicando diversos enfoques como SMOTE para balancear las clases,
algoritmos sensibles al costo y algoritmos ensamblados. De esta manera, utilizando
algoritmos como Random Forest, Regresion Logistica, Xgboost y SVM y manejando
métricas como F1-Score y AUC-ROC para evitar las interpretaciones confusas del
Accuracy, lograron resultados exitosos después de aplicar SMOTE de F1-score de
0,9954 en Random Forest y métricas perfectas con algoritmos ensamblados (Mahale
et al., 2025).

Por otra parte, el trabajo de Orru presenta un modelo de prediccion de fallos aplicado a
una bomba centrifuga en la refineria SARLUX (Italia), con el objetivo de anticipar averias
con una semana de antelacion y favorecer la planificacion del mantenimiento. Se
emplearon datos histéricos de sensores IoT entre 2010 y 2014, abordando el marcado
desbalance de clases mediante la técnica de SMOTE, junto con normalizacién e
imputacion de valores faltantes. Los algoritmos SVM y Multilayer Perceptron alcanzaron
precisiones superiores al 98% (Orru et al., 2020).

Teniendo en cuenta todo lo anterior, en este trabajo se desarrolla un caso practico y real
de aplicacion de metodologias de ciencia de datos para la gestion del mantenimiento en
plantas industriales, construyendo un modelo de deteccion de fallos por fugas de aceite
en un compresor de BOG a partir de datos industriales reales extraidos en bruto del
sistema de DCS y CMMS de una planta de regasificacion de GNL. En este marco, se
adelanta un trabajo previo exhaustivo de depuracién y limpieza de los datos incluyendo
la eliminacion de datos erréneos, obsoletos, andmalos o con errores de lectura, asi
como el tratamiento de datos atipicos y construccion de nuevas variables para lograr un
dataset valido para modelizacién. Asi mismo, se realiza un extenso analisis descriptivo
para identificar las correlaciones entre las variables predictoras y su poder discriminativo
para la variable objetivo.

Ademas, en el transcurso de este estudio, se enfrenta el problema del desbalance de
clases y para ello, se contrastan modelos construidos con el desbalance original y
modelos construidos con un dataset balanceado a través de la técnica SMOTE.

De esta manera, se consideran diferentes métodos de seleccién de variables y se
investigan siete algoritmos de machine learning para seleccionar un modelo ganador
que sea util para la implementacion de un programa de CBM.
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1.1 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo de clasificacion, basado en
algoritmos de machine learning, que permita detectar el modo de fallo por fuga de aceite
en un compresor de BOG. El modelo se construira a partir de los datos industriales
capturados en la planta de una empresa dedicada al transporte, regasificacion y
almacenamiento de gas natural.

Por lo tanto, se plantean los siguientes objetivos especificos:

a)

b)

)

Construir un dataset de trabajo valido para la modelizacion mediante la fusion de
los datos operativos capturados del compresor con los datos del sistema de
gestion de mantenimiento.

Depurar y limpiar los datos a través del tratamiento de datos erroneos, anémalos,
atipicos, incompletos o de cualquier indole que puedan generar ruido para la
investigacion.

Realizar un analisis descriptivo que permita entender la informacion incluida en
los datos e identificar la relacion entre las variables predictoras y la variable
objetivo.

Crear un dataset balanceado a través de la técnica de SMOTE que permita
entrenar modelos de machine learning evitando el problema del desbalance de
clases.

Escoger un set de variables apropiado para el entrenamiento de los modelos de
clasificaciéon mediante la aplicacién de distintos métodos de seleccion de
variables.

Entrenar diferentes modelos de clasificacion con distintos algoritmos tanto para
el dataset balanceado como para el desbalanceado.

Evaluar y comparar los modelos de clasificacion entrenados a través de las
métricas de rendimiento apropiadas con el fin de seleccionar el mejor modelo.

11



2. METODOLOGIA UTILIZADA

21 Metodologia general del proyecto

Este trabajo de fin de master se estructura siguiendo la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), considerado el estandar mas utilizado en
proyectos de ciencia de datos. Este marco metodoldgico incluye seis fases que iteran
entre ellas hasta concluir el proyecto y son: comprension del negocio, comprension de
los datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacion y despliegue (Chapman et al.,
2000).

e Comprension del negocio (Business Understanding)

En esta fase se busca comprender los objetivos y necesidades teniendo en cuenta la
perspectiva del negocio y poder transformarlo a un problema de ciencia de datos. En el
contexto de este trabajo, al disponer de informacion industrial real, se reconoce la fuga
aceite como un fallo importante que puede comprometer la seguridad de la operacion y
la eficiencia del sistema, por lo que se define como objetivo identificar un modelo de
machine learning de clasificacién que permita detectar este tipo de fallos y las variables
que mas inciden en ello.

e Comprension de los datos (Data Understanding)

Lo que se busca en esta etapa es recopilar, explorar y verificar la calidad de los datos
disponibles. Para el compresor objeto de analisis, los datos provienen de sensores
instalados en el equipo y corresponden a variables operativas como temperaturas y
presiones principalmente. También provienen datos del sistema de gestion de
mantenimiento con informacion de las fallas presentadas en el equipo. Al trabajar con
informacion practica de uso industrial, esta fase ha requerido de un importante esfuerzo
en la medida en que se hace necesario realizar diferentes aproximaciones para entender
la naturaleza de los datos, la informacion de contienen, los momentos en que fueron
tomados los datos, el propdsito actual de su captura y demas aspectos relevantes.
Gracias a esto se logra identificar que los registros de fuga de aceite son escasos en
comparacion con los registros de operacioén normal, por lo que se enfrenta un problema
de desbalance de clases que sera abordado en la modelizacion.

e Preparacion de los datos (Data Preparation)

Consiste en limpiar, transformar y seleccionar los datos que seran usados en el
modelado. En el desarrollo de este trabajo, este es uno de los puntos de mayor esfuerzo
por tratarse de datos en bruto, por lo cual se adelanta un trabajo exhaustivo de
depuracion y limpieza de los datos incluyendo cambios en la nomenclatura y tipologia
de las variables, la eliminacidon de datos erréneos, obsoletos o con errores de lectura,
asi como el tratamiento de datos atipicos, construccion de nuevas variables y definicion
de la variable objetivo a través de la fusién de dos fuentes de datos para lograr un
dataset valido para modelizacion.
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e Modelizacion (Modeling)

En la modelizaciéon se entrenan algoritmos de machine learning para la solucion del
problema, se ajustan los hiperparametros y se hace uso de técnicas de validacion para
la evaluar el rendimiento.

Para el desarrollo del TFM se implementaron distintos modelos de clasificacion:
Regresion Logistica, Redes Neuronales, Bagging, Random Forest, Gradient Boosting y
SVM con diferentes funciones de Kernel y debido al desbalance pronunciado de las
clases, se aplico la técnica SMOTE para crear nuevos datos sintéticos para la clase
minoritaria y mejorar la capacidad de detectar las fugas.

Los conjuntos de variables utilizados en cada modelo fueron seleccionados a través de
métodos de seleccion como Stepwise con criterio AIC/BIC, Boruta, RFE y MXM.

e Evaluacién (Evaluation)

Durante esta etapa se interpretan los resultados obtenidos en la modelizacion y se
evalla la calidad de los modelos de acuerdo con las métricas de rendimiento
seleccionadas. Se emplearon F1-Score, AUC, recall y precision, priorizando la primera
y se realizé comparacion entre los datos originales y los datos balanceados a través de
SMOTE.

e Despliegue (Deployment)

La fase final en donde se integra el modelo seleccionado a la operacion. Debido a que
este es un ejercicio académico, la interpretacion de todos los resultados se compartiran
con la empresa duena de equipo para que tomen las decisiones sobre la integracién de
este modelo a sus actividades de mantenimiento.

Imagen 2. Etapas de proyectos de ciencia de datos de acuerdo con metodologia CRISP-DM.
Autor: Chapman et al. (2000), Metodologia Crisp-DM Step by step data mining guide.
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2.2 Machine Learning

El aprendizaje automatico (machine learning) se entiende como la disciplina que busca
mejorar el desempefo de algun proceso/sistema a partir de la experiencia, y lo hace a
través de métodos computacionales que construyen modelos a partir de los datos
disponibles. Segun Zhou, en los sistemas informaticos, la experiencia existe en formas
de datos y la tarea principal del aprendizaje automatico es desarrollar algoritmos de
aprendizaje que construyan modelos a partir de esos datos (Zhou, 2021).

En este trabajo, el uso de machine learning permite desarrollar modelos de clasificacion
que sean capaces de detectar fugas de aceite en los compresores de BOG y se tomara
la decision de cual se ajusta mejor partiendo de métricas como el F1-score y el AUC.

2.2.1 Regresion logistica

La Regresion Logistica es un modelo estadistico, utilizado en problemas de clasificacion
binaria que modela la probabilidad de que ocurra un evento, en este caso la presencia
de una fuga de aceite, en funcidn de un conjunto de variables explicativas.
Matematicamente, la probabilidad condicional de que se produzca el evento Y=1 dado
un conjunto de variables independientes x4, x,, ..., x;, S€ expresa como:

1

P(Y = 1]xq, x5, ---;xm) = 1 + e-BotBixi+—+BmXm)

Donde g, es el intercepto del modelo y Sy, ..., B soOn los coeficientes que cuantifican el
efecto de cada variable sobre la probabilidad del evento (fuga).

Lo que implica que:
b1
1 —

Log( P1) = Bo+ B1x1+ -+ PmXm

El término de la izquierda corresponde al nombre de logit y es el algoritmo de la razén
de las probabilidades u odds. Esta transformacion linealiza la relacion entre las variables
independientes y la variable de respuesta, lo que permite interpretar cada coeficiente
como el efecto de un cambio unitario en la variable x,, sobre el algoritmo de la odds
(Kleinbaum & Klein, 2002).

— o 4 I e

Imagen 3. Representacion grafica de la regresion logistica.
Autor: Kleinbaum & Klein. (2002), Logistic Regression: A Self-Learning Text.
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2.2.2 Redes neuronales

Las Redes Neuronales son un modelo que se inspira en el funcionamiento del cerebro
humano. Esta compuesto por nodos o “neuronas” que se organizan en capas y se
conectan entre si a través de pesos. Cada nodo recibe valores de entrada que se
combinan mediante una suma ponderada y lo transforma en una funcién conocida como
activacioén, generando una salida que se trasmite a las siguientes capas.

El proceso de ajuste de los pesos se llama entrenamiento y su objetivo es minimizar la
funcién de perdida que mide la diferencia predicha por la red y la salida real observada,
es por ellos que las redes son capaces de aprender patrones complejos y no lineales,
por lo que supera limitaciones de otros modelos estadisticos (Aggarwal, 2023).

X1

_/" ‘}!}L.m
/ O

Capa Input Capa Output

Capa Oculta

Imagen 4. Funcionamiento de la red neuronal.
Autor: Portela. (2025), Presentacion en clases.

2.2.3 Bagging (Bootstrap aggregation)

Es una técnica de ensamblado y su objetivo es mejorar el rendimiento y la estabilidad
de los modelos. Su funcionamiento se basa en generar varios subconjuntos del dataset
original mediante muestreo con reemplazo (bootstrapping), entrenar cada uno de ellos
y combinar los resultados de todos los modelos entrenados (aggregation).

Bagging aprovecha la diversidad de los modelos entrenados sobre los diferentes
subconjuntos de datos para reducir la varianza y obtener un modelo final mas robusto
que cualquiera de los modelos de manera individual (Kumar & Jain, 2020).

Este modelo funciona bien cuando existen muchas variables con relacién débil pero

estable con la variable dependiente, cuando no hay relaciones o separaciones lineales,
cuando hay interacciones ocultas o muchas variables categodricas (Portela, 2025).
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Imagen 5. Funcionamiento de bagging para problemas de clasificacion.
Autor: Portela. (2025), Presentacion en clases.

2.2.4 Random Forest

Este modelo de machine Learning tiene como idea principal la construccion de arboles
y la combinacion de sus resultados para obtener un modelo mas robusto y preciso que
modelos individuales. Random Forest surge como una extension de los métodos
Bagging aplicados a arboles, incorporando un paso adicional de seleccion aleatoria de
variables en cada division del arbol

Su funcionamiento se resume en generar multiples Bootstrap del dataset original,
construir un arbol de decisién para cada muestra, considerando en cada nodo solo un
subconjunto aleatorio de variables predictoras y agregar finalmente los resultados de
todos los arboles mediante voto mayoritario para los problemas de clasificacién o
promedio para los problemas de regresion.

X dataset

= i i e

N, features N, features N, features N, features
T ' % e N
o] o} o} Q Q@ Q Q [¢)
O O @ O O O O @ O ® O O 0O 0 @ O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4

‘| .ll - HI,

Imagen 6. Funcionamiento de random forest para problemas de clasificacion.
Autor: Portela. (2025), Presentacion en clases.

2.2.5 Gradient Boosting

El Gradient Boosting es una técnica de ensamblado que construye un modelo complejo
por medio de la combinacién de muchos modelos simples y su idea central es que cada
nuevo arbol se entrene para mejorar los errores del anterior.

El modelo entrena un arbol inicial, calcula los errores cometidos y a partir de ellos
entrena un nuevo arbol para mejorar la clasificacién de los casos mal predichos. De esta
forma, el modelo final se obtiene como la combinacién secuencial de todos los arboles,
donde cada uno aporta un ajuste adicional (Kumar & Jain, 2020).
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El uso de Gradient Boosting da como resultado un clasificador mas robusto y preciso,
capaz de capturar patrones complejos en los datos y con buen desempefio en
problemas de clasificacion binaria como de la deteccién de fuga de aceite.

2.2.6 Support Vector Machines

Los SVM tienen como principio fundamental encontrar un hiperplano de separacion
6ptimo que divida las observaciones de dos clases distintas. Este hiperplano se elige de
tal forma que maximice la distancia o margen entre el propio hiperplano y las
observaciones mas cercanas de cada clase, llamadas vectores de soporte. Un mayor
margen involucra una mejor capacidad de generalizacion.

De las principales fortalezas de este tipo de modelo es su capacidad para tratar
problemas donde los datos no son linealmente separables, por o que se emplea el uso
del truco de Kernel, que proyecta los datos a un espacio de caracteristicas de mayor
dimensién en el cual es posible separarlos (Campbell & Ying, 2011).

Los kernels mas utilizados son:

e Kernel lineal: Cuando las clases son aproximadamente separables en el espacio
original.

o Kernel polindbmico: Permite la captura de relaciones no lineales de diferente
grado entre las variables.

o Kernel gaussiano (RBF): Los datos son proyectados en un espacio de dimensién
infinita, lo que genera fronteras de decision muy flexibles para problemas
complejos.

Imagen 7. Gréafico de nimero de variables vs. F1 en dataset.
Autor: Campbell & Ying. (2011), Learning with Support Vector Machines.

2.3 Métricas de evaluacion

Para evaluar la calidad de los modelos de clasificacion se emplea principalmente la
exactitud (accuracy), sin embargo, cuando ocurre un desbalance de clases, el uso
exclusivo de esta métrica puede ser engafioso. A continuacion, las principales métricas
empleadas en este tipo de algoritmos (Ye & Wang, 2023).

e Exactitud (accuracy): Corresponde a la proporcién de predicciones correctas

sobre el total de observaciones.
TP+ TN

TP+TN+FP+FN

Accuracy =
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Donde:

TP = Verdaderos positivos
TN = Verdaderos negativos
FP = Falsos positivos

FN = Falsos negativos

o Precision (Precision): Mide la proporcion de predicciones positivas que
realmente corresponden a la clase positiva. Es muy util cuando el costo de los

falsos positivos es elevado.
TP

Precision = TP+ FP

o Recall (tasa de verdaderos positivos): Esta métrica corresponde a la proporcion
de verdaderos positivos correctamente identificados respecto al total de casos
positivos reales. Esta métrica es un buen indice cuando es importante detectar
la mayor cantidad de posible de positivos, incluso a costa de cometer mas falsos
positivos.

TP

Recall = TP-l-—F]V

o F1-Score: Calcula la media armonica entre precision y recall y busca el equilibrio
entre ambas métricas. Es usualmente usada para problemas con desbalance de
clases ya que permite determinar la capacidad del modelo para detectar
correctamente los positivos, penalizando los falsos positivos y los falsos
negativos.

Precision - Recall
F1=2

. Precision + Recall

2.4 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

El desbalance de clases resulta ser un problema y se da cuando una de las clases en
un conjunto de datos estd muy poco representada en comparacion con la clase
mayoritaria, por lo que los modelos de clasificacion tienden a estar sesgados hacia la
clase mas frecuente.

Una de las técnicas mas empleadas es SMOTE, el cual genera nuevas muestras
sintéticas mediante la interpolacién entre una observacién minoritaria y uno de sus k
vecinos mas cercanos. Lo anterior es lo que garantiza que se incluyan datos
preservando la distribucion de la clase minoritaria y de esta forma mejorar la capacidad
del modelo de aprender patrones (Rodrigues et al., 2019).

Para mitigar el problema de desbalance se usan dos enfoques principales:

e Oversampling. Aumenta la representacion de la clase minoritaria sin duplicar
datos idénticos.

e Undersampling. Reduce el numero de observaciones de la clase mayoritaria,
eliminando parte de ellas de manera aleatoria 0 mediante criterios especificos.
Con esto se busca que la clase dominante no ejerza demasiada influencia en el
entrenamiento del modelo.
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3. FUENTE DE DATOS

Para el desarrollo del presente estudio se manejan dos fuentes de datos relacionadas
con un compresor de BOG de una empresa de infraestructuras energéticas,
especializada en el transporte, regasificacién y almacenamiento de gas natural.

El primer dataset, llamado “Reporte de Incidencias”, proviene del sistema de gestion del
mantenimiento de la planta CMMS, en el cual los operadores registran las
incidencias/fallas y alarmas presentadas en el compresor.

El segundo dataset, llamado “Registro de Variables de Operacion”, se genera del
sistema de control distribuido del compresor DCS, el cual captura la informacion
directamente del equipo a través de sensores que realizan seguimiento a las variables
de operacion mas relevantes.

Es importante resaltar que estos datasets se reciben en bruto y sin ningun tipo de
limpieza previa, por lo que el trabajo de depuracién de los datos es exhaustivo.

A continuacion, se realiza una exploracién descriptiva, limpieza inicial y depuracién de
las dos fuentes de datos utilizadas.

3.1 Dataset “Reporte de Incidencias”
Este dataset esta conformado por 88 registros de incidencias presentadas durante el

periodo de estudio del 01 de enero del 2018 hasta el 24 de noviembre del 2024. De cada
incidencia se registran 14 variables con las siguientes caracteristicas:

Variable Descripcion
Aviso Numero de identificacion del aviso generado por la maquina
Descripcién Descripcion del fallo que ocasiona el aviso

Inicio deseado

Fecha de inicio deseado de la operacion después del fallo

Hora inic.des.

Hora de inicio deseado de la operacién después del fallo

Equipo

Numero de identificaciéon del equipo (o del subequipo) en cual se ha
generado el fallo

Denominacion

Nombre del equipo (o del subequipo) en cual se ha generado el fallo

Inicio averia

Fecha de inicio del fallo

Hora in.averia

Hora de inicio del fallo

Tiempo hasta el siguiente fallo
(D)

Numero de dias entre fallos

Fin de averia

Fecha de fin del fallo

Hora fin averia

Hora de fin del fallo

Duracion parada

Numero de horas transcurridas entre el inicio y fin del fallo

ANOMALIA

Descripcion resumida del fallo

ANOMALIA_AGR

Descripcion resumida agrupada del fallo

Tabla 1. Descripcion de las variables incluidas en el dataset reporte de incidencias
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Con este dataset, es posible identificar los diferentes tipos de fallos que se presentan
en el compresor, cuando se presentan, la duracién de estos y cuales son los equipos y
subequipos principalmente afectados.

3.1.1 Analisis descriptivo de las Incidencias
En la siguiente tabla resumen, se puede observar cuales son los tipos de fallos que se

registraron en el compresor durante el periodo de estudio, cuantas veces se presenté
cada uno y la duracion acumulada de las paradas ocasionadas por cada tipo de fallo:

. Numero de Incidencias Duracién acumulada de
Anomalia
Reportadas paradas
Fuga aceite 24 3.779
Fallo en valvulas 11 6.606
Falsa alarma 8 1.447
La maquina se para 7 200
Baja la presién gas 5 225
Fusible roto 5 5472
Caida de banda 12 Etapa 5 1.128
Caida de banda 22 Etapa 3 72
Filtro sucio 3 2.078
Fuga gas 2 0
No arranca el compresor 2 16
Sube la temperatura aceite 2 384
Sube la presién aceite 1 24
Baja la presion aceite 1 0
Manémetro presién roto 1 72
Carter roto 1 231
Rejilla rota 1 648
Sube la presién gas 1 24
Error en posicion del cilindro 1 192
Transmisor roto 1 96
Fallo en bornas 1 120
Bloqueo 1 3
Fallo en radiador 1 2.520
Total general 88 25.335

Tabla 2. Resumen de los fallos presentados por el compresor.

Inicialmente, se identifica que el tipo de fallo que mas veces se present6 fue “Fuga
aceite”, pero el fallo que mas horas de parada ocasiono fue “Fallo en valvulas”.

Para un mejor analisis y comparacion, se logra identificar que existen fallos que estan
relacionados entre si de acuerdo con la naturaleza del fallo o de acuerdo con el sistema
del compresor que se ve afectado por el fallo. Por tal motivo se toma la decision de
agrupar los fallos de acuerdo con las siguientes categorias:

e Fallo Lubricacion: fallos en donde se ve afectado el aceite de lubricacién o los
componentes del sistema de lubricacion. Por ejemplo, los fallos reportados como
‘fuga de aceite’, ‘Baja presion de aceite’, "Sube la presion de aceite’, ‘Sube
temperatura de aceite’, ‘Carter roto’, ‘Fallo radiador’ (del sistema de ventilacion
de aceite) y ‘filtro de aceite sucio’.
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Fallo en valvulas: todos aquellos fallos reportados en las valvulas de aspiracién
o impulsion del compresor.

Error Lectura: fallos relacionados con errores de lectura, falsas alarmas o
dispositivos de lectura rotos.

Caida Banda: fallos reportados como paradas de maquina por caida de bandas,
‘Caida de banda 12 Etapa’, ‘Caida de banda 22 Etapa’.

Maquina parada: paradas de maquina reportadas sin identificar el motivo
principal.

Falla presiéon Gas: fallos en donde se ve afectada la presion del gas reportados
como ‘Baja la presién gas’ y ‘Sube la presion gas’.

Bloqueo: Fallo reportado como ‘Bloqueo’

Otros: Los fallos que no se ajustaron a los criterios de las anteriores categorias.

La siguiente tabla muestra para cada categoria de fallo, el numero de incidencias
reportadas y la duracion total de las paradas que se ocasionaron:

. Nudmero de Incidencias Duracion acumulada de
Anomalia
Reportadas paradas

Fallo lubricacién 32 8.703
Error lectura 16 7.399
Fallo en valvulas 13 6.606
Caida banda 10 1.248
Maquina parada 7 168
Fallo presion gas 6 249
Otros 3 960
Bloqueo 1 3
Total 88 25.335

Tabla 3 Resumen de las categorias de fallos.

Por consiguiente, se concluye que la categoria con mayor participacién en la generacion
de incidencias y paradas son los fallos relacionados con el aceite y el sistema de

lubricacién del compresor.

En las siguientes graficas de torta se puede ver la participacion de los diferentes tipos

de fallos en el total de la categoria ‘FALLO LUBRICACION'.

Duracion Parada

Numero de Incidencias

ANOMALTA

-
» Fuga aceite
= Fallo en radiador
Filtrosudio \

Carter roto
= Sube la temperatura aeite
= Sube la presion aceite

= Baja la presion aceite

ANOMALTA -
n Fuga aceite
= Filtro sudio

Sube la presion aceite

Fallo en radiador
= Sube la temperatura aceite
= Baja la presidn aceite

= Carter roto

Imagen 8. Graficos de paradas y numero de incidencias.

Por lo tanto, es de notar que dentro de la categoria de ‘FALLO LUBRICACION’, la
anomalia que mayor participacion tiene, tanto en el numero de incidencias reportadas
como en la duracion de las paradas, es ‘fuga de aceite’.
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La participacion de los subequipos en la generacion de incidencias por fuga de aceite
se puede ver en la siguiente grafica de torta:

wm‘nx‘n‘n b

= No reparta

= COMPRESOR DE BOIL-OFF GEPR-113
WVENTILADOR SIT. REFRIG-1 ACEITE GB-113
FILTRO DE ACEITE DELUBRICACION

= VALV SEG. SALIDW DE ACEITE DE LUBRICACIO

= BOMBA AUXILIAR DE ACEITE

= VENTILADOR SIT. REFRIG-2 ACEITE GB-113

= INTERUPTOR MIVEL BAJO DE ACEITE

» SISTEMA DE CALEFACCION ACEITE

Imagen 9. Numero de incidencias por sub-equipo.

De esta manera, el 46% de las incidencias no reporta el subequipo en el cual fue
identificado la fuga, mientras que el 21% lo reporta en el compresor directamente,
seguido del ventilador. Sin embargo, se puede afirmar que las fugas de aceite afectan
a los distintos componentes del compresor.

En conclusién, se puede indicar que los fallos relacionados al sistema de lubricacién del
compresor son los que han afectado en mayor medida al funcionamiento del compresor.

En este sentido, es la fuga de aceite el tipo de fallo que mayor ha afectado este sistema
con el 27% de las incidencias reportadas y con 15% de las horas de paradas generadas
por incidencias.

3.2 Dataset “Registro de Variables de Operacién”

Este dataset esta conformado por 60.473 observaciones tomadas cada hora desde el
01 de enero del 2018 hasta 24 de noviembre de 2024. Cada observacién contiene
informacién obtenida del Sistema de Control Distribuido de la planta de regasificacion
de GNL (DCS), capturada directamente desde el compresor a través de los sensores
que estan instalados en el equipo. Esta informacion se registra en las siguientes 65
variables:

Tipo Unidad
Variable de de Descripcion
dato Medida

Fecha y hora de registro de las diferentes

FECHA_HORA Fecha N/A ~
sefiales.
Analisis_aceite_puntual String N/A Sefial Obsoleta
Cambio_bandas_cilindro_1_eta . Informa si el compresor se encuentra en un
String N/A o .
pa_1_puntual mantenimiento por cambio de banda o no
Cambio_bandas_cilindro_1_eta String N/A Sefal obsoleta
pa_1_total
Cambio_bandas_cilindro_1_eta . Informa si el compresor se encuentra en un
String N/A . .
pa_2_puntual mantenimiento por cambio de banda o no
Cambio_bandas_cilindro_1_eta String N/A Sefal obsoleta

pa_2_total
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Cambio_bandas_cilindro_2_eta

Informa si el compresor se encuentra en un

pa_1_puntual String N/A mantenimiento por cambio de banda o no
Cambio_bandas_cilindro_2_eta String N/A Sefial obsoleta
pa_1_total
Cambio_bandas_cilindro_2_eta . Informa si el compresor se encuentra en un
String N/A o .
pa_2_puntual mantenimiento por cambio de banda o no
Cambio_bandas_cilindro_2_eta String N/A Sefial obsoleta
pa_2_total
% de carga a la que esta trabajando el
Carga_trabajo_puntual Float % compresor. Los modos de trabajos son: 25%,
50%, 75% o 100%
Contador_grandes_mantenimie Numero de grandes mantenimientos
Int N/A . -
ntos_puntual realizados al compresor. Sefial Obsoleta
Estado de funcionamiento del compresor:
MANT. CORRECTIVO - El compresor se
encuentra en mantenimiento por una accion
correctiva
MANT. PREVENTIVO - El compresor se
encuentra en mantenimiento por una accion
preventiva
Estado_puntual String N/A MARCHA - El compresc?r se encuentra en
funcionamiento
PARO DISPONIBLE - El compresor se
encuentra sin funcionar, pero con posibilidad
de entrar en funcionamiento en cualquier
momento
PARO INCIDENCIA - El compresor se
encuentra parado por una incidencia
detectada, que no le permite arrancar
. . Horas de funcionamiento del compresor desde
Horas_desde_ultimo_cambio_b e . -
. Float Horas el ultimo cambio de banda del cilindro 1 de la
anda_cilindro_1_etapa_1
etapa 1
. . Horas de funcionamiento del compresor desde
Horas_desde_ultimo_cambio_b e . -
. Float Horas el ultimo cambio de banda del cilindro 1 de la
anda_cilindro_1_etapa_2
etapa 2
. . Horas de funcionamiento del compresor desde
Horas_desde_ultimo_cambio_b e . s
. Float Horas el ultimo cambio de banda del cilindro 2 de la
anda_cilindro_2_etapa_1
etapa 1
. . Horas de funcionamiento del compresor desde
Horas_desde_ultimo_cambio_b e . s
I, Float Horas el ultimo cambio de banda del cilindro 2 de la
anda_cilindro_2_etapa_2
etapa 2
Horas_desde_ultimo_gran_mtto Float Horas Horas de funcionamiento del compresor desde
su puesta en marcha
. Horas de funcionamiento del compresor desde
Horas_totales_operacion Float Horas - -
el ultimo gran mantenimiento
Intensidad_puntual Float A Intensidad de funcionamiento del motor del
compresor
Numero_arranques_ puntual Int N/A Sefial sin funcionar: Deberia medir el nimero

de arranques que lleva el compresor
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Potencia de funcionamiento del motor del

Potencia_puntual Float Kw
compresor
Presion de aspiracion del compresor. Hay 3
Presion_aspiracion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presién
de aspiracion
Presion de aspiracion del compresor. Hay 3
Presion_aspiracion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presién
de aspiracion
Presion de aspiracion del compresor. Hay 3
Presion_aspiracion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presién
de aspiracion
Presi if ial_filt t o . )
resion_di erer;cl:la fHiro_puntu Float bar Presion diferencial del filtro del compresor.
Presion de impulsiéon del compresor. Hay 4
Presion_impulsion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presion
de impulsion
Presion de impulsion del compresor. Hay 4
Presion_impulsion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presion
de impulsion
Presion de impulsiéon del compresor. Hay 4
Presion_impulsion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presién
de impulsién
Presion de impulsiéon del compresor. Hay 4
Presion_impulsion_puntual Float bar presostatos diferentes para medir la presién
de impulsién
Presion interetapa (entre la etapa 1y la etapa
Presion_interetapa_puntual Float bar 2) del compresor. Hay 3 presostatos diferentes
para medir la presion interetapa
Presion interetapa (entre la etapa 1 y la etapa
Presion_interetapa_puntual Float bar 2) del compresor. Hay 3 presostatos diferentes
para medir la presion interetapa
Presion interetapa (entre la etapa 1y la etapa
Presion_interetapa_puntual Float bar 2) del compresor. Hay 3 presostatos diferentes
para medir la presion interetapa
Indica la prioridad de arranque segun las
. i i0 I
Prioridad_arranque_puntual Int N/A necesidades de operacion de los
compresores. Hay 4 compresores y este
siempre tiene la prioridad 1
T iraci L
emperatura_aslplramon_puntua Float °C Temperatura de aspiracion del compresor
Temperatura_cojinete_motor_pu Float oc Temperatura de los cojinetes del motor del
ntual compresor
Temperatura_cojinetes_compre Float oc Temperatura de los cojinetes del compresor
sor_zona_1_puntual en lazona 1
Temperatura_cojinetes_compre Float oc Temperatura de los cojinetes del compresor
sor_zona_2_puntual en la zona 2
Temperatura_cojinetes_compre Float oc Temperatura de los cojinetes del compresor

sor_zona_3_ puntual

enlazona 3
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Temperatura_cojinetes_compre

Temperatura de los cojinetes del compresor

(o]
sor_zona_4_puntual Float C en la zona 4
Temperatura_cojinetes_compre Float oc Temperatura de los cojinetes del compresor
sor_zona_5_puntual en lazona 5
Temperatura de devanado A del motor del
Temperatura_devanado_motorA .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado A
Temperatura de devanado A del motor del
Temperatura_devanado_motorA .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado A
Temperatura de devanado B del motor del
Temperatura_devanado_motorB .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado B
Temperatura de devanado B del motor del
Temperatura_devanado_motorB .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado B
Temperatura de devanado C del motor del
Temperatura_devanado_motorC .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado C
Temperatura de devanado C del motor del
Temperatura_devanado_motorC .
Float °C compresor. Hay 2 termostatos diferentes para
_puntual .
medir la temperatura de devanado C
Temperatura interetapa (entre la etapa 1y la
Temperatura_entre_etapas_pun etapa 2) del compresor. Hay 2 termostatos
Float °C . .
tual diferentes para medir la temperatura
interetapa
Temperatura interetapa (entre la etapa 1y la
Temperatura_entre_etapas_pun etapa 2) del compresor. Hay 2 termostatos
Float °C . .
tual diferentes para medir la temperatura
interetapa
Temperatura de impulsién del compresor. Hay
Temperatura_impulsion_puntual Float °C 2 termostatos diferentes para medir la
Temperatura de impulsion
Temperatura de impulsiéon del compresor. Hay
Temperatura_impulsion_puntual Float °C 2 termostatos diferentes para medir la
Temperatura de impulsion
. . . Estado de las vibraciones. Siempre marca
Vibraciones_puntual String N/A BUENO
Load Demand Signal from DCS String N/A Sefal obsoleta
Alimentacion de BOG a . ~
Compresor GB-113 String N/A Sefial obsoleta
XV salida compresor GB-113 String N/A Sefal obsoleta
E .
stad(? _cgmpreso_r se gun String N/A Sefial obsoleta
analisis y medicién
Fecha analisis String N/A Sefial obsoleta
Fecha medicion String N/A Sefial obsoleta
GB113. indice de polaridad String N/A Sefial obsoleta
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PARO GB-113 String N/A Sefial obsoleta

COLECTOR BOG FB141 A

GB113 String N/A Sefial obsoleta
LINEA RECIRCULACION . ~

GB113 String N/A Sefial obsoleta
GN a compresor GB-113 String N/A Sefial obsoleta
GN a compresor GB-113 String N/A Sefial obsoleta

entrada a relicuador linea
mantenimiento en frio a String N/A Sefial obsoleta
compresor GB-113

entrada a relicuador linea
mantenimiento en frio a String N/A Sefial obsoleta
compresor GB-113

Tabla 4 Descripcion de las variables incluidas en el dataset registro de variables de operacion.

3.21

Trabajo Previo Dataset “Registro de Variables de Operacion”

Este es un dataset que no esta depurado por lo que para realizar una limpieza inicial se
realizan los siguientes pasos en R (Ver anexo 1):

1. Se eliminan las siguientes 23 variables que no aportan informacién por ser
obsoletas:

Analisis_aceite_puntual
Cambio_bandas_cilindro_1 _etapa_1_total
Cambio_bandas_cilindro_1_etapa_ 2 total
Cambio_bandas_cilindro_2 etapa_1_total
Cambio_bandas_cilindro_2 etapa_2_total
Contador_grandes_mantenimientos_puntual
Numero_arranques_puntual
Prioridad_arranque_puntual
Vibraciones_puntual

Estado compresor segun analisis y medicion
Fecha analisis

Fecha medicion

GB113. indice de polaridad

Load Demand Signal from DCS
Alimentacién de BOG a Compresor GB-113
XV salida compresor GB-113

PARO GB-113

COLECTOR BOG FB141 A GB113

LINEA RECIRCULACION GB113

GN a compresor GB-113

GN a compresor GB-113

entrada a relicuador linea mantenimiento en frio a compresor GB-113
entrada a relicuador linea mantenimiento en frio a compresor GB-113

2. Se asignan consecutivos a las variables que se llaman igual para diferenciarlas
entre si:
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e Presién_aspiracion_puntual_1(2y 3)

e Presion_impulsion_puntual_1 (2, 3y 4)

e Presion_interetapa_puntual_1 (2 'y 3)

e Temperatura_devanado_motorA_puntual_1 (2)
e Temperatura_devanado_motorB_puntual_1 (2)
e Temperatura_devanado_motorC_puntual_1 (2)
e Temperatura_impulsion_puntual_1 (2)

o Temperatura_interetapa_puntual_1 (2)

3. Se moadifican los nombres de las variables para tener un mejor manejo de los
datos y las gréficas:

Nombre Original Nombre Reducido
FECHA HORA FechaHora
Cambio_bandas_cilindro_1_etapa_1_puntual CambBand1
Cambio_bandas_cilindro_1_etapa_2_puntual CambBand2
Cambio_bandas_cilindro_2_etapa_1_puntual CambBand3
Cambio_bandas_cilindro_2_etapa_2_puntual CambBand4
Carga_trabajo_puntual CargaTrab
Estado_puntual Estado
Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_1_etapa_1 HrsCamb1
Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_1_etapa_2 HrsCamb2
Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_2_etapa_1 HrsCamb3
Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_2_etapa_2 HrsCamb4
Horas_desde_ultimo_gran_mtto HrsGranMt
Horas_totales_operacion HrsTotOp
Intensidad_puntual Intensid
Potencia_puntual Potencia
Presion_aspiracion_puntual PresAsp1
Presion_aspiracion_puntual_2 PresAsp2
Presion_aspiracion_puntual_3 PresAsp3
Presion_diferencial_filtro_puntual PresDifFl
Presion_impulsion_puntual Presimp1
Presion_impulsion_puntual_2 Presimp2
Presion_impulsion_puntual_3 Presimp3
Presion_impulsion_puntual_4 Presimp4
Presion_interetapa_puntual Presint1
Presion_interetapa_puntual_2 PresInt2
Presion_interetapa_puntual_3 PresInt3
Temperatura_aspiracion_puntual TempAsp
Temperatura_cojinete_motor_puntual TempCojM
Temperatura_cojinetes_compresor_zona_1_puntual TempCoj1
Temperatura_cojinetes_compresor_zona_2_puntual TempCoj2
Temperatura_cojinetes_compresor_zona_3_puntual TempCoj3
Temperatura_cojinetes_compresor_zona_4_ puntual TempCoj4
Temperatura_cojinetes_compresor_zona_5_puntual TempCoj5
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Temperatura_devanado_motorA_puntual TempDevA1
Temperatura_devanado_motorA_puntual_2 TempDevA2
Temperatura_devanado_motorB_puntual TempDevB1
Temperatura_devanado_motorB_puntual_2 TempDevB2
Temperatura_devanado_motorC_puntual TempDevC1
Temperatura_devanado_motorC_puntual_2 TempDevC2
Temperatura_entre_etapas_puntual TempEnt1
Temperatura_entre_etapas_puntual_2 TempEnt2
Temperatura_impulsion_puntual Templmp1
Temperatura_impulsion_puntual_2 Templmp2

Tabla 5 Codificacién de variables.

4. Se asigna a cada variable el tipo adecuado segun su naturaleza, es decir se
convierten a tipo factor las variables categéricas y se convierten a tipo numérico
las variables cuantitativas.

5. Se identifica a lo largo de todo el dataset y en todas las variables, datos erroneos
producto de errores de lectura que se observan como ‘Shutdown’, ‘Interface
down’, ‘Comm Fail’ y ‘Bad’, los cuales se convierten en NAs.

6. Se crea la variable ‘CargaTrab_M2’ para agrupar los diferentes porcentajes de
carga capturados en la variable ‘CargaTrab’ dentro de las 5 categorias existentes
segun el siguiente criterio (Ver Anexo 2):

‘CargaTrab_M2’ = 0%, si ‘CargaTrab’ no es NA y Estado es "PARO
DISPONIBLE" o "MANT. PREVENTIVO" o "MANT. CORRECTIVO" o
"PARO INCIDENCIA"

‘CargaTrab_M2’ = 25% si ‘CargaTrab’ esta en el rango (0.1,35] y ‘Estado’
es igual a MARCHA.

‘CargaTrab_M2’ = 50% si ‘CargaTrab’ esté en el rango (35,60] y ‘Estado’ es
igual a MARCHA.

‘CargaTrab_M2’ = 75% si ‘CargaTrab’ esta en el rango (60,85] y ‘Estado’ es
igual a MARCHA.

‘CargaTrab_M2’ = 100% si ‘CargaTrab’ es mayor a 0,85 y ‘Estado’ es igual
a MARCHA.

‘CargaTrab_M2’ = NA para las demas combinaciones posibles.

7. Se crean las variables ‘HrsTotOp_C’ y ‘HrsGranMt_C’ para corregir las variables
‘HrsTotOp’ y ‘HrsGranMt’ en las cuales se detecta una anomalia producto de un
ajuste manual realizado en el contador de horas, el cual posteriormente fue
corregido por los técnicos de la planta (Ver Anexo 3y 4).

atop

Evolucién en el tiempo de HrsTotOp Evolucion en el tiempo de HrsTotOp_C

HrsTetop
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10.

11.

12.

Evokicion en el tiempo de HrsGranMt Evolucién en el tiempo de DATOSSHrsGranMt_C

HrsGranhit
DATOSSHrsGrankit_C

Imagen 10. Variables HrsTotOp_C’ y HrsGranMt_C’ antes y después de la correccion.

Se crea en R la variable ‘HorasMismaCarga2’ con el fin de identificar si esta

relacionada la carga de trabajo o el tiempo que esta en las diferentes cargas de

trabajo el compresor, con los fallos que presenta. Para hacerlo, se contabilizan
cuantas horas en total ha estado en determinada carga el compresor en cada

observacién (Ver Anexo 5).

Se introduce la variable ‘Fuga_Aceite’ dividiendo el dataset en dos clases: ‘SI’

cuando el modo de falla fuga de aceite se ha reportado en el dataset “Registro

de Incidencias” y ‘NO’ cuando no se ha reportado (Ver Anexo 6).

Se crean las siguientes variables, buscando descriptores mas relevantes para

detectar el fallo, apoyandose en el conocimiento existente de estudios previos.

¢ ‘RTBF’ que indica el tiempo de funcionamiento entre fallos en horas.

e ‘LC’ que representa los cambios de carga entre fallos. Para crear esta
variable considera cada cambio de carga en los compresores, incluyendo
los arranques.

e ‘Lavg’: carga promedio entre fallos. Para el célculo de esta variable solo se
tuvieron en cuenta las horas de funcionamiento para que las horas de
parada no distorsionaran la informacion.

En estos descriptores, los datos se generaron por hora como el valor de cada

uno en ese momento (Hidalgo-Mompean et al., 2021) (Ver Anexo 7)

Se separan para el estudio Unicamente los datos en los cuales el compresor ha

trabajado al 100% porque se pretende analizar el comportamiento del compresor

en su estado de operacion normal (Ver Anexo 8).

Se observa que a menor numero de horas en la misma carga de trabajo se

presenta una mayor dispersion en los valores de las variables de operacion a

causa del periodo de estabilizacion que necesita el equipo, razon por la cual se

decide, para evitar el ruido innecesario en la informacioén, eliminar las
observaciones con pocas horas de operacion en la misma carga segun el

siguiente criterio (Ver Anexo 9):

e Si el compresor ha estado trabajando a una carga de trabajo fija menos de
5 horas seguidas, se eliminan esos registros.

A modo de ejemplo, se presenta la siguiente grafica en donde se puede ver

coémo, a menor numero de horas seguidas en la misma carga de trabajo, los

valores de la variable ‘TempCoj5’ presentan una mayor dispersion. Es mas, a

valores inferiores a 5 horas en la misma carga, la temperatura alcanza su mayor

variacion.
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Imagen 11. Gréafica de dispersion entre temperatura del cojinete y las horas misma carga.

3.2.2 Seleccion de Variable Objetivo

Se selecciona la variable ‘Fuga-Aceite’ como variable objetivo para el desarrollo del
modelo de clasificacion porque representa, de acuerdo con el analisis del “Registro de
Incidencias”, el fallo mas critico que afecta el sistema de lubricacién del compresor, que
a su vez es el sistema que mas incidencias reporta.

Como se indica en el proceso depuracion, esta variable fue agregada en el dataset
“‘Registro de Variables de Operacion” tomando la informacién del “Registro de
Incidencias” en donde se reportan las fechas y horas en donde ha evidenciado la
presencia del fallo por fuga de aceite en el compresor. De esta manera, para cada
observacién se indico si el fallo fue reportado o no.

Asi, ‘Fuga_Aceite’ se encuentra definida como una variable binaria, donde Sl indica la

ocurrencia de la fuga y “NO” indica la ausencia de la fuga. Con esta codificacion, se
permite abordar este problema como un escenario de clasificacion supervisada.
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3.2.3 Anadlisis Exploratorio Dataset “Registro de Variables de Operaciéon”

El conjunto de variables se puede agrupar segun el equipo o subequipos del cual
registran datos, asi como por la naturaleza del dato que estan capturando. De esta forma
se pueden identificar las siguientes agrupaciones para facilitar el analisis:

. FechaHora PresAsp1
F:Tr'"t(::::s Varios T~ Aspiracion PresAsp2
PresAsp3
Estado P
Tt E CambBand1 e Presimp1
ndicadores de
. : ) .. Presimp2
2 Cambio de Cambio de CambBand2 b impulsion
o Bandas CambBand3 bt . Presimp3
S Bandas o Presion
g CambBand4 £ Presimp4
0
o HrsTotOp (3] Diferencial .
HrsCamb1 Filtro PresDifFl
Tiempo Horas HrsCamb2 P 0
P funcionamiento HrsCamb3 resinti
HrsCamba Interetapas Presint2
HrsGranMt Presint3
Aspiraci6n TempAsp - Intensidad Intensid
: onsumos
TempCoj1 ‘8' Potencia Potencia
_ B TempCo;IZ g Temperatura Cojinete TempCojM
5 Cojinete TempCoj3 £ TempDevA1
o TempCojd <]
S |Temperatura - o TempDevA2
g TempCoj5 ° T DovB]
T empDev
o Interetapas TempEnt1 5 |Temperatura Devanado P
TempEnt2 2 TempDevB2
I i Templmp b TempDevC1
mputsion
g Templmp2 TempDevC2

Tabla 6 Agrupacion de las variables.

Se muestra, con la ayuda de SAS Enterprise Miner un resumen de los principales
estadisticos de las variables numéricas.

Tariahle Raol Hedia
HorasMismaCargaz INFUT G8. 50082
HrasCambl INFUT 9457.915
HraCamhZ INFUT 9127.909
HrsCamb3 INFUT 9816. 551
HraCambd INFUT 18769, 94
HrsGranMe C INFUT 29597.48
HraTotlp_C INFUT 30142.62
Intensid INPUT 102, 1443
LC INFUT 66.46553
Lavga INFUT 97.4282
Potencia INFUT B11.06Z6
Preshspl INFUT 162. 1508
Preshspl INFUT 159.8459
Presispld INFUT 162, 0684
PresDifFl INFUT 6. 464955
Prealupl INFUT 7.680282
Freslnpi INFUT 7.615716
PresInp3 INPUT 7.63674
Freslup4d INFUT 7.616777
PresIntl INFUT 2.438259
PresIntl INFUT 2.453449
FresIntd INFUT 2.47116%
RTEBF INFUT Z0Z29. 543
Tenpiap INPUT -118.664
TenpCojl INFUT 6l.3918
TenpCoj2 INFUT 58.30387
TenpCol3 INPUT 54, 16069
TempCo]4 INFUT 55.52086
TenpCo]l5 INFUT 56, 16051
TenpColl INFUT 4Z.83805

Deaviaciin Ho
eatandar ausente
63.46756 44281
7959, 229 44252

TZal. 98 44254
6599.318 44246
13445, 22 A4256
lel2l. 18 44259
15440.05 44263
§.907157 442685
60.4L433 44251
1,520915 44281
74.ZZ679 44278
20.90231 44256
20.71314 44254

21.334 44259
2.310965 44251
0.685872 44261
0.650156 44257
0.68L981 44251
0.680852 44258
0.1438353 442559
0.142624 44255
0.143351 44245
162Z. 037 44281
7.618679 44274
1.245718 44257
1.179745 44262

10,5756 44258
10.79339 44263
1. 245028 44265
3.702112 4260
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Auzente Minima
0 &

[29] 0.740332

27 0.821404

35 0,521404

25 0,821404

22 976.9058

18 3339.4351

0 o
0 B8.5.36338

65.83633

62.65974

1.35197
L 341E5E
345983
350824
460159
492018

e e o -+~

1
=145.743
51.95677
53, 71028
-15.0347
-15.0347
51. 68428
3Z.00343

13 ]

3 -0.00811

2.810736

502529 |

Hediana
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G958, 465
T188.76
8660, 661
L7045, 89
30447, 42
30450, 81
10z. 4645
50
97.47038
Bl3.0381
15l. 4164
160,051
161.1522
6.17253
7. 5676534
7.500189
7.526756
7.508084
Z.43865
2.433277
2.451654
lal4a
=119.024
6l.29283
58.26065
55.68135
57,03881
56.11412
43.02615

Haximo Azimetria
a01 Z.075183
ZBE67.49 0.887727
26553.08 0.801434
25202.71 0. 455022
43502.98 0.283791
56703.7 -0. 08302
S56702.29 -0.01797
115.6731 -0,79948
254 1.2645:29

100 -0.70361
932.4066 -G.5464
266.9318 0.046603
2B83.3793 =-0.32458
0.210917
25.65846 5. 441696
0.668807 0. 326568
9.578728 0.330871
9.603035 0.327912
9.5%50889 0.334017
3.904133 -0.59878
3.897075 -0.50883
J.918424 -0.49801
5146 0.754814
-B4.5013 =0.00561
70.22287 0.511866
70.3087 0.873727
E8. 77041 -6.20132
59.885851 -, 29086
69.6723 0.575142
57.17371 -0.05679

Curtosis

6.513688
-0.38826
-0.468
~0.80442
=1.29916
-1.17854
-1. 1925
109. 8689
1.449418
1.812434
91.17546
3.085385
2.368557
3.566018
32.70642
1.253108
1.2352
1.239747
1.227353
10.53771
9.233833
9.160%68
=0.48936
0.179563
1.581432
4,171577
38.22674
38.16459
4.724708
-0.68858



TenpColHl INFUT 4Z.83805 3.T02112 44260 2l 32.00343 43.02613 57.17371 =-0.09679 -0.08858
Tenplevhl INPUT 6EB.06514 6.727872 44263 18 44, 27776 668.39023 94,22092 -0.14578 -0.53217
TenpDeva INFPUT G5, 03748 G.59035 44261 20 44, 40957 68.30142 93.87963 -0.14554 -0.32314
TenpDevELl INFUT 66.21853 6.519904 44264 17 =237.037 66.53674 92.05784 [-z-zz742] B5.22825
TenpDevB2 INFPUT £7.03018 6.75549 44264 17 43. 4716 67.35501 93.03913 -0.14248 -0.54291
TenplevwCl INTUT 67.199381 6.951495 44261 20 -231.682 £7.53997 93.3494 [-2.13715] 79.24035
Templevl INFPUT B6.598516 6.677314 44261 20 42,95606 67.01057 92.44773 -0.14086 -0.53465
TempEntl INFUT =44, 5101 10.07241 44275 6 -8L.6053 -44.8607 -5.50676 =0.05442 0.147045
TenpEnt2 INFUT -43. 7597 10.10139 44273 8 -52. 0603 -44.1064 -4. 24837 -0, 04237 0.144454
Templupl INFUT 27. 69626 1z.26702 44276 3 -13.162 27.46795 T0.29114 -0, 04059 -0.22502
TenplInpz INFUT 28.292564 13.25832 44274 7 -13. 541 £8.30354 G2. 12127 0.061796 -0.08559

Tabla 7 Resumen de los estadisticos de las variables.

Donde se encuentra que todas las variables tienen valores ausentes generados por los
errores de lectura en los sensores.

Ademas, se observa una serie de variables con valores maximos y otras con valores
minimos aparentemente atipicos u anémalos y en muchas de ellas se observa una
marcada asimetria segun el indice skew.

Por tal motivo, se decide detectar los atipicos utilizando los siguientes criterios:

e Criterio 1: Basado en la asimetria (skewness) de la variable.
Si la asimetria es menor que 1 (simétrica o ligeramente asimétrica), se usan la
media y la desviacién estandar y un valor se considera atipico si su valor
estandar (z-score) esta por encima de 3 (en valor absoluto).
Si la asimetria es mayor o igual a 1 (asimétrica), se usan la mediana y la
desviacion absoluta mediana (MAD) y un valor se considera atipico si esta por
encima de 8 veces el MAD (en valor absoluto).

o Criterio 2: Se define otro criterio basado en los percentiles y el rango
intercuartilico (IQR).
Los valores se consideran atipicos si estan alejados por fuera del rango
intercuartilico en una magnitud mayor a 1.5 veces dicho rango intercuartilico. De
esta manera, se considera un dato atipico solo si cumple los dos criterios
simultdneamente.

De acuerdo con estos criterios, la proporcion de atipicos detectados en cada variable es
la siguiente:

HrsTotop_C HrsCambl HrsCamb2 HrsCamb3 HrsCamb4 HrsGranMt_C PresAspl PresAsp2
0. 0000000000 0.0000000000 0.0000000000 O.0000000000 Q.0000000000 0.0000000000 0.0267609133 0.0193762562
PresAsp3 PresImpl PresImp2 PresImp3 PresImp4 PresDifF1 PresIntl PresInt2
0.0274384047 0.0014678982 0.0014678982 0.0014678982 0.0014678982 0.0269189946 0.0057135114 0.0056231792
PresInt3 TempAsp TempCojl TempCoj2 TempCoj3 TempCoj4 TempCoj5s TempEntl
0.0057586775 0.0028680472 0.0057135114 0.0105011179 0.0229895440 0.0230798762 0.0096881281 0.0027325489
TempEnt2 TempImpl TempImp2 Intensid Potencia TempCojM TempDevAl TempDevA2

0.0023938032 0.0010388203 0.0026422168 0.0065490843 0.0066168334 0.0001354983 0.0007000745 0.0007000745
TempDevBl TempDevB2 TempDevCl TempDevC?2
0.0001129152 0.0007000745 0.0001129152 0.0007226576

Imagen 12. Proporcién de atipicos por variable.

Debido a que la proporcién de atipicos en cada variable es inferior al 2,7%, se considera
baja y se toma la decisién de convertirlos en NA teniendo en cuenta la cantidad de datos
disponibles para el estudio (Ver Anexo 10).

Una vez convertidos los valores atipicos en NAs, se crea una nueva variable llamada

‘prop_missings’ que calcula la proporcion de NAs en cada observacion, de la cual se
puede ver un resumen a continuacion.
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> # 2. Resumen de la proporcion de valores ftaltantes por observacion
> summary (DATOS_100_C2_FSprop_missings)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.000000 0.000000 0.000000 0.006112 0.000000 0.733333

Imagen 13. Creacion de nueva variable propmissings y sus caracteristicas.

Luego de convertir en NAs los valores atipicos, se revisa la cantidad total de NAs en

cada variable, la cual se puede ver a continuacion:
> (prop_missingsvars4d <- apply(is.na(DATOS_100_C2_SA), 2, mean))

FechaHora
0.0005194101
HrsGranMt_C
0.0004968271
PresImp3
0.0021453897
TempAsp
0.0030261286
TempEntl
0.0028680472
TempCojM
0.0006097423
TempDevC2
0.0011743186

HrsTotOp_C
0.0004064949
PresAspl
0.0273254895
PresTmp4
0.0019647253
TempCojl
0.0062555046
TempEnt2
0.0025744676
TempDevAl
0.0011065694
prop_missings
0.0000000000

0.

0.

HrsCamb1l
0006549084
PresAsp?
0199859985
PresDifF1

.0275964861

TempCoj2

.0109301958

TempTImpl

.0011517355

TempDevA?Z

.0011517355

HrsCamh?2
0.0006097423
PresAsp3
0.0279352318
PresIntl
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Imagen 14. Proporcion de NAs por variable.

En donde se puede ver que todas las proporciones de NA en las variables son inferiores
a 2,8%, por lo que se toma la decision de retirar del estudio todas estas observaciones
que tienen valores faltantes para eliminar el ruido que puedan ocasionar teniendo en
cuenta la gran cantidad de observaciones completas disponibles en el dataset. Ademas,
la reduccion del dataset favorece la capacidad computacional disponible (Hidalgo-
Mompean et al., 2021) (Ver Anexo 11)

3.2.4 Relacién entre variables
3.2.4.1 Relacion entre variables de operacion

Se calcula la siguiente matriz de correlacién entre todas las variables en el estudio hasta
el momento.
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TempDevA1
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Imagen 15. Correlacién entre variables de operacion.
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En primera instancia, se evidencia fuerte correlacién entre las variables que controlan el
mismo parametro de operacién del compresor enmarcadas en recuadros rojos. Por
consiguiente, al existir un coeficiente de correlacion de Pearson mayor a 0,9 se decide
trabajar con un promedio de las variables altamente correladas para no perder la
informacién de ninguna de ellas.

En especifico, se calculan las siguientes nuevas variables (Ver Anexo 12):

o ‘PresAsp’: promedio entre ‘PresAsp1’, ‘PresAsp2’ y ‘PresAsp3’.

o ‘Preslmp’: promedio entre ‘Presimp1’, ‘Presimp2’, ‘Presimp3’ y ‘Presimp4’.

e ‘Presint’: promedio entre ‘Presint1’, ‘Presint2’ y ‘PresInt3’.

e ‘TempCoj: Promedio entre ‘TempCoj1’, ‘TempCoj2’, ‘TempCoj3’, ‘TempCoj4’ y
‘TempCoj5'.

e ‘TempEnt: promedio entre ‘TempEnt1’ y “TempEnt2’.

e ‘Templmp’: promedio entre “Templmp1’y ‘Tempimp2’.

o ‘TempDev: promedio entre ‘TempDevA1, ‘TempDevA2’, ‘TempDevB1’,
‘TempDevB2’, ‘TempDevC1’y TempDevC2’.

e Se retira del estudio la variable ‘HrsGranMt_C’ por alta correlacién con
‘HrsTotOp_C'.

e Se retira del estudio la variable ‘Potencia’ por alta correlacion con ‘Intensid’.

Se estudia la correlacion entre las variables que siguen en el estudio:

o
@
o
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o o0 9 9 o = a = = g = 3 @
O EEEEgekt _ 285E=2838 =
58588 82E8523895%882 g9ui
T rrred 8885555885 0rE5
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1
HrsTotOp_C /
HrsCamb1 /
08
HrsCamb2 / ’
HrsCamb3 /
06
HrsCamb4 /
PresAsp /
r o4
Presimp / ’ /
PresDifFl "
r 02
Presint / ’
TempAsp / /’ 0
TempCoj /
TempEnt //
r-02
Templmp /
Intensid /
04
TempCom .~
TempDev /
-06
wc || @
Lavg2 /
-0.8
RTBF

HorasMismaCarga2 /

Imagen 16. Correlacion que permanecen en el estudio.

En este punto, se observa una alta correlacion entre las siguientes variables:
e Presion de impulsion e Intensidad.
e Presion interetapas e Intensidad.
e Temperatura de aspiracion, Temperatura entreetapas y Temperatura de
impulsion.
e Temperatura de cojinete del motor y Temperatura de devanado del motor.
e ‘LC'y‘RBTF.
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Por lo cual se decide realizar las siguientes acciones:

e Retirar intensidad del estudio.

e Crear las variables Diferencial de temperatura ‘Dt’ y Diferencial de Presién ‘Dp’
para retirar ‘PresAsp’, ‘Temperatura de Aspiracion’ y ‘Temperatura impulsion’.
(Hidalgo-Mompean et al., 2021).

o Retirar Temperatura de cojinete del motor.

e Retirar ‘RBTF’.

e Crear la variable ‘HrsCambBand’ que recoja la informacion de las 4 variables de
cambio de banda.

HorasMismaCargaZ2

HrsTotOp_C
HrsCambBand
Preslimp
PresDifF|
Presint
TempCoj
TempEnt
TempDev
LC

Lavg2

Dt

Dp

1
HrsTotOp_C /
HrsCambBand / 08
Presimp / ’ ’ -
PresDifF| /
r 04
Presint /
r 02
TempCoj
TempEnt / ’ L o
TempDev /
r-02
Lc /
r-04
Lavg2 /
HorasMismaCarga2 / 06
ot / 08
Dp /

Imagen 17. Correlacién entre variables finales.

EnlaImagen 17, se observan las variables finales que han sido pre-seleccionadas luego
de eliminar las correlaciones altas para evitar colinealidad.

3.2.4.2 Relacién con la variable objetivo
3.24.21 Estadistico VdeCramer

Para estimar de manera inicial la relacion entre las variables input y la variable objetivo,
se calcula el estadistico V de Cramer para todas las variables. Este estadistico se utiliza
para medir la independencia entre dos variables categéricas basado en el estadistico
Chi-cuadrado, pero tiene la ventaja de que su valor esta acotado entre 0 y 1. El calculo
se realiza de la siguiente manera:

x2
n Xmin (Il —1,k—1)

Para este caso de estudio, al tener todas las variables input de tipo numerico, se hace
necesario discretizar estas variables para poder calcular el estadistico en relacion a la
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variable objetivo ‘Fuga_Aceite’. Los resultados de este calculo se muestran en la
siguiente grafica.

o
0s |
05 |

04 —

a8

V de Cramer

io

HrsCambBand
TempCo)
TempDey
Lawg2
HrsTotOp_C
Presint
Preslmp
PresDifFl
arasMismacCarga2
TempEnt
Aleatori

Imagen 18. Importancia de variables segun V de Cramer.

Los resultados se pueden interpretar utilizando la siguiente guia (Rea & Parker, p.203):

Valor V de Cramer Nivel de Asociacion
0,0-0,1 Despreciable
0,1-0,2 Débil
0,2-04 Moderada
0,4-0,6 Relativamente fuerte
0,6-0,8 Fuerte
0,8-1,0 Muy fuerte

Tabla 8 Tabla de asociacion segun VdeCramer

Por lo cual, se observa que segun el estadisto V de Cramer, la variable ‘LC’ tiene una
asociacion moderada, mientras que las variables ‘HrsCambBand’, ‘TempCoj’,
‘TempDeV’, 'Lavg’, ‘HrsTotOp_C’, y ‘Presint’ tienen una asociacién débil. Por otro lado,
las variables ‘Dt’, ‘Dp’, ‘Preslmp’, ‘HorasMismaCarga2’, ‘TempEnt’ y ‘Aleatorio’ tienen
una relacién despreciable.

Se anota que ninguna variable tiene menos asociacion (valor VV de Cramer inferior) que
la variable ‘Aleatorio’, la cual fue creada tomando valores aleatorios para poder
identificar variables importantes por lo que se puede concluir que todas las variables
guardan una relacién con la variable objetivo.

En este caso, los resultados del estadistico V de Cramer deben tomarse unicamente
como una aproximacion inicial la relacidn existente entre las variables input y la variable
objetivo por el sesgo que pueda generar la discretizacion realizada a las variables
numericas.

3.2.4.2.2 Andlisis exploratorio frente la variable objetivo.
Es importante analizar el comportamiento de las variables frente a la presencia de fuga,
de tal forma que se pueda confirmar si existe una asociacion entre ellas como lo sefiala

el estadistico VdeCramer.

En la siguiente tabla resumen se puede observar cuales variables, segun el analisis
descriptivo, tienen una capacidad discriminativa para clasificar la aparicion de las fugas
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de aceite, basandonos en el grafico de densidad de frecuencias superpuestas para cada
variable.

Este tipo de grafico permite identificar diferencias en el comportamiento de la variable
analizada segun el valor de la variable objetivo. En la representacién, la curva azul
corresponde al comportamiento cuando Fuga_Aceite = 1 (Sl), mientras que la curva
rosada refleja el comportamiento cuando Fuga Aceite = 0 (NO). Este tipo de
visualizacién resulta especialmente util en contextos con datos reales que presentan un
alto nivel de ruido ya que facilita la deteccién de posibles diferencias en los patrones de
distribucion.

Capacidad discriminativa
Variable preliminar — Interpretacion
Grafica Densidad

Cuando se presentan las fugas de aceite, el

Media-Alta ndmero de cambios de carga entre fallos

promedio es marcadamente superior. Es

LC (cambios de . | - decir, entre mas cambios de carga, mayor
carga entre fallos) \ B esfuerzo en sellos, cojinetes y demas

8\ componentes aumentando el riesgo de
— fugas. Aunque existe solapamiento, entrega
buenas sefiales para clasificar.
Aunque existe solapamiento entre las
clases, se observa un comportamiento
marcadamente distinto ya que cuando se
Media-Alta presentan las fugas de aceite, el tiempo
desde el ultimo cambio de bandas es
generalmente mayor.
Es decir, entre mas tiempo haya
transcurrido desde el ultimo cambio de
0 bandas, mayor desgaste acumulado en el
T compresor aumentando el riesgo de fugas.
A pesar de haber solapamiento esta
variable entrega buenas sefales para
clasificar las fugas de aceite
Aunque la diferencia entre las medias es
relativamente pequefia, se nota una
temperatura media concentrada en un valor
ligeramente superior cuando se presentan
Media las fugas, lo que indica una relacién, aunque
no de manera lineal simple por el
solapamiento observable entre las dos

HrsCambBand
(horas desde el ‘
ultimo cambio de S N
bandas)

W §
m“(

TempDev
(temperatura de

__ clases.
devanado del : N . o
\ Una falla en el sistema de lubricacion
motor) N

< genera mayor esfuerzo por aumento de
rengons friccion lo que puede aumentar la
temperatura del devanado.
El alto solapamiento afirma que por si sola
no es un predictor fuerte, pero
complementada por otras tal vez si.
Media Diferencia entre las medias es relativamente
TempCoj pqueﬁa, pero se nota una tgmperatura
(temperatura de los medlg concentrada en un valor ligeramente
cojinetes del _J H superllor.cuando se pr9§entan las fugas, lo
compresor) \ que |nd|(.:a una. relacion, aunque n9 de
i 1T manera lineal simple por el solapamiento
o observable entre las dos clases.

)
my
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Una fuga de aceite afecta la lubricacion de
los cojinetes lo que puede aumentar su
temperatura.

Tiene un alto solapamiento entre clases, lo
que indica que por si sola no es un predictor
fuerte, pero complementada por otras tal
vez si.

HrsTotOp_C (horas
totales de
operacion)

Media

ansty

HrsTatop_C

Existe solapamiento moderado entre las
clases, pero se presentan diferencias en el
comportamiento ya que al haber fugas de
aceite el tiempo de operacioén tiene un pico
en horas tempranas y otro en horas tardias.
Es decir, existe una relacion entre el
desgaste acumulado indicado en las horas
totales de operacion y la aparicion de las
fugas de aceite.

A pesar de haber solapamiento esta
variable entrega buenas sefales para
clasificar las fugas de aceite

Lavg (Carga
promedio entre
fallos)

Media

A pesar de que existe solapamiento entre
las clases, se observa un comportamiento
ligeramente distinto ya que cuando se
presentan las fugas de aceite, la carga
promedio se concentra en un rango de
valores diferente y mas reducido.

Cargas sostenidas elevadas pueden
incrementar esfuerzos y riesgo de fugas.
Aporta sefal intermedia que conviene
explotar en conjunto con otras variables
importantes

Presint (Presion
Interetapas)

Media-Baja

mmy

Presenta alto solapamiento entre las clases,
pero cuando hay fuga de aceite se muestra
un pico ligeramente mas concentrado
alrededor de 2,4 bar.

La aparicion de una fuga de aceite y una
variacion de presion interetapas del
compresor seria un efecto indirecto y
secundario

Dt (diferencial de
temperatura)

censty

g
=

La variable muestre distribuciones muy
solapadas entre las dos clases, con leves
diferencias hacia mayores diferenciales de
temperatura cuando hay fuga.

Su poder discriminativo individual es medio-
bajo, pero podria aportar informacion
complementaria al combinarse con otras
variables

Dp (Diferencial de
presion)

/ target

\A_
/

Presenta un alto solapamiento entre clases
mostrando un bajo poder discriminativo.
Aunque un mayor diferencial de presion
podria reflejar esfuerzo de comprension
vinculado a fugas, las sefiales observadas
son débiles y, en un modelo de clasificacion,
deberian complementarse con variables de
mayor relevancia

38




Baja Muestra altisima similitud entre clases,
i reflejando bajo poder discriminativo. Esto

y (" puede confirmar que depende
Presimp (Presion de J U
I#F\\J]‘

.l i principalmente de las condiciones de
Impulsién)

Qi .. . .
\J\ operacion y no directamente del sistema de
j e lubricacién, salvo en casos externos de
afectacion global al compresor.

oensay

Presenta altisimo solapamiento entre
Baja clases, definiendo su bajo poder
discriminativo, aunque con ligera mayor
HorasMismaCarga o B frecuencia de fugas tras 100 horas. No
(Tiempo en misma ' \ 5 parece determinante, pero puede aportar
carga) informacién complementaria al reflejar
\-\, esfuerzo sostenido que favorece desgaste
Epersca progresivo y en consecuencia incrementa el
riesgo de fugas.
Muestra un solapamiento muy alto entre
Baja clases evidenciando su bajo poder
discriminativo por lo que parece no ser
i
A

ansty

g

PresDifFl (Presién determinante para identificar fugas. Aun asi,
diferencial del filtro 3 | puede considerarse complementaria al
del compresor) fh | reflejar esfuerzos adicionales en el
7 // ) compresor que indirectamente podrian
acelerar el desgaste y aumentar el riesgo de
fugas de aceite.
Presenta altisimo solapamiento entre
clases. Aunque se observa una ligera mayor
A\ frecuencia de fugas con temperaturas mas
TempEnt . .
R A -« | altas, no resulta determinante segun esta
(Temperatura entre b B . . .
| comparacion. Se considera complementaria
etapas) ' \ e .
y/ \ y con relacion indirecta al riesgo de fugas de
= aceite en condiciones de operacion
exigentes.
Tabla 9 Resumen de las variables y su relacién con la fuga de aceite.
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4. MODELIZACION

A continuacién se presentan las diferentes estimaciones realizadas. En primer lugar se
realiza el balanceo de las clases, con el proposito de evaluar si el desbalance tiene un
efecto en los resultados de los modelos. Seguidamente se efectua la seleccion de
variables, posteriormente se desarrollan los algoritmos de machine learning para los
cuales se investigan los parametros a tunear. Finalmente, se comparan todos los
modelos estimados tanto para los datos originales como para los datos balanceados y
se realiza la seleccion del mejor modelo.

Todos los pasos de esta seccion de modelizacion se ejecutan utilizando tanto el dataset
original, como el balanceado para contrastar los resultados.

4.1 Balanceo de clases
Para el balanceo de las clases se utiliza la técnica SMOTE a través de la cual se realiza
un oversampling de las observaciones de la clase minoritaria y posteriormente se realiza
un undersampling de las observaciones de la clase mayoritaria para alcanzar un balance

adecuado.
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Para el oversampling, se utiliza un metodo de interpolacion entre un numero k de
vecinos mas proximos, esto se realiza en R utilizando el paquete “smotefamily” (Ver
Anexo 13).

De igual manera, se debe decidir el nUmero de observaciones a crear de la clase
minoritaria y el numero de observaciones a retirar de la clase mayoritaria para alcanzar
el balance obijetivo, teniendo especial cuidado en no ser demasiado agresivo en la
creacion y/o eliminacién de observaciones, de tal manera que no se cree demasiada
informacion ‘sintentica’ al hacer el oversampling y que no se pierda informacion valiosa
al realizar el undersampling.

Para este caso de estudio, se ha decido utilizar k=5 vecinos para calcular las
observaciones a crear. De igual manera, se ha decidido que el balance del dataset
presente una relacion de 2:1, es decir que la clase mayoritaria, en este caso la negativa,
tenga el doble de observaciones que la clase minoritaria.

En las siguientes graficas se puede observar el balance de clases en el dataset original
y luego de aplicar SMOTE

DATASET ORIGINAL DATASET BALANCEADO
Fuga Aceite=1; Fuga_Aceite=1;
3146; 8% 9438;33%

Fuga Aceite=0; Fuga Aceite=0;
36156;92% 18876, 67%

Imagen 19. Proporcion de clases antes y después de aplicar SMOTE.

4.2 Seleccion de Variables

Para establecer qué variables se manejaran en los modelos a desarrollar, se han
utilizado diferentes métodos de selecciéon con los que se han obtenido varios sets de
variables que mas adelante se comparan a través de validacién cruzada repetida para
elegir el set que mejor se ajuste.

Los metodos que se han utilizado son (Portela, 2025):

e Stepwise AIC: Este metodo realiza, a través de una busqueda secuencial, la
evaluacion una por una de la significancia de todas las variables disponibles. En
cada paso se evaluan todas las posibles variables a eliminar o introducir hasta
que todas las incluidas aporten informacion significativa. Las variables se
seleccionan segun el menor Criterio de Informacién de Akaike AIC.

o Stepwise BIC: Es similar al anterior, solo que se seleccionan segun el menor
Criterio de informacion Bayesiano que penaliza mas el numero de parametros.
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Boruta: Es un metodo de busqueda secuencial que hace copias de las variables
inputs donde los valores fila estan permutados (no en su lugar), y compara la
importancia de la variable input original con la de su copia permutada. El proceso
es secuencial y usa random forest

MxM: (Max Min Parents and Children) Realiza una busqueda heuristica
secuencial, utilizando inferencia condicional, quedandose con variables con
relacion con la objetivo condicionada a la presencia de otras. Requiere
establecer el nUmero de variables input max_k para hacer inferencia condicional.
Para este caso de estudio, al tener 13 variables se recomienda utilizar un
max_k=3.

RFE: (Recursive Feature Elimination). Realiza de manera secuencial la
seleccion de las variables mas importantes tomando subconjuntos de tamafo k
de las variables input. Se requiere establecer a través de un tuneo, el nimero k
de los subconjuntos de variables a probar. Para este caso de estudio, se ha
establecido k=12 a través del tuneo realizado en R de todas las combinaciones
posibles optimizando la metrica F1-score:

09855 — © @ -

0.9950

09945 — ~

0.9940 — ~

0.9935 ~

F (Cross-Validation)

09930

T T T T T T
2 4 6 8 10 12

Variables

Imagen 20. Gréfico de nimero de variables vs. F1.

Stepwise repetido AIC: Es el metodo Stepwise AIC pero busca estabilidad
repitiendo el proceso varias veces con diferentes particiones o remuestreos
reduciendo el efecto del azar. Entrega el subconjunto de variables con mayor
frecuencia de seleccion en las repeticiones.

Stepwise repetido BIC: Es igual que el anterior, pero utiliza el Criterio de
Informacion Bayesiano.

Para estos dos ultimos métodos, se utiliza una particion de datos del 80% para
entrenamiento y 20% para prueba, variando la semilla de la particion 40 veces para
obtener resultados mas confiables (Ver Anexo 14).

Debido a las repeticiones entre los sets resultantes de cada metodo, se eligen 4 sets de
variables a probar para el dataset original y 5 sets de variables a probar para el dataset
balanceado.

Para cada uno de los sets de variables obtenidos en cada método de seleccion utilizado,
se realiza una Regresion Logistica con validacion cruzada repetida de cuatro grupos con
cinco repeticiones y se comparan los resultados a través del F1-Score y el AUC. El
numero de variables en cada set se indica con un guién en el nombre.
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Para el dataset original, se muestra en el siguiente grafico comparativo de boxplots los
resultados de F1-Score y AUC.
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Imagen 21. F1 score para seleccién de variables en dataset original.
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Imagen 22. AUC para selecciéon de variables en dataset original.

Respecto al F1-Score, las diferencias en varianza para los 4 sets de variables son
minimas, mientras que los sets que mejor resultado de F1-score alcanzan son los
resultantes del Boruta, RFE y STEPAIC mientras que el set obtenido con MxM se queda
un poco por debajo aunque con una diferencia de apenas 0,06 respecto a las demas.
En cuanto al AUC se observa un comportamiento muy similar aunque en este caso la
diferencia entre MxM y los demas sets es menor con apenas 0,005 respecto a las
demas. Teniendo en cuenta que las diferencias en los resultados anteriormente
mencionados son minimas tanto en F1-score como en AUC, se valora la diferencia entre
el numero de variables que compone cada set y se observa que el set obtenido con el
metodo MxM contiene solo 5 variables, mientras que los demas contienen de 11 a 13
variables marcando una reduccion significativa de la complejidad de los modelos a
realizar, por tal motivo, teniendo en cuenta el principio de parsimonia, se decide escoger
el set de variables obtenidas del metodo MxM.

De esta manera, las variables seleccionadas para el datset original son:
e ‘HrsCambBand’: horas desde el ultimo cambio de bandas en el compresor.
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o ‘PresDifFI': Presién diferencial en el filtro del compresor
e ‘TempCoj’: Temperatura de los cojinetes del compresor
e ‘TempDeVv’: Temperatura de devanado del motor.

e ‘LC’: Niumero de cambios de carga desde el ultimo fallo

Por otra parte, para el dataset balanceado, se presentan en la siguiente grafica los
resultados de las métricas F1-Score y AUC obtenidos al aplicar la validacién cruzada
repetida con Regresion Logistica.
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Imagen 23. F1 score para seleccion de variables en dataset balanceado.
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Imagen 24. AUC para seleccion de variables en dataset balanceado.

De manera muy similar a lo presentado con el dataset original, respecto al F1-Score, las
diferencias en varianza para los 5 sets de variables son minimas, aunque se observa
menor varianza en los sets de STEPBIC y MxM, mientras que el de mayor varinza es el
STEPAIC y Boruta. Por otro lado, el que mejor resultado de F1-score obtiene es
STEPAIC seguido del Boruta, RFE y STEPBIC mientras que el set obtenido con MxM
se queda un poco por debajo aunque con una diferencia de apenas 0,003 respecto a
las demas. De igual manera, en cuanto al AUC se observa un comportamiento muy
similar aunque en este caso la diferencia entre MxM y los demas sets es ligeramente
menor con apenas 0,0025 respecto a las demas. Al igual que para el dataset original,
teniendo en cuenta que las diferencias en los resultados en F1-score como en AUC son
minimas, se observa que el set obtenido con el metodo MxM contiene solo 7 variables,
mientras que los demas contienen de 11 a 13 variables marcando una reduccién
significativa de la complejidad de los modelos a realizar, por tal motivo, teniendo en
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cuenta el principio de parsimonia, se decide escoger el set de variables obtenidas del
metodo MxM.

De esta manera las variables seleccionadas son:
e ‘HrsCambBand’: horas desde el ultimo cambio de bandas en el compresor.
o ‘PresDifFI': Presién diferencial en el filtro del compresor
o ‘TempCoj’: Temperatura de los cojinetes del compresor
e ‘TempDev”: Temperatura de devanado del motor.
e ‘LC’: Numero de cambios de carga desde el ultimo fallo
o ‘HorasMismaCarga’: horas consecutivas de operacion en el mismo nivel de
carga desde el ultimo cambio de carga.
o ‘Lavg’: Carga promedio entre fallos

421 Resumen variables seleccionadas y excluidas
En la siguiente tabla se muestran las variables seleccionadas y excluidas para cada
dataset.

Dataset Dataset

Variables Original |Balanceado

HrsTotOp C
HrsCambBand
Presimp

Presint

PresDifFI
TempCoj
TempEnt
TempDev
HorasMismaCarga
LC

Lavg

Dt

Dp

Imagen 25. Variables seleccionadas de acuerdo con el dataset usado.

Todas las variables seleccionadas para el dataset original fueron también seleccionadas
para los datos balanceados, mientras que para los datos balanceados se agregaron las
variables ‘Lavg’ y ‘HorasMismaCarga’

4.3 Redes Neuronales

Una vez seleccionadas las variables que se van a utilizar, se realiza la investigacién de
los algoritmos de machine learning para encontrar el que mejor se ajuste al tipo de
problema que se presenta en este estudio. Como se indica, el primer algoritmo que se
trabaja es el de redes neuronales, el cual se tunea en R con la ayuda de la funcion
avnnet de la libreria Caret, la cual permite establecer una rejilla con los distintos
parametros a probar. De esta manera se realiza con validacién cruzada repetida de 4
folds y 5 repeticiones (Ver Anexo 15).

Uno de los parametros a tunear es el numero de nodos ocultos de la red, para lo cual

se tiene en cuenta que en una red el nUmero de parametros es igual al h(k+1) + h + 1,
donde h es el numero de nodos ocultos y k el numero de nodos input. En este sentido,

44



es recomendable también establecer un nimero de parametros que permita que cada
parametro tenga al menos 30 observaciones para evitar los problemas de sobreajuste.

Otros dos parametros importantes a tunear es el decay o learning rate, el cual hace
variar los pesos en la direccién de mejora de la funcion de pérdida y el numero maximo
de iteracciones, que permite establecer para cada combinacién de decay y numero de
nodos ocultos, el numero de veces que el algoritmo va a repetir el proceso de célculo
de los pesos.

Para este caso de estudio, tanto para los datos originales como para los balanceados
se prueban valores de decay de 0.001, 0.01 y 0.1, mientras que para el niumero maximo
de iteraciones se prueban los valores 50, 100, 200, 500, 1000, 1500 y 2000.

Como el problema que se esta atendiendo en este estudio es de clasificacion con clases
desbalanceadas, utilizar el Accuracy o la exactitud y la tasa de fallos para decidirse por
el mejor modelo puede ser engafoso, por lo cual se utilizara la metrica F1-Score
priorizando la capacidad del modelo para detectar los casos positivos y reducir los falsos
positivos. De manera complementaria, se utiliza también el AUC.

El numero de nodos a probar se establece para cada dataset por separado ya que este
calculo tiene en cuenta el numero de observaciones disponibles.

De esta manera, para el dataset orginal, teniendo en cuenta que este dataset tiene
39302 observaciones, de las cuales 3146 pertenecen a la clase objetivo y se han
seleccionado 5 variables input, manteniendo por lo menos 40 observaciones para la
clase objetivo, se tendrian maximo 78 parametros. Como N°Parametros=h(k+1)+h+1,
con k=5 (variables), se tendria h=11 nodos ocultos maximo.

De esta manera se tunea la red con los siguientes valores:
e Numero de nodos: 3, 7y 11
e Decay: 0.01, 0.1 y 0.001
e lteraciones: 50, 100, 200, 500, 1000, 1500 y 2000

Para un total de 63 combinaciones. En la siguiente grafica, se pueden ver los resultados
del proceso de tuneo con estos parametros:
3 ' 4 ] ¥ . F
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Imagen 26. F1 para la definicién de los parametros 6ptimos de red neuronal del dataset original.
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Se puede identificar que para los diferentes nimeros de nodos, después de 500
iteraciones el valor de F1 empieza a disminuir levemente. Por lo cual se puede
seleccionar la red con 11 nodos y decay 0.01 como la mejor para este caso, reflejando
un valor de F1 igual 0.9928, de AUC 0.78, Recall 0.9994 y Precision 0.9862.

Por otra parte, para el dataset balanceado y teniendo en cuenta que este tiene 28314
observaciones, de las cuales 9438 pertenecen a la clase objetivo y se han seleccionado
7 variables input, manteniendo por lo menos 40 observaciones para la clase objetivo, se
tendrian maximo 235 parametros.

Como N°Parametros=h(k+1)+h+1, con k=7 (variables), se tendria h=26 nodos ocultos
maximo. Sin embargo, con el proposito de evitar el sobre ajuste y el consumo excesivo
de recursos computacionales, se toma desicién de tunear inicialmente hasta 15 nodos.

De esta manera se tunea la red con los siguientes valores:
e Numero de nodos: 5, 10y 15
e Decay: 0.01, 0.1y 0.001
e lteraciones: 50, 100, 200, 500, 1000, 1500 y 2000

Para un total de 63 combinaciones. En la siguiente grafica, se pueden ver los resultados

del proceso de tuneo con estos parametros:
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Imagen 27. F1 para la definicién de los parametros éptimos de red neuronal del dataset balanceado.

Al igual que para el dataset original, para el dataset balanceado se puede identificar que
para los diferentes numeros de nodos, después de 500 iteraciones el valor de F1
empieza a disminuir levemente. Por lo cual, se puede seleccionar la red con 15 nodos y
decay 0.01 como la mejor para este caso, reflejando un valor de F1 igual 0.9967, de
AUC 0.8165, Recall 0.9986 y Precisién 0.9948.

4.4 Bagging

Para este algortimo basado en arboles de clasificacion que busca mejorar las
desventajas inherentes a estos ultimos promediando el resultado de muchos arboles,

46



es importante tunear el nimero de arboles a combinar y el tamafio de estos arboles que
se van a “remuestrear”.

En primer lugar, para tunear el niumero de arboles en R se utiliza la funcion
randomForest del paquete del mismo nombre, el cual permite observar como varia el
error a medida que aumenta el niumero de arboles. Para este caso, es importante definir
los parametros de complejidad de los arboles a construir estableciendo el numero de
variables a utilizar, el tamafio maximo de nodos finales y el tamafo inicial de las
submuestras.

Luego de determinado el numero de arboles, se procede a tunear el tamano de las
muestras a través de la validaciéon cruzada repetida de diferentes arboles cada uno con
un tamafio de muestra distinto, utilizando la funcion rf del paquete Caret de R (Ver Anexo
16).

Debido a que cada dataset tiene un numero de observaciones y variables distintos, el
tuneo de estos parametros se realiza por separado para cada uno. Para este caso, se
decide utilizar el muestreo con reemplazamiento para los dos datasets.

Para el dataset original, en primer lugar, se estudia el numero de arboles a promediar
en este dataset en el rango de 0 a 5000 arboles, estableciendo los siguientes
parametros:

e mtry: numero de variables input = 5

e nodesize: tamafio maximo de nodos finales = 10

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 300

¢ replace = TRUE (con reemplazamiento)

En la siguiente grafica se muestran los resultados del proceso de tuneo descrito.
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Imagen 28. Early stopping para modelo Bagging con el dataset original.

Lo que se busca es encontrar el numero de arboles a partir de cual es estabiliza el error,
lo cual se puede identificar a partir de 2500 arboles.

Una vez establecido el numero de arboles en 2500 se compara con validacion cruzada
repetida modelos de Bagging variando el tamafo de las muestras en 50, 100, 500, 1000,
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5000 y 10000. Los resultados de las metricas F1 y AUC se pueden ver en las siguientes
graficas.
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Imagen 29. F1 de los modelos Bagging probados en el dataset original.
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Imagen 30. AUC de los modelos Bagging probados en el dataset original.

Se identifica que con 5000 y 10000 se obtienen los mejores resultados en ambas

metricas, por lo que se repite la grafica solo con estos dos tamafos para tomar una
desicion.
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Imagen 31. F1 para los mejores modelos Bagging con el set original.
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Imagen 32. AUC para los mejores modelos Bagging con el set original.

Aunque con 10000 se observan valores mas altos, se puede identificar una mayor
varianza en F1 y sobretodo en AUC que con 5000, lo cual puede ser sintoma de
sobreajuste por lo que se decide trabajar con el tamafo de muestra en 5000. Por lo
tanto, para sintetizar se establece que los mejores parametros para trabajar este
algoritmo con este dataset son:

e mtry: niumero de variables input = 5.

¢ nodesize: tamafo maximo de nodos finales = 10.

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 5000.
¢ ntree: numero de arboles a muestrear = 2500.

¢ replace = TRUE (con reemplazamiento).

Para el dataset balanceado, al igual que con el anterior dataset, se prueba el numero de
arboles a promediar en el rango de 0 a 5000 arboles, estableciendo los siguientes
parametros:

e mtry: numero de variables input = 7

e nodesize: tamafio maximo de nodos finales = 10

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 300
e replace = TRUE (con reemplazamiento)

En la siguiente grafica se muestran los resultados del proceso de tuneo descrito.
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Imagen 33. Early stopping para modelo Bagging con el dataset balanceado.
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En este caso, el numero de arboles a partir de cual es estabiliza el error se identifica a
partir de 2500 arboles.

Posteriormente, manteniendo el numero de arboles en 2500, se comparan con
validacién cruzada repetida modelos de Bagging variando el tamafio de las muestras en

50, 100, 500, 1000, 5000 y 10000. Los resultados de las metricas F1 y AUC se pueden
ver en las siguientes graficas.
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Imagen 34. F1 para los modelos Bagging con el set balanceado.
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Imagen 35. AUC para los modelos Bagging con el set balanceado.

Se identifica que desde 500 hasta 10000 se obtienen los mejores resultados en ambas

metricas, por lo que se repite la grafica solo con estos dos tamafios para tomar una
desicion.
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Imagen 36. F1 para los mejores modelos Bagging con el set balanceado.
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Imagen 37. AUC para los mejores modelos Bagging con el set balanceado.

A pesar de que con 5000 y 10000 se obtienen valores mas altos de F1, se alcanza una
ligera mayor varianza en AUC que con 1000, lo cual puede ser sintoma de sobreajuste.

Adicionalmente, al tratarse solo de milésimas de diferencia y para evitar el sobreajuste,
se decide trabajar con el tamafo de muestra en 1000. Por lo tanto, para sintetizar se
establece que los mejores parametros para trabajar este algoritmo con este dataset son:

e mtry: numero de variables input = 7.
e nodesize: tamano maximo de nodos finales = 10.

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 1000.
e ntree: numero de arboles a muestrear = 2500.
e replace = TRUE (con reemplazamiento).

4.5 Random Forest

Para este algoritmo también basado en arboles, al ser una modificacién del Bagging que
busca incorporar aleatoriedad en las variables utilizadas para segmentar cada nodo del
arbol, es importante tunear ese niumero de variables.
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Para este caso, se prueban para los dos datasets en estudio el rango del set de variables
seleccionadas, es decir, desde 1 hasta 5 para el dataset original y desde 1 hasta 7 para
el dataset balanceado. Utilizando la funcion train() y el metodo rf’ del paquete Caret de
R, se permite realizar este tuneo, manteniendo los demas parametros en los valores
establecidos durante el tuneo del Bagging (Ver Anexo 17).

Por consiguiente, para el datset original, al tener este 5 variables seleccionadas, se
tunea con validacién cruzada el mtry en el rango de 1 a 5 con los siguientes parametros
predefinidos en Bagging.

e nodesize: tamafio maximo de nodos finales = 10.

e sampsize: tamafo de muestra de cada muestra bagging = 5000.
e ntree: numero de arboles a muestrear = 2500.

e replace = TRUE (con reemplazamiento).

La siguiente grafica permite ver los resultados del proceso de tuneo:
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Imagen 38. Grafico de numero de variables vs. F1 en dataset original.

Se observa como con 4 variables se obtiene el mejor resultados para F1 por lo que se
establece que los mejores parametros para trabajar este algoritmo con este dataset son:

e mtry: numero de variables input = 4.

¢ nodesize: tamafno maximo de nodos finales = 10.

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 5000.
e ntree: numero de arboles a muestrear = 2500.

¢ replace = TRUE (con reemplazamiento).

Del mismo modo, para el dataset balanceado, como este tiene 7 variables seleccionadas
preliminarmente, se tunea con validacioén cruzada el mtry en el rango de 1 a 7 con los
siguientes parametros predefinidos anteriormente en Bagging.

e nodesize: tamafio maximo de nodos finales = 10.
e sampsize: tamafo de muestra de cada muestra bagging = 1000.

e ntree: niUmero de arboles a muestrear = 2500.
e replace = TRUE (con reemplazamiento).

La siguiente grafica permite ver los resultados del proceso de tuneo:
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Imagen 39. Gréfico de numero de variables vs. F1 en dataset balanceado.

Donde se observa que con 4 variables se obtiene el mejor resultado para F1 por lo que
se establece que los mejores parametros para trabajar este algoritmo con este dataset
son:

e mitry: numero de variables input = 6.

¢ nodesize: tamafo maximo de nodos finales = 10.

e sampsize: tamafio de muestra de cada muestra bagging = 1000.
e ntree: numero de arboles a muestrear = 2500.

¢ replace = TRUE (con reemplazamiento).

4.6 Gradient Boosting

Al igual que Bagging y Random Forest, este algoritmo también basado en arboles
requiere definir los parametros de complejidad de los arboles como el nimero minimo
de observaciones en los nodos o el numero de arboles a sortear, sin embargo, la
principal novedad en Gradient Boosting es la inclusion de una constante de
regularizacion que permite ir modificando ligeramente las predicciones iniciales cada
vez, intentando ir minimizando los residuos en la direccidon de decrecimiento. Cuanto
mas alta, mas rapido converge, pero demasiado alta es poco fino. Por el contrario, si es
muy baja requiere muchas iteraciones para converger (Portela, 2025).

Por tal motivo, es importante tunear de buena manera este parametro llamado shrinkage
para construir un modelo de Gradient Boosting. La funcion train() y el metodo ‘gbm’ del
paquete Caret de R, permite realizar este tuneo probando distintos valores de shrinkage,
numero de observaciones en el nodo y numero de arboles a sortear (Ver Anexo 18).

Para los dos datasets en estudio, se prueban inicialmente los siguientes valores en
validacién cruzada:

¢ Shrinkage: constante de regularizacion = 0.2, 0.1, 0.05, 0.01 y 0.001
e n.minobsinnode: numero minimo de observaciones en nodo = 5, 10 y 20.

e n.trees: numero de iteraciones = 100, 500, 1000, 2000, 3000

En la siguiente grafica se pueden observar los resultados del proceso de tuneado de
estos parametros en Gradient Boosting para el dataset original.
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Imagen 40. Identificacién de parametros éptimos para Gradient Boosting con dataset original.

Donde se puede observar que el mejor resultado para el F1-Score para este dataset es
0.9929 con los siguientes parametros:

e Shrinkage: 0.1

e n.minobsinnode: 20.

e n.trees = 3000

Para el dataset balanceado, se pueden observar los resultados del tuneo en la siguiente
grafica.
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Imagen 41. Identificacién de parametros éptimos para Gradient Boosting con dataset balanceado.

Donde se puede observar que el mejor resultado para el F1-Score para este dataset es
0.9984 con los siguientes parametros:

e Shrinkage: 0.2

¢ n.minobsinnode: 10.

e n.trees = 2000

4.7 Support Vector Machine

A continuacion, se estiman los modelos con este algoritmo utilizando tres kernels
distintos en R con el paquete Caret (Ver Anexo 19).
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4.7.1 Kernel lineal

Este modelo solo necesita determinar la constante de regularizacion C y se debe tener
en cuenta que a menor C se permiten mayores residuos otorgando al modelo mas
‘permiso’ para fallar y a mayor C pasa lo contrario, por lo que implica menor sesgo y
mayor sobreajuste.

Para los dos datasets en el estudio, se prueban y comparan con validacion cruzada, los
siguientes valores de C: 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5y 10.

En la siguiente gréafica se pueden observar los resultados del proceso de tuneado de C

para el dataset original.
SVM lineal: F1vs C
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Imagen 42. Identificacién de valor éptimo de C con Kernel lineal para el dataset original.

Donde se puede observar que para este caso el kernel lineal no es capaz de separar la
clase positiva y por tal motivo se obtiene el valor de F1=0.

Para el dataset balanceado, se pueden observar los resultados del proceso de tuneado

de C en la siguiente grafica.
SVM lineal: F1vs C
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Imagen 43. Identificacién de valor éptimo de C con Kernel lineal para el dataset balanceado.

Por lo tanto, para este dataset el mejor resultado para el F1-Score es 0.6051 con C igual
0.5.
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4.7.2 Kernel polinomial

Este modelo, ademas de definir una constante de regularizacion C, también debe
establecer el grado del polinomio y la escala. En el paquete de R a veces falla o se hace
excesivamente lento a pesar de usar ayudas como el paquete doParallel ya que es una
cuestién del algoritmo de optimizacion numerica utilizado para construir el SVM. Por lo
tanto, se toma la desicién de mantener el grado fijo en 2 y la escala en 0.1 para tunear
el C.

Para los dos datasets en el estudio, se prueban y comparan con validacion cruzada, los
siguientes valores de C: 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5y 10.

En las siguientes graficas se pueden observar los resultados del proceso de tuneado de
C para el dataset original. En este caso, se repitio el ejercicio ampliando el rango de
valores a probar hasta 50.
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Imagen 44. Identificacién de valor éptimo de hiperparametros con Kernel polinomial para el dataset
original.

Por lo tanto, para este caso el mejor resultado de F1 0.2895 se obtiene con C = 40,
grado del polinomio 2 y la escala en 0.1

Por otro lado, para el dataset balanceado se pueden observar los resultados del proceso
de tuneado de C en la siguiente grafica.
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Imagen 45. Identificacién de valor éptimo de hiperparametros con Kernel lineal para el dataset
balanceado.
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Donde se puede observar que el mejor resultado de F1 es 0.8562 y se obtiene con C =
10, grado del polinomio 2 y la escala en 0.1.

4.7.3 Kernel radial

A diferencia de los anteriores kernels, para el kernel radial se hace necesario definir,
ademas definir el parametro C, el parametro sigma. Por este motivo, para ambos
datasets en estudio se prueban y comparan con validacion cruzada los siguientes
valores de C y sigma:

e (C:05,1,2,5,10y 30

¢ Sigma: 0.0001, 0.005, 0.01, 0.05
Para un total de 24 combinaciones.

En las siguientes graficas se pueden observar los resultados del proceso de tuneado de
C y sigma para el dataset original.
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Imagen 46. Identificacién de valor éptimo de hiperparametros con Kernel radial para el dataset original.

Por lo tanto, para este caso el mejor resultado de F1 0.7491 se obtiene con C =30y
sigma = 0.05.

Por otra parte, para el dataset balanceado, en la siguiente grafica se pueden observar
los resultados del proceso de tuneado de C y sigma.
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Imagen 47. Identificacién de valor éptimo de hiperparametros con Kernel radial para el dataset
balanceado.
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Donde se puede observar que el mejor resultado de F1 es 0.9559 y se obtiene con C =
30 y sigma = 0.05.

4.8 Evaluacion de modelos

Se realiza la comparacién de los siete tipos de algoritmos de machine learning y de la
Regresion Logistica via validacion cruzada repetida de 4 grupos y 5 repeticiones
utilizando como metrica principal el F1-Score y complementando la comparacion con el
AUC. En la siguiente grafica se presentan los resultados incluyendo los modelos
realizados con el dataset original y con el balanceado con SMOTE.

F1

SVM-RBF-SMOTE  — b
SVM-RBF — |
SVM-Poly-SMOTE  —| |
SVM-Poly — o k
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gbm-SMOTE  —| i
gom —| q
bagging5000 — |
bagging1000-SMOTE — |

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

F1
Imagen 48. F1 de los diferentes modelos evaluados.

Se observa, como es de esperarse, que el menor resultado de F1 tanto para el dataset
original como para el dataset balanceado se obtiene con el modelo de Regresion
Logistica realizado con las variables seleccionadas bajo el método MxM, con la
excepcion para el SVM-Lineal-SMOTE que obtiene un resultado muy cercano a la
Regresion Logistica MxM-SMOTE. Esto confirma que los datos trabajados no presentan
una relacién lineal.

Al comparar en primera instancia solo los modelos entrenados con el dataset original,
se puede observar que los algortimos que presentan mejor resultado en F1 son los
basados en arboles estando en primer lugar el Gradient Boosting (gbm), luego el
Random Forest (Rf), seguido del Bagging (bagging5000), dejando de cuarto a la Red
Neuronal (Red-5v) y el mejor SVM, el radial (SVM-RBF).

Del mismo modo, al comparar solo los modelos entrenados con el dataset balanceado,
se puede observar que el algortimo que mejor resultado presenta en F1 es el Gradient
Boosting (gbm-SMOTE), pero esta vez seguido de la Red Neuronal (Red-7v-SMOTE) y
luego el Random Forest (R-SMOTE), seguido del Bagging (bagging1000-SMOTE),
dejando de quinto el mejor SVM, el radial (SVM-RBF-SMOTE).
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Realizando una comparacién entre los resultados obtenidos en cada algoritmo para los
dos dataset, encontramos que para todos los casos, los algoritmos entrenados con el
dataset balanceado alcanzaron mejores resultados de F1 que los entrenados con el
dataset original, indicando que, aunque las diferencias parezcan minimas, se pueden
alcanzar mejores niveles de deteccién de la clase positiva en cuanto a sensiibilidad y
precision al trabajar dataset balanceados.

En la siguiente tabla se pueden ver los valores de las métricas antes y después del
balanceo de clases.

Modelo F1-Score AUC Recall Precision

Antes SMOTE

Regresion Logistica 0.3857 0.8064 0.4815 0.3219
Red Neuronal 0.9365 0.9686 0.9409 0.9323
Bagging 0.9784 0.9992 0.9776 0.9794
Random Forest 0.9848 0.9988 0.9828 0.9940
Gradient Boosting 0.9928 0.9991 0.9909 0.9945
SVM-Polinomial 0.5599 0.8434 0.5467 0.5770
SVM-Radial 0.7563 0.9699 0.6325 0.9405
Después SMOTE

Regresion Logistica 0.6523 0.8211 0.7663 0.5703
Red Neuronal 0.9953 0.9993 0.9960 0.9942
Bagging 0.9890 0.9991 0.9844 0.9937
Random Forest 0.9894 0.9994 0.9863 0.9926
Gradient Boosting 0.9955 0.9967 0.9970 0.9940
SVM-Lineal 0.6576 0.8072 0.6636 0.6519
SVM-Polinomial 0.8591 0.9512 0.8785 0.8407
SVM-Radial 0.9581 0.9946 0.9485 0.9679

Tabla 10 Resumen de las métricas de evaluacién de rendimiento de los modelos antes y después de
aplicar SMOTE.

En donde se puede observar que en todas las métricas se obtienen mejores resultados
para todos los algortimos despues de balancear las clases a excepcién del AUC del
Bagging y del Gradient Boosting y de la Precision del Random Forest y el Gradient
Boosting.
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4.9 Seleccion del modelo ganador

Para seleccionar el modelo ganador, se comparan de manera mas detallada los
resultados de los mejores modelos de cada dataset y se presentan en la siguiente
grafica.

F1

RI-SMOTE — q
Rf —| I
Red-Tv-SMOTE — HE
Red&v — © I o
gbm-SMOTE FLH
gbm — o] m1
bagging5000 — (k
bagging1000-SMOTE  —| f
I I I I
0.94 0.96 0.98 1.00

F1
Imagen 49. Mejores modelos basados en F1.

De esta manera se recalca que el modelo de Gradient Boosting gbom-SMOTE tiene un
mejor resultado de F1 con 0.9955, sin embargo, se observa una mayor varianza que los
demas modelos, mientras que la Red Neuronal Red-7v-SMOTE tiene un resultado
ligeramente inferior en F1 con 0.9953, pero con un menor varianza.

Una ventaja que ofrece el modelo de Gradient Boosting frente al modelo de Red
Neuronal es la capacidad de interpretar la importancia de las variables predictoras para
clasificar la variable objetivo. Por ejemplo, en este caso de estudio, se puede observar
la influencia relativa de las variables en el modelo gom-SMOTE en la siguiente grafica:

LC -

HrsCambBand -

Lavg2

TempDev —
TempCoj —
PresDifFI d
HorasMismaCarga2 y
T T T
0 2000 4000 6000

Importance

Imagen 50. Importancia de variables del modelo ganador.

Gracias a la cual se puede interpretar que la variables principales para detectar fugas
de aceite son los cambios de carga entre fallos, las horas desde el ultimo cambio de
bandas y la carga promedio entre fallos, indicando que el desgaste mecanico y el
esfuerzo acumulado que reflejan estas variables son muy influyentes en la aparicion de
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fugas de aceite. De igual manera, muestra que las variables térmicas como la
temperatura de devanado del motor y la temperatura de los cojinetes del compresor
juegan un rol secundario aunque importante sefialando que el estrés termico, que puede
generar desgaste de lubricantes y sellos, afecta complementariamente la aparicién de
fugas de aceite.

Gracias a esta posibilidad de interpretacion y teniendo en cuenta que, a pesar de la
varianza, se obtiene un mejor resultado de F1, se escoje como modelo ganador el
Gradient Boosting entrenado con los datos balanceados (gbm-SMOTE).

Para validar el modelo, se dividen los datos en train y test y se ajusta el modelo con
datos train y se elabora una matriz de confusion con las prediciones sobre los datos test,
la cual se puede ver a continuacion (Ver Anexo 20):

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction No Yes
No 4713 5
Yes 6 2354
Imagen 51. Matriz de confusién del modelo ganador.

Con los cuales se obtienen las siguientes metricas:
¢ Sensibilidad (Recall): 0.9979
o Especificidad: 0.9987
e Precision: 0.9975
e F1-Score: 0.9954

Las cuales son consistentes con los resultados mostrados anteriormente en la tabla.
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5. CONCLUSIONES

En conclusion, durante el desarrollo de este trabajo se ha generado un caso practico de
aplicacion de metodologias de ciencia de datos para la gestién del mantenimiento en
plantas industriales, construyendo un modelo de clasificacién para la deteccion de fugas
de aceite en un compresor de BOG de GNL a traves de Regresion Logistica y siete
técnicas de machine learning afrontando los retos de partir de datos en bruto y
analizando el impacto del desbalance de las clases en el rendimiento de los modelos.

Gracias al analisis del “Registro de Incidencias” se pudo concluir que los fallos
relacionados al sistema de lubricacién del compresor son los que han afectado en mayor
medida al funcionamiento del compresor y en este sentido, es la fuga de aceite el tipo
de fallo que mayor ha afectado este sistema con el 27% de las incidencias reportadas y
con 15% de las horas de paradas generadas por incidencias.

Se construyo el dataset de trabajo cruzando la informacién del “Registro de Incidencias”
con las del “Registro de Variables de Operacion” a través de la creacion en este ultimo,
de la variable objetivo ‘Fuga_Aceite’ tomando del “Registro de Incidencias” la
informacion correspondiente a las horas donde se presentaron las fugas, logrando
clasificar el dataset en dos clases, con fuga de aceite y normal, permitiendose asi
realizar todos los analisis y estudios propuestos.

Durante la depuracion de los datos se realizaron tareas como la eliminacién de variables
obsoletas, cambios en la nomenclatura y tipologia de las variables, correccion de
variables con anomalias, eliminacion de datos con errores de lectura, clasificacién de
observaciones segun el nivel de carga, clasificacion de observaciones segun la
presencia de fuga de aceite, tratamiento y eliminacion de datos atipicos, se han incluido
en el estudio nuevos descriptores que luego resultaron ser muy importantes para el
rendimiento de los modelos como los cambios de carga entre fallos y la carga promedio
entre fallos. Durante el mismo proceso, se ha realizado un analisis de la correlacion
entre las variables predictoras, retirando variables altamente correladas y creando otros
descriptores como el diferencial de presion, diferencial de temperatura y horas desde el
ultimo cambio de bandas logrando evitar problemas de colinealidad y reducir la
dimensionalidad del analisis.

Asimismo, se ha realizado un analisis descriptivo a través de graficos exploratorios para
identificar el poder discriminativo de las variables predictoras, por el cual se logré
identificar preliminarmente que variables como ‘LC’, ‘HrsCambBand’, ‘TempDev’ vy
‘HrsTotOp_C’ tienen una relevancia estadistica media-alta que podrian aportar una
sefial importante para la discriminacion de las fugas de aceite, mientras que variables
como ‘Lavg, ‘Dt, ‘TempCoj y ‘Dp’ pueden aportar una sefal mas débil y
complementaria para la deteccion de las fugas de aceite.

Buscando sortear el fuerte desbalance de clases existente en el dataset original de solo
8% para la clase positiva, se aplico la técnica de SMOTE para balancear de mejor
manera los datos, alcanzando una relacién de 2:1 logrando una disminucién significativa
del desbalance de las clases.
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Con la aplicacién de los métodos de seleccion de variables, se logré escoger un set de
variables para entrenar los modelos en cada dataset, coincidiendo en ambos datasets
las variables Numero de cambios de carga desde el dltimo fallo (LC), horas desde el
ultimo cambio de bandas (HrsCambBand), Presion diferencial en el filtro del compresor
(PresDifFl), Temperatura de los cojinetes del compresor (TempCoj)y Temperatura de
devanado del motor (TempDev), evidenciando su relevancia para discriminar las fugas,
tal como se habia concluido con el analisis exploratorio inicial. Cabe resaltar que en el
set utilizado para el dataset balanceado, se seleccion6 ademas las variables horas
misma carga (HorasMismaCarga) y Carga promedio entre fallos (Lavg).

De esta manera, se realizd una extensa investigacion sobre diferentes tipos de
algoritmos de machine learning: Red Neuronal, Random Forest, Gradient Boosting y
Support Vector Machine con Kernel lineal, polinomial y radial de la cual se concluyé que
la aplicacion de la técnica SMOTE puede mejorar los resultados en las métricas de
desempeno como F1-Score en los diferentes algoritmos para los modelos de
clasificacion. Asimismo, se concluyé que el mejor modelo fue el Gradient Boosting
entrenado con los datos balanceados con un F1 de 0.9955 y un AUC de 0.9967
alcanzando una mejora significativa frente a la Regresion Logistica, afirmando que la
relacion entre las variables predictoras y la variable objetivo no es de orden lineal. Estos
resultados son consistentes con los estudios existentes, por ejemplo, con el de Mahale
que alcanzé un F1-Score de 0,9954 después de aplicar SMOTE y con el de Hidalgo-
Mompean que alcanzé un F1-Score de 0,996 en su mejor modelo.

Estos resultados de los diferentes algoritmos permiten afirmar la idoneidad del Gradient
Boosting para enfrentar este tipo de problemas ya que, a diferencia del Random Forest
y el Bagging, alcanza mayores niveles de precision al ajustar el modelo finamente con
la ayuda de la constante de regularizacion enfocandose en disminuir los errores de
clasificacion, lo cual es vital al trabajar con datos desbalanceados. Asimismo, la ventaja
del Gradient Boosting frente a la Red Neuronal, para este tipo de problemas, radica en
la mejor interpretabilidad que ofrece ya que las Redes Neuronales, a pesar de alcanzar
rendimientos muy buenos tienen muy baja interpretabilidad, lo cual es muy importante
en el escenario de este estudio para poder implementar medidas de gestion de
mantenimiento asociadas.

Por consiguiente, gracias a la seleccion del modelo Gradient Boosting como el mejor,
se ha logrado identificar la relevancia de las variables para la clasificacion de las fugas
de aceite, encontrando que el Numero de cambios de carga desde el ultimo fallo (LC)
es la de mayor influencia relativa, seguida de las horas desde el ultimo cambio de
bandas (HrsCambBand), Carga promedio entre fallos (Lavg), Temperatura de devanado
del motor (TempDev) y Temperatura de los cojinetes del compresor (TempCoj).

A pesar de las limitaciones existentes como la poca frecuencia de fallos, datos ruidosos
y necesidad de validacion en la planta, un modelo de clasificacion como el alcanzado
se puede utilizar como uno de los primeros pasos para la implementacién de una
estrategia de CBM, ya que, a partir de estos resultados, seria posible desarrollar un
modelo predictivo orientado a anticipar la ocurrencia del modo de fallo, permitiendo de
esta forma planificar las actividades de mantenimiento.
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Bajo este enfoque, gracias a los altos y consistentes niveles de precisidn alcanzados se
puede concluir que es viable optimizar la gestion de activos industriales como los
compresores BOG, bajo un marco de mantenimiento inteligente apoyado en la
aplicacion de algoritmos de machine learning.
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ANEXOS
Cdédigoen R
1. Cédigo Depuracion

# Instalar paquetes necesarios
if(Irequire(dplyr)){install.packages("dplyr")}
# Cargar librerias necesarias.
library(dplyr)
#Se decide retirar del conjunto de datos las variables que no tienen informacion
relevante segun criterios de negocio.
# Eliminar las variables especificadas
DATOS <- DATOS %>%
dplyr::select(-'entrada a relicuador linea mantenimiento en frio a compresor GB-
113...52",
-GN a compresor...50",
-GN a compresor...51",
-"COLECTOR BOG ',
-"PARO °,
-'Load Demand Signal from DCS’,
-"Alimentaciéon de BOG a Compresor °,
-"LINEA RECIRCULACION °,
-'XV salida compresor °,
-‘entrada a relicuador linea mantenimiento en frio a compresor...53)

# Verificar que las columnas fueron eliminadas
colnames(DATOS)

#Para tener un mejor manejo de la informacién, se decide renombrar las variables
acortando los nombres:
DATOS <- DATOS %>% dplyr::rename(

‘FechaHora® = 'TFECHA_ HORA',

‘CambBand1’ = "Cambio_bandas_cilindro_1_etapa_ 1 _puntual’,
‘CambBand2’ = "Cambio_bandas_cilindro_1_etapa_2_ puntual’,
*CambBand3’ = "Cambio_bandas_cilindro_2_etapa_1_puntual’,
‘CambBand4’ = "Cambio_bandas_cilindro 2 etapa 2 puntual’,

‘CargaTrab’ = "Carga_trabajo_puntual’,
‘Estado’ = 'Estado_puntual’,
"HrsCamb1" = "Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_1_etapa 1°,

"HrsCamb2' = "Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_1_etapa 2’,
"HrsCamb3' = "Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_2 etapa_ 1",
"HrsCamb4® = "Horas_desde_ultimo_cambio_banda_cilindro_2 etapa 2,
"HrsGranMt’ = "Horas_desde_ultimo_gran_mtto’,

"HrsTotOp® = "Horas_totales_operacion’,
‘Intensid’ = “Intensidad_puntual’,
"Potencia’ = "Potencia_puntual’,

‘PresAsp1’ = "Presion_aspiracion_puntual’,
"PresAsp2’ = 'Presion_aspiracion_puntual_2°,
"PresAsp3’ = "Presion_aspiracion_puntual_3",
"PresDifFI" = "Presion_diferencial_filtro_puntual’,
‘Presimp1” = "Presion_impulsion_puntual’,
"Presimp2’ = "Presion_impulsion_puntual_2",
"Preslmp3’ = "Presion_impulsion_puntual_3",
"Preslmp4’ = "Presion_impulsion_puntual 4",
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"PresInt1” = "Presion_interetapa_puntual’,
‘PresInt2’ = "Presion_interetapa_puntual_2",
‘PresInt3’ = "Presion_interetapa_puntual_3",

"TempAsp” = "Temperatura_aspiracion_puntual’,

"TempCojM™ = "Temperatura_cojinete_motor_puntual’,

"TempCoj1" = "Temperatura_cojinetes_compresor_zona_1_puntual’,
"TempCoj2’ = "Temperatura_cojinetes_compresor_zona_2 puntual’,
"TempCoj3’ = "Temperatura_cojinetes_compresor_zona_3 puntual’,
"TempCoj4™ = "Temperatura_cojinetes_compresor_zona_4_puntual’,
"TempCoj5" = "Temperatura_cojinetes_compresor_zona_5_puntual’,
"TempDevA1" = "Temperatura_devanado_motorA_puntual’,
"TempDevA2' = "Temperatura_devanado_motorA_puntual _2°,
"TempDevB1' = "Temperatura_devanado_motorB_puntual’,
"TempDevB2' = "Temperatura_devanado_motorB_puntual_2°,
"TempDevC1' = "Temperatura_devanado_motorC_puntual’,
"TempDevC2' = "Temperatura_devanado_motorC_puntual_2°,

"TempEnt1" = "Temperatura_entre_etapas_puntual’,

"TempEnt2’ = "Temperatura_entre_etapas_puntual_2°,
"Templmp1’ = "Temperatura_impulsion_puntual’,
"Templmp2’ = "Temperatura_impulsion_puntual 2",

)

# Verificar que los nombres fueron modificados
colnames(DATOS)

# Se revisa el tipo de dato de cada variables
str(DATOS)

# Se observa que no todas las variables categoéricas estan como factores.
# Fuerzo a que las variables categéricas leidas como numéricas sean factores
DATOSI,c(2,3,4,5,7)] <- lapply(DATOSI,c(2,3,4,5,7)], factor)

#Se verifica que ahora sean factores
str(DATOS)

#Se realiza exploracion general de los estadisticos descriptivos de las variables
summary(DATOS)

#Se detectan valores a eliminar en las variables que significan errores en la senal de
lectura

# Expresiones a convertir en NA

valores_a_na <- c¢("Shutdown", "Interface down", "Comm Fail", "Bad")

# Guardamos las clases originales de las columnas
tipos_originales <- sapply(DATOS, class)

# Convertimos todo a texto para reemplazar las expresiones
DATOS]] <- lapply(DATOS, function(col) {

col_txt <- as.character(col)

col_txt[col_txt %in% valores_a_na] <- NA

return(col_txt)

1)

# Convertimos las columnas de nuevo a su tipo original cuando sea posible
DATOSJ] <- Map(function(col, tipo) {
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if (tipo[1] == "numeric") {
suppressWarnings(as.numeric(col))

} else if (tipo[1] == "factor") {
factor(col)

} else if (tipo[1] == "POSIXct") {
as.POSIXct(col)

} else {
col

}
}, DATOS, tipos_originales)

#Verificar si se eliminaron los datos equivocados
summary(DATOS)
str(DATOS)

# Vector con los valores a buscar
valores_a_buscar <- ¢("Shutdown", "Interface down", "Comm Fail", "Bad")

# Buscar coincidencias en todo el dataset
coincidencias <- sapply(DATOS, function(col) {
any(grepl(paste(valores_a_buscar, collapse ="|"), col, ignore.case = FALSE))

)

# Mostrar nombres de las columnas que contienen alguna de esas expresiones
names(coincidencias[coincidencias])

# Convertimos todo el dataset a caracter para forzar la busqueda
DATOS _txt <- as.data.frame(lapply(DATOS, as.character), stringsAsFactors = FALSE)

# Buscar coincidencias exactas
coincidencias <- sapply(DATOS_txt, function(col) {
any(col %in% valores_a_buscar)

)

names(coincidencias[coincidencias])

#Verificar si se eliminaron los datos equivocados
summary(DATOS)
str(DATOS)

#---Estadisticos descriptivos de variables de mediciones puntuales del compresor----
summary(DATOS)
##Se crea una variable tipo factor de la carga de trabajo para facilitar el analisis de
esta variable
DATOS$CargaTrab_M <- cut(

DATOS$CargaTrab,

breaks = c(-Inf, 0.1, 35, 60, 85, Inf),

labels = c("0%", "25%", "50%", "75%", "100%"),

right = TRUE, # Intervalos cerrados a la derecha: (a, b]

include.lowest = TRUE
)
#Se grafica la distribucion de frecuencias para CargaTrab_M
funModeling::freq(data.frame(CargaTrab_M = DATOS$CargaTrab_M))

#Se grafica la distribucion de frecuencias de Estado
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funModeling::freq(data.frame(Estado = DATOS$Estado))

2. Codigo Creacién CargaTrab_M2

#Se crea la variable CargaTrab_M2 con los siguientes criterios de negocio:

#- 0% si Carga NO es NA y Estado es "PARO DISPONIBLE" o "MANT. PREVENTIVO"
0 "MANT. CORRECTIVO" o "PARO INCIDENCIA"

#- 25% si CargaTrab esta en el rango (0.1,35] y Estado es igual a MARCHA

#- 50% si CargaTrab esta en el rango (35,60] y Estado es igual a MARCHA

#- 75% si CargaTrab esta en el rango (60,85] y Estado es igual a MARCHA

#- 100% si CargaTrab esta en el rango >85 y Estado es igual a MARCHA

#- NA para las demas combinaciones posibles

# Crear variable vacia con NA como base

CargaTrab_M2 <- rep(NA, nrow(DATOS))

# Condicién para 0%: Estado en paro/mantenimiento Y CargaTrab no es NA

cond_0 <- lis.na(DATOS$CargaTrab) & DATOS$Estado %in% c("PARO
DISPONIBLE", "MANT. PREVENTIVO", "MANT. CORRECTIVQ", "PARO
INCIDENCIA")

CargaTrab_M2[cond_0] <- "0%"

# Condicién para 25%: (0.1, 35] y Estado == "MARCHA"

cond_25 <- DATOS$CargaTrab > 0.1 & DATOS$CargaTrab <= 35 & DATOS$Estado
== "MARCHA"

CargaTrab_M2[cond_25] <- "25%"

# Condicién para 50%: (35, 60] y Estado == "MARCHA"

cond_50 <- DATOS$CargaTrab > 35 & DATOS$CargaTrab <= 60 & DATOS$Estado
== "MARCHA"

CargaTrab_M2[cond_50] <- "50%"

# Condicién para 75%: (60, 85] y Estado == "MARCHA"

cond_75 <- DATOS$CargaTrab > 60 & DATOS$CargaTrab <= 85 & DATOS$Estado
== "MARCHA"

CargaTrab_M2[cond_75] <- "75%"

# Condicién para 100%: > 85 y Estado == "MARCHA"

cond_100 <- DATOS$CargaTrab > 85 & DATOS$Estado == "MARCHA"
CargaTrab_M2[cond_100] <- "100%"

# Convertir a factor ordenado

DATOS$CargaTrab_M2 <- factor(CargaTrab_M2, levels = ¢("0%", "25%", "50%",
"75%", "100%"))

#Se grafica la distribucion de frecuencias para CargaTrab_M2
funModeling::freq(data.frame(CargaTrab_M2 = DATOS$CargaTrab_M2))

#Se genera la distribucion de frecuencias de todas las variables cuantitativas
# Generar un histograma por cada variable cuantitativa

# Seleccionar solo las variables cuantitativas
vars_cuantitativas <- names(DATOS)[sapply(DATOS, is.numeric)]

for (var in vars_cuantitativas) {
print(
ggplot(DATQOS, aes_string(x = var)) +
geom_histogram(bins = 100, fill = "lightblue", color = "black") +
labs(title = paste("Distribucién de", var),
X = var,
y = "Frecuencia") +
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theme_minimal()

)
}

# Graficar cada variable cuantitativa en el tiempo
for (var in vars_cuantitativas) {
print(
ggplot(DATOS, aes_string(x = "FechaHora", y = var)) +
geom_line(color = "steelblue") +
labs(title = paste("Evolucion en el tiempo de", var),
x = "Fecha",
y =var) +
theme_minimal()
)
}

#---Estadisticos descriptivos de variables de cambio de banda del compresor----
#Se grafica la distribucion de frecuencias para CargaTrab_M
funModeling::freq(data.frame(CambBand1 = DATOS$CambBand1))
funModeling::freq(data.frame(CambBand2 = DATOS$CambBand?2))
funModeling::freq(data.frame(CambBand3 = DATOS$CambBand3))
funModeling::freq(data.frame(CambBand4 = DATOS$CambBand4))

#---Estadisticos descriptivos de variables de tiempo del compresor----

DATOS$FechaHora <- DATOS_ORIGINAL$FECHA HORA
str(DATOS$FechaHora)

# Mostrar las primeras 10 fechas con hora en formato completo
format(DATOS$FechaHora[1:10], "%Y-%m-%d %H:%M:%S")
head(DATOS$FechaHora, 10)

3. Cdbdigo correcciéon HrsTotOp y creaciéon HrsTotOp_C

#Correcion de variable HrsTotOp
# Copiar la variable original
DATOS$HrsTotOp_C <- DATOS$HrsTotOp

# Definir fechas de inicio y fin del periodo de correccion
inicio <- as.POSIXct("2018-03-16 14:00:00")
fin <-as.POSIXct("2020-11-24 16:00:00")

# Buscar posiciones (indices) de inicio y fin
pos_ini <- which(DATOS$FechaHora == inicio)
pos_fin <- which(DATOS$FechaHora == fin)

# Validar que ambos puntos existen
if (length(pos_ini) == 1 && length(pos_fin) == 1) {

# Lista de estados que NO deben sumar
estados_sin_suma <- c("PARO DISPONIBLE", "MANT. PREVENTIVO", "MANT.
CORRECTIVO", "PARO INCIDENCIA")

# Aplicar la logica fila por fila

for (i in (pos_ini + 1):pos_fin) {
estado <- DATOS$Estado]i]
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if (lis.na(estado) && estado == "MARCHA") {
DATOSS$HrsTotOp_CJi] <- DATOS$HrsTotOp CJi - 1] + 0.95
} else {
DATOSS$HrsTotOp_CJi] <- DATOS$HrsTotOp_CJi - 1]
}
}

}else {
warning("No se encontraron las fechas de inicio o fin correctamente en el dataset.")

}

#Se observa nuevamente los descriptivos:
summary(DATOS)

#Grafica de distribucion de frecuencias de HrsTotOp C
ggplot(DATOS, aes(x = HrsTotOp_C)) +
geom_ histogram(fill = "lightblue", color = "black", bins = 60) +
labs(
title = "Distribucién de HrsTotOp_C",
x ="HrsTotOp_C",
y = "Frecuencia"
)+

theme_minimal()

#Grafica de evolucion en el tiempo de HrsTotOp C
ggplot(DATOS, aes(x = FechaHora, y = HrsTotOp_C)) +
geom_line(color = "steelblue") +

labs(
title = "Evolucion en el tiempo de HrsTotOp_C",
x = "Fecha",

y = "HrsTotOp_C"
)+

theme_minimal()
4. Coébdigo correccién HrsGranMt y creacién HrsGranMt_C

#Correcion de variable HrsGranMt
# Copiar la variable original
DATOS$HrsGranMt_C <- DATOS$HrsGranMt

# Definir fechas de inicio y fin del periodo de correccion
inicio2 <- as.POSIXct("2018-03-16 21:00:00")
fin2 <-as.POSIXct("2020-11-24 19:00:00")

# Buscar posiciones (indices) de inicio y fin
pos_ini2 <- which(DATOS$FechaHora == inicio2)
pos_fin2 <- which(DATOS$FechaHora == fin2)

# Validar que ambos puntos existen
if (length(pos_ini2) == 1 && length(pos_fin2) == 1) {

# Lista de estados que NO deben sumar

estados_sin_suma <- ¢("PARO DISPONIBLE", "MANT. PREVENTIVO", "MANT.
CORRECTIVO", "PARO INCIDENCIA")
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# Aplicar la logica fila por fila
for (i in (pos_ini2 + 1):pos_fin2) {
estado <- DATOS$Estadoli]

if (lis.na(estado) && estado == "MARCHA") {
DATOS$HrsGranMt_CJi] <- DATOS$HrsGranMt_CfJi - 1] + 1.05
} else {
DATOS$HrsGranMt_Cfi] <- DATOS$HrsGranMt_CJi - 1]
}
}

} else {
warning("No se encontraron las fechas de inicio o fin correctamente en el dataset.")

}

#Se observa nuevamente los descriptivos:
summary(DATOS)

#Grafica de distribucion de frecuencias de HrsTotOp C
ggplot(DATOS, aes(x = DATOS$HrsGranMt_C)) +
geom_histogram(fill = "lightblue", color = "black”, bins = 60) +
labs(
title = "Distribucion de DATOS$HrsGranMt_C",
x = "DATOS$HrsGranMt_C",
y = "Frecuencia"
)+

theme_minimal()

#Grafica de evolucion en el tiempo de DATOS$HrsGranMt_C
ggplot(DATOS, aes(x = FechaHora, y = DATOS$HrsGranMt_C)) +
geom_line(color = "steelblue") +

labs(
title = "Evolucién en el tiempo de DATOS$HrsGranMt_C",
x = "Fecha",

y= "DATOS$HrsGranMt_C"
) +

theme_minimal()

# Visualizacion de dos variables cuantitativas frente a la variable binaria
var_numeric <- names(Filter(is.numeric, DATOS))

CargaTrab_M21 <- DATOS$CargaTrab_M2
input_05 <- input_analisis_cuant %>%
select(-varObjCat)

# Para cada variable cuantitativa, se generan los graficos de boxplot y densidad frente

a la variable binaria

for (var in var_numeric) {
#Crear el grafico de cajas para la variable cuantitativa frente a la binaria
print(boxplot_targetbinaria(DATOS[[var]], CargaTrab_M21, var)) # Grafico de cajas
print(hist_targetbinaria(DATOS[[var]], CargaTrab_M21, var)) # Grafico de densidad

}
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5. Creacion variable HorasMismaCarga2

#Crear variable que cuente el numero de horas seguidas trabajando al mismo nivel de
carga

#Creacion HorasMismaCarga2
# ---- HorasMismaCarga2: ----
rle_carga <- rle(as.character(DATOS$CargaTrab_M2))

# Para cada secuencia, crea 1,2,3,... hasta la longitud de esa secuencia
HorasMismaCarga2 <- unlist(lapply(rle_carga$lengths, seq_len))

# Agregar como columna
DATOS <- DATOS %>%
mutate(HorasMismaCarga2 = HorasMismaCarga2)

#Grafica de evolucion en el tiempo de DATOS$HorasMismaCarga2
ggplot(DATOS, aes(x = FechaHora, y = DATOS$HorasMismaCarga2)) +
geom_line(color = "steelblue") +

labs(
title = "Evolucion en el tiempo de HorasMismaCarga2",
x = "Fecha",

y = "HorasMismaCarga2"
)+

theme_minimal()

6. Creacion variable Fuga_Aceite

#Se anexa a DATOS una variable Fuga_Aceite binaria que indica la existencia o no
del reporte de Fuga de Aceite.
DATOS$Fuga_Aceite <-DATOS_Incidencias_Fuga$ INCIDENCIA FUGA DE ACEITE®

# Se convierte a factor la nueva variable Fuga_Aceite NO=0, Sl=1
DATOS[,c(50)] <- lapply(DATOSI,c(50)], factor)
levels(DATOS$Fuga_Aceite) <- ¢("0", "1")
summary(DATOS$Fuga_Aceite)

7. Creacion variables RBTF, LC y Lavg2

#Se crean las variables

#RTBF: Tiempo de funcionamiento entre fallos (horas).

#Lc: Cambios de carga entre fallos. Esta variable considera cada cambio de carga en
los compresores, incluyendo los arranques.

#Lavg2: Carga promedio entre fallos. Esta variable se calculd solo durante las horas
de funcionamiento, por lo que las horas en espera no se consideraron ya que
distorsionarian la informacion.

#Creacion LC

# Crear vector de salida
LC <- integer(nrow(DATOS))
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cambios <- 0
prev_carga <- NA
prev_fallo <- "0" # Se asume que al inicio no hay fallo

for (i in seq_len(nrow(DATOS))) {
carga_actual <- as.character(DATOS$CargaTrab_M2Ji]) # Puede ser NA
fallo_actual <- as.character(DATOS$Fuga_Aceite[i]) #"0" o "1"

# Si la carga no es NA, se evalua cambio
if (lis.na(carga_actual)) {
if (is.na(prev_carga)) {
prev_carga <- carga_actual
} else if (carga_actual != prev_carga) {
cambios <- cambios + 1
prev_carga <- carga_actual
}
}

# Asignar el numero de cambios actual
LCI[i] <- cambios

# Si hubo una transicion de fallo (de "1" a "0"), se reinicia el contador
if (lis.na(fallo_actual) && fallo_actual == "0" && prev_fallo == "1") {
cambios <- 0

}

# Actualizar estado anterior del fallo
if (lis.na(fallo_actual)) {
prev_fallo <- fallo_actual
}
}

# Agregar la nueva variable al dataframe
DATOSSLC <-LC

#CREACION Lavg2

DATOS <- DATOS %>%
mutate(
# Indicadores
is_fail = Fuga_Aceite %in% c(1, "1", TRUE),
running = lis.na(CargaTrab_M2_num) & CargaTrab_M2_num > O,

# Segmento que se reinicia SOLO cuando el fallo termina (1 -> 0)
end_fail = dplyr::lag(is_fail, default = FALSE) & lis_fail,
seg_end0 = cumsum(end_fail),

# Carga contable para promedio (solo cuando corre)
x = ifelse(running, CargaTrab_M2_num, NA real )
) %>%
group_by(seg_end0) %>%
mutate(
# Acumulados solo contando cargas validas (>0)
cs = cumsum(replace(x, is.na(x), 0)),
cc = cumsum(lis.na(x)),
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# Promedio acumulado dentro del segmento (incluye filas en fallo)
Lavg2 = ifelse(cc > 0, cs / cc, NA_real )

) %>%

ungroup() %>%

select(-is_fail, -running, -end_fail, -seg_end0, -x, -cs, -cc)

#CREACION RTBF

RTBF <- numeric(nrow(DATOS))

contador <- 0

fuga <- as.character(DATOS$Fuga_Aceite)

funcionando <- lis.na(DATOS$CargaTrab_M2_num) & DATOS$CargaTrab_M2_num >
0

for (i in seq_along(fuga)) {

# Siempre acumula cuando esta funcionando
if (funcionandoli]) {
contador <- contador + 1

}
RTBF[i] <- contador

# Reiniciar SOLO cuando pasamos de 1 a 0 (fin del fallo)
if (i > 1 && fuga[i-1] == "1" && fugali] == "0") {
contador <- 1 # Reinicia en 1
RTBF([i] <- contador # Actualiza el valor de RTBF en la fila actual

}
}

# Asignar al dataframe
DATOS$RTBF <- RTBF

8. Separacion de Dataset de acuerdo a la carga
#SE SEPARAN LOS DATA SET POR MODO DE CARGA

DATOS_MARCHA <- DATOS]!is.na(DATOS$CargaTrab_M2) &
as.character(DATOS$CargaTrab_M2) !="0%", ]

DATOS_0 <-DATOS]!is.na(DATOS$CargaTrab_M2) & DATOS$CargaTrab_M2 ==
"00/0", ]

DATOS_25 <- DATOS[!is.na(DATOS$CargaTrab_M2) & DATOS$CargaTrab_M2 ==
Il25%", ]

DATOS 50 <-DATOS[lis.na(DATOS$CargaTrab_M2) & DATOS$CargaTrab_M2 ==
Il50%ll, ]

DATOS_75 <- DATOS[!is.na(DATOS$CargaTrab_M2) & DATOS$CargaTrab_M2 ==
Il75%", ]

DATOS_100 <- DATOS[lis.na(DATOS$CargaTrab_M2) & DATOS$CargaTrab_M2 ==
"100%", ]

#Se genera la distribucion de frecuencias de todas las variables cuantitativas de

DATOS_MARCHA
# Seleccionar solo las variables cuantitativas de DATOS_MARCHA
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vars_cuantitativas_M <- names(DATOS_MARCHA)[sapply(DATOS_MARCHA,
is.numeric)]

# Generar un histograma por cada variable cuantitativa de DATOS_MARCHA
for (var in vars_cuantitativas_M) {
print(
ggplot(DATOS_MARCHA, aes_string(x = var)) +
geom_ histogram(bins = 100, fill = "lightblue", color = "black") +
labs(title = paste("Distribucién de", var),
X = var,
y = "Frecuencia") +
theme_minimal()

)
}

# Graficar cada variable cuantitativa en el tiempo de DATOS_MARCHA
for (var in vars_cuantitativas_ M) {
print(
ggplot(DATOS_MARCHA, aes_string(x = "FechaHora", y = var)) +
geom_line(color = "steelblue") +
labs(title = paste("Evolucion en el tiempo de", var),
x = "Fecha",
y =var) +
theme_minimal()
)
}

#Se genera la distribucion de frecuencias de todas las variables cuantitativas de
DATOS_100

# Seleccionar solo las variables cuantitativas de DATOS_100
vars_cuantitativas_100 <- names(DATOS_100)[sapply(DATOS_100, is.numeric)]

# Generar un histograma por cada variable cuantitativa de DATOS_100
for (var in vars_cuantitativas_100) {
print(
ggplot(DATOS_100, aes_string(x = var)) +
geom_histogram(bins = 100, fill = "lightblue", color = "black") +
labs(title = paste("Distribucion de", var),
X =var,
y = "Frecuencia") +
theme_minimal()

)
}

# Graficar cada variable cuantitativa en el tiempo de DATOS_100
for (var in vars_cuantitativas_100) {
print(
ggplot(DATOS_100, aes_string(x = "FechaHora", y = var)) +
geom_line(color = "steelblue") +
labs(title = paste("Evolucion en el tiempo de", var),
x ="Fecha",
y =var) +
theme_minimal()
)
}
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#Resumen de los datasets creados

DATOS_MARCHAS$Fuga_Aceite)
DATOS_0$Fuga_Aceite)
DATOS_25%Fuga_Aceite)
DATOS 50%Fuga_Aceite)
DATOS_75%Fuga_Aceite)
DATOS_100$Fuga_Aceite)

summary
summary
summary
summary
summary
summary

—~ S~

# Funcion para calcular proporcion de "1"
proporcion_fuga <- function(data) {
prop <- mean(data$Fuga_Aceite =="1", na.rm = TRUE)
return(round(prop, 4)) # redondea a 4 decimales

}

# Calcular para cada subconjunto

prop_ MARCHA <- proporcion_fuga(DATOS_MARCHA)
prop_0  <-proporcion_fuga(DATOS_0)

prop_25 <- proporcion_fuga(DATOS_25)

prop_50 <- proporcion_fuga(DATOS_50)

prop_75 <- proporcion_fuga(DATOS_75)

prop_100 <- proporcion_fuga(DATOS_100)

# Mostrar resultados
proporciones <- data.frame(
Dataset = ¢c("DATOS_MARCHA", "DATOS_0", "DATOS 25", "DATOS_50",
"DATOS 75", "DATOS_100"),
Proporcion_Fuga = c(prop_MARCHA, prop_0, prop_25, prop_50, prop_75, prop_100)
)

print(proporciones)

#Graficos de dispersion vs HorasMismaCarga2

# Lista de variables a graficar contra HorasMismaCarga2

vars_y <- ¢("TempDevB2", "TempCojM", "Intensid", "TempCoj5", "PresInt2",
"Presimp4")

# Bucle para mostrar cada gréfico por separado
for (varin vars_y){
print(
ggplot(DATOS_100, aes_string(x = "HorasMismaCarga2", y = var)) +
geom_point(alpha = 0.4, color = "darkred") +
labs(title = paste("HorasMismaCarga2 vs", var),
x = "HorasMismaCarga2", y = var) +
theme_minimal()
)
}

9. Eliminacion de observaciones con menos de 5 horas
#Eliminar observaciones segun el criterio #2

#CRITERIO 2: Si el compresor ha estado trabajando a una carga de trabajo
# fija menos de 5 horas seguidas, ELIMINAMOS LOS REGISTROS
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DATOS_100_C2_C <- DATOS_100 %>%
filter(is.na(HorasMismaCarga2) | HorasMismaCargaZ2 > 5)

10. Manejo de Atipicos

#

## Atipicos ##
H

# Calcular la proporciéon de valores atipicos en cada variable numérica

# Seleccionar las columnas deseadas

DATOS 100 _C2_SA <-DATOS _100_C2_CJ, c(
"FechaHora",
"HrsTotOp_C",
"HrsCamb1",
"HrsCamb2",
"HrsCamb3",
"HrsCamb4",
"HrsGranMt_C",
"PresAsp1",
"PresAsp2",
"PresAsp3",
"Presimp1”,
"Presimp2",
"Presimp3",
"Presimp4",
"PresDifFI",
"PresInt1",
"PresInt2",
"PresInt3",
"TempAsp",
"TempCoj1",
"TempCoj2",
"TempCoj3",
"TempCoj4",
"TempCoj5",
"TempEnt1",
"TempEnt2",
"Templmp1",
"Templmp2",
"Intensid",
"Potencia",
"TempCojM",
"TempDevA1",
"TempDevA2",
"TempDevB1",
"TempDevB2",
"TempDevC1",
"TempDevC2",
"Fuga_Aceite"

sapply(Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_SA), function(x) atipicosAmissing3(x)[[2]]) /
nrow(DATOS_100_C2_SA)
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# Aplicar la funcion para tratar los atipicos en las variables seleccionadas y convertir
en NA
for (variable in vars_cuantitativas_100_C2_C) {

# Reemplazar los valores atipicos con NA

result <- atipicosAmissing3(DATOS_100_C2_SA|[variable]])

DATOS_100_C2_ SA[[variable]] <- result[[1]] # Variable con los atipicos
reemplazados por NA

# Opcional: imprimir el nUmero de atipicos detectados en cada variable
cat(sprintf("Variable: %s - Atipicos detectados: %d\n", variable, result[[2]]))

}

#Se verifica el resultado
summary(DATOS 100 _C2_SA)

11. Manejo de Missings o NAs

#

## MISSINGS
#

"

# 1. Calcular la proporcion de valores faltantes por observacion (fila)
DATOS_100_C2_SAS$prop_missings <- apply(is.na(DATOS_100_C2_SA), 1, mean)

# 2. Resumen de la proporcion de valores faltantes por observacion
summary(DATOS 100 _C2_ SA$prop_missings)

#Grafica de distribucion de frecuencias de prop_missings
ggplot(DATOS_100_C2_SA, aes(x = prop_missings)) +
geom_histogram(fill = "lightblue”, color = "black”, bins = 60) +
labs(
title = "Distribucién de prop_missings",
X = "prop_missings: proporcion de NAs",
y = "Frecuencia"
)+

theme_minimal()

#2.1 Valores que toma Propmissings
cuentaDistintos(DATOS_100_C2_SA)
#son 29

# 3. Calcular la proporcion de valores faltantes por variable (columna)
(prop_missingsVars4 <- apply(is.na(DATOS_100_C2_SA), 2, mean))

table(DATOS_100_C2_SA$prop_missings)

#Resumen de las variables hasta ahora:
summary(DATOS_100_C2_SA)

#Se revisa cuantas observaciones con NA tienen la Fuga=1

# 1. Numero total de observaciones con prop_missings diferente de 0
n_total_con_missings <- sum(DATOS_100_C2_SA$prop_missings != 0, na.rm =
TRUE)

80



# 2. Numero de esas observaciones con Fuga_Aceite =="1" 0 "SI"
n_fugas_con_missings <- sum(DATOS_100_C2_SA$prop_missings != 0 &
DATOS_100_C2_SA$Fuga_Aceite %in% c("1", "SI"), na.rm = TRUE)

# Mostrar resultados
cat("Observaciones con prop_missings != 0:", n_total_con_missings, "\n")
cat("De ellas, con Fuga_Aceite == 1 o SI:", n_fugas_con_missings, "\n")

#Observaciones con prop_missings != 0: 4979
#De ellas, con Fuga_Aceite == 1 0 Sl: 126

# se decide eliminar todas las observaciones con almenos 1 dato NAs, reduciendo en
un 11% el dataset

# buscando optimizar la capacidad computacional y el esfuerzo analitico y evitando la
creacion de valores nuevos, teniendo suficiente informacion

#Agrego las variables calculadas al dataset

DATOS_100_C2_SA <- cbind(
DATOS_100_C2_SA,
DATOS_100_C2_CJ, c(

"LC",
"Lavg2",
"RTBF",
"HorasMismaCarga2"
)]

)

# Filtrar las filas donde prop_missings es igual a 0 y creo DATOS_100_C2_F
DATOS 100 _C2 F <- DATOS 100_C2_SA %>%
filter(prop_missings == 0)

#Resumen de las variables hasta ahora:
summary(DATOS_100_C2_F)

# Para cada variable cuantitativa, se generan los graficos de boxplot y densidad frente
a la variable binaria fuga de caeite
Fuga_Aceite_100_C2 <- DATOS_100_C2_F$Fuga_Aceite
for (var in vars_cuantitativas_100_C2_F) {
#Crear el grafico de cajas para la variable cuantitativa frente a la binaria
print(boxplot_targetbinaria(DATOS_100_C2_F[[var]], Fuga_Aceite_100_C2, var)) #
Grafico de cajas
print(hist_targetbinaria(DATOS_100_C2_FJ[var]], Fuga_Aceite_100_C2, var)) #
Grafico de densidad

}

12. Relacion entre variables

###----Relacion entre variables-----####
#Retiro la variable propmissings ya que todos los valores son 0 en este punto.
DATOS_100_C2_F <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, -prop_missings)
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#Ver la matriz de correlacién de las variables input para determinar su relacién entre
ellas

# Matriz de correlacion entre las variables numéricas

DATOS_100_C2_F_NUM <- Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_F)
DATOS_100_C2_F NUM2 <- DATOS_100_C2_F_NUM]I, -c(37:47)]

cor_matrix_tot <- cor(DATOS_100_C2_F NUM2, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tot, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Se analisan la correlacion entre las variables con el mismo nombre

#Horas totales y Horas desde el ultimo gran mantenimiento

DATOS 100 _C2 _F HRS <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, HrsTotOp_C,
HrsGranMt_C)

cor_matrix_hrs <- cor(DATOS_100_C2_F_HRS, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_hrs, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Variables de presion de aspiracion

DATOS_100_C2_F_PASP <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, PresAsp1, PresAsp2,
PresAsp3)

cor_matrix_pasp <- cor(DATOS_100_C2 F_PASP, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_pasp, method = "ellipse", type = "upper”, tl.cex = 0.8, tl.col =
"black", number.cex = 0.8)

#Variables de presion de impulsién

DATOS_100_C2_F_PIMP <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, Preslmp1, Presimp2,
Presimp3, Presimp4)

cor_matrix_pimp <- cor(DATOS_100_C2_F_PIMP, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_pimp, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col =
"black", number.cex = 0.8)

#Variables de presion de interetapas

DATOS_100_C2_F_PINT <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, Presint1, Presint2,
Presint3)

cor_matrix_pint <- cor(DATOS_100_C2_F_PINT, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_pint, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Variables de Temperatura de cojinetes

DATOS_100_C2_F _TCOJ <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, TempCoj1, TempCoj2,
TempCoj3, TempCoj4, TempCoj5)

cor_matrix_tcoj <- cor(DATOS_100_C2_F_TCOJ, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tcoj, method = "ellipse”, type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Variables de Temperatura entreetapas
DATOS_100_C2_F_TENT <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, TempEnt1, TempEnt2)
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cor_matrix_tent <- cor(DATOS _100_C2_F _TENT, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tent, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Variables de Temperatura de impulsién

DATOS 100 _C2_F_TIMP <- dplyr::select(DATOS _100_C2_F, Templmp1, Tempimp2)
cor_matrix_timp <- cor(DATOS_100_C2_F_TIMP, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_timp, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col =
"black", number.cex = 0.8)

#Variables de Intensidad y Potencia

DATOS_100_C2_F_Int <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, Intensid, Potencia)
cor_matrix_int <- cor(DATOS_100_C2_F_Int, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_int, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Variables de Temperatura de devanado del motor

DATOS_100_C2_F_TDEV <- dplyr::select(DATOS_100_C2_F, TempDevA1,
TempDevA2, TempDevB1, TempDevB2, TempDevC1, TempDevC2)
cor_matrix_tdev <- cor(DATOS_100_C2_F_TDEV, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tdev, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col =
"black", number.cex = 0.8)

#Creacion de nuevas variables
DATOS_100_C2_F <- DATOS_100_C2_F %>%
mutate(

PresAsp = (PresAsp1 + PresAsp3 + PresAsp3) / 2,

Presimp = (Presimp1 + Preslmp2 + PresImp3 + Presimp4) / 4,

Presint = (Presint1 + Presint2 + PresInt3) / 3,

TempCoj = (TempCoj1 + TempCoj2 + TempCoj3 + TempCoj4 + TempCoj5) / 5,

TempEnt = (TempEnt1 + TempEnt2) / 2,

Templmp = (Templmp1 + Templmp2) / 2,

TempDev = (TempDevA1 + TempDevA2 + TempDevB1 + TempDevB2 +
TempDevC1 + TempDevC2) / 6

)

#Creacion de nuevo DATASET
DATOS 100 C2 F2 <-DATOS 100 C2 F %>%
dplyr::select(

FechaHora,

HrsTotOp_C,

HrsCamb1,

HrsCamb?2,

HrsCamb3,

HrsCamb4,

PresAsp,

Presimp,

PresDifFl,

Presint,

TempAsp,
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TempCoj,
TempEnt,
Templmp,
Intensid,
TempCojM,
TempDeyv,
Fuga_Aceite,
LC,

Lavg2,
RTBF,
HorasMismaCarga2,

)

#Ver la matriz de correlacion de las variables input para determinar su relacién entre
ellas

# Matriz de correlacién entre las variables numéricas

DATOS_100_C2_F2_NUM <- Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_F2)

cor_matrix_tot2 <- cor(DATOS _100_C2_F2 NUM, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tot2, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

#Creacion de nuevas variables
DATOS 100 _C2 F2 <- DATOS 100_C2 F2 %>%
mutate(
Dt = (Templmp - TempAsp),
Dp = (PresAsp - Presimp ),
HrsCambBand = pmin(HrsCamb1, HrsCamb2, HrsCamb3, HrsCamb4, na.rm =
TRUE)

)

#Ver la matriz de correlacién de las variables input para determinar su relacion entre
ellas

# Matriz de correlacion entre las variables numéricas

DATOS _100_C2_F2_ NUM <- Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_F2)

cor_matrix_tot2 <- cor(DATOS_100_C2_F2_NUM, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tot2, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col = "black",
number.cex = 0.8)

HH---m - IMPORTANCIA DE VARIABLES SEGUN V DE CRAMER-------- Hi#

install.packages("Isr")
library(lsr)
Is("package:lsr")

Fuga_Aceite_F <- DATOS_100_C2_F2$Fuga_Aceite
DATOS_100_C2_F2_NUM$Aleatorio <- sample(100:300, size =
nrow(DATOS_100_C2_F2_NUM), replace = TRUE)

# Generar graficos de barras con el V de Cramer para evaluar la importancia de las
variables.

graficoVcramer(DATOS_100_C2_F2_NUM, Fuga_Aceite_F)

par(cex.axis = 0.6)

84



#Se decide

#- Retirar intensidad del estudio

#- Crear las variables Diferencial de temperatura Dt y Diferencial de Presion Dp y
Retiro PresAsp, Temperatura de Aspiracién y Temperatura impulsion

#- Retirar Temperatura de cojinete del motor.

#- Retirar RBTF

#- Crear la variable HrsCambBand que recoja la informacion de las 4 variables de
cambio de banda.

DATOS 100 _C2 F22 <- DATOS 100 _C2 F2 %>%

dplyr::select(
FechaHora,
HrsTotOp_C,
HrsCambBand,
Preslmp,
PresDifFl,
Presint,
TempCoj,
TempEnt,
TempDeyv,
Fuga_Aceite,
LC,
Lavg2,
HorasMismaCarga2,
Dt,
Dp

)

#Ver la matriz de correlacién de las variables input para determinar su relaciéon entre
ellas

# Matriz de correlacién entre las variables numéricas

DATOS_100_C2_F22 NUM <- Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_F22)
cor_matrix_tot22 <- cor(DATOS_100_C2_F22_ NUM, use = "complete.obs", method =
"pearson")

corrplot(cor_matrix_tot22, method = "ellipse", type = "upper", tl.cex = 0.8, tl.col =
"black", number.cex = 0.8)

Fuga_Aceite F <- DATOS_100_C2_F22$Fuga_Aceite
DATOS_100_C2_F22 NUMS$Aleatorio <- sample(100:300, size =
nrow(DATOS_100_C2_F2_NUM), replace = TRUE)

# Generar gréaficos de barras con el V de Cramer para evaluar la importancia de las
variables.

graficoVcramer(DATOS_100_C2_F22_NUM, Fuga_Aceite_F)

par(cex.axis = 0.6)

# Para cada variable cuantitativa, se generan los graficos de boxplot y densidad frente
a la variable binaria fuga de caeite

for (var in vars_cuantitativas_100_C2_F22) {
#Crear el grafico de cajas para la variable cuantitativa frente a la binaria
print(boxplot_targetbinaria(DATOS_100_C2_F22[[var]], Fuga_Aceite_F, var)) #
Graéfico de cajas
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print(hist_targetbinaria(DATOS_100_C2_F22[[var]], Fuga_Aceite F, var))

de densidad
}

#Ver estadisticos por Fuga
# Funcion para calcular estadisticos
estadisticos <- function(x) {
o(
n = sum(lis.na(x)), # numero de datos validos
media = mean(x, na.rm = TRUE),
mediana = median(x, na.rm = TRUE),
sd = sd(x, na.rm = TRUE),
min = min(x, na.rm = TRUE),
g1 = quantile(x, 0.25, na.rm = TRUE),
g3 = quantile(x, 0.75, na.rm = TRUE),
max = max(x, na.rm = TRUE)
)
}

# Lista para guardar resultados
lista_resultados <- list()

# Iterar sobre cada variable numérica
for (var in vars_cuantitativas_100_C2_F22) {

# Aplicar tapply para cada grupo de Fuga_Aceite

# Grafico

tabla_var <- tapply(DATOS_100_C2_F22[[var]], DATOS_100_C2_F22$Fuga_Aceite,

estadisticos) %>%
do.call(rbind, .) %>%
as.data.frame()

# Agregar columnas de identificacién
tabla_var$Fuga <- rownames(tabla_var)
tabla_var$Variable <- var

# Reorganizar columnas

tabla_var <- tabla_var[, c("Variable", "Fuga", names(tabla_var)[1:8])]

# Guardar en la lista
lista_resultados[[var]] <- tabla_var

}

# Unir todos los resultados en una sola tabla
tabla_final <- bind_rows(lista_resultados)

# Ver resultado
tabla_final

13. Balanceo de clases con SMOTE - Creacion dataset balanceado

install.packages("smotefamily")
install.packages("dplyr")

library(smotefamily)
library(dplyr)
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set.seed(123)

stopifnot("Fuga_Aceite" %in% names(DATOS_100_C2_F22))
# Asegura que el objetivo es factor con niveles "0","1"
DATOS_100_C2 _F22 <- DATOS_100_C2_F22 %>%
mutate(Fuga_Aceite = factor(as.character(Fuga_Aceite), levels = c("0","1")))

cat("Distribucion original:\n")
print(table(DATOS_100_C2_F22$Fuga_Aceite))

#Retiro variable FechaHora
DATOS_100_C2_F22 <- DATOS_100_C2_F22 %>% select(-c(FechaHora))

X <- DATOS_100_C2_F22 %>% select(-c(Fuga_Aceite)) # 13 predictores numéricos
+ fecha
y <- DATOS_100_C2_F22$%Fuga_Aceite # factor "0"/"1"

# 2) SMOTE: triplicar minoritaria
# dup_size =2 -> 2 sintéticas por cada caso minoritario (total ~3x)

sm_res <- SMOTE(X = X, target =y, K= 5, dup_size = 2)

# El resultado viene en sm_res$data; la Ultima columna es la clase (0/1)
datos_smote <- sm_res$data

colnames(datos_smote)[ncol(datos_smote)] <- "Fuga_Aceite"
datos_smote$Fuga_Aceite <- factor(datos_smote$Fuga_Aceite, levels = ¢("0","1"))

cat("\nDistribucién tras SMOTE (solo oversampling):\n")
print(table(datos_smote$Fuga_Aceite))

set.seed(123)

# 1) Tamanos objetivo
n_min <- sum(datos_smote$Fuga_Aceite =="1") # 9438
target_maj <- 2L * n_min # 18876

# 2) Separar por clase
df_min <- datos_smote %>% filter(Fuga_Aceite == "1") # 9438
df_maj <- datos_smote %>% filter(Fuga_Aceite == "0") # 36156

# 3) Undersampling de la mayoritaria a 18876
df_maj_down <- df_maj %>% slice_sample(n = target_maj)
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# 4) Unir y barajar

DATOS_100_C2_F22 BAL <- bind_rows(df_maj_down, df_min) %>%
mutate(Fuga_Aceite = factor(Fuga_Aceite, levels = ¢("0","1"))) %>%
select(all_of(names(DATOS_100_C2_F22))) %>% # mismo orden de columnas que

el original
sample_frac(1)

# 5) Verifica la distribucion final
table(DATOS_100_C2_F22 BAL$Fuga_Aceite)

#0 1
#18876 9438

14. Seleccioén de Variables (Portela, 2025)
DATOS_100_C2_F7 <- DATOS_100_C2_F22 BAL
DATOS _100_C2_F7_NUM <- Filter(is.numeric, DATOS_100_C2_F7)

f<-names(DATOS_100_C2 F7_NUM)
#Estandarizo las variables numericas

listconti<-
c("HrsTotOp_C","HrsCambBand","Presimp","PresDifFI","PresInt","TempCoj","TempEnt

"TempDev","LC","Lavg2","HorasMismaCargaZ2","Dt","Dp")
vardep <- c¢("Fuga_Aceite")
# c)estandarizar las variables continuas
# Calculo medias y dtipica de datos y estandarizo (solo las continuas)

means <-apply(DATOS_100_C2_F7_NUMIlistconti],2,mean)
sds<-sapply(DATOS_100_C2_F7_NUM][,listconti],sd)

# Estandarizo solo las continuas
DATOS_100_C2_F7_NUM_SC<-scale(DATOS_100_C2_F7_NUMI[listconti], center =
means, scale = sds)
numerocont<-which(colnames(DATOS_100_C2_F7_NUM)%in%listconti)

DATOS 100 C2 F7 NUM<-
cbind(DATOS_100_C2_F7_NUM_SC,DATOS_100_C2_F7_NUM[,-
numerocont,drop=FALSE ])

vardep <- ¢("Fuga_Aceite")
DATOS_100_C2_F7_NUM$Fuga_Aceite <- DATOS_100_C2_F7$%Fuga_Aceite

DATOS_100_C2_F7_NUM][,vardep]<-as.factor(DATOS_100_C2_F7_NUM][,vardep])

library(plyr)
library(dummies)

vardep<- "Fuga_Aceite"
data<-DATOS_100_C2_F7_NUM

# Convertir la variable
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data$Fuga_Aceite <- ifelse(data$Fuga_Aceite == "1", "Yes", "No")
data$Fuga_Aceite <- as.factor(data$Fuga_Aceite)

install.packages("Isr")
library(Isr)
Is("package:Isr")

# Cargar librerias
library(ggplot2)
library(reshape2)

library(parallel)
library(doParallel)
library(plyr)
library(dummies)
library(ggplot2)
library(naniar)
library(MASS)
library(caret)
library(MXM)

source("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\funcion steprepetido binaria.R")
source("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\Documentos\ANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzadas avnnet y log binaria.R")

dput(names(DATOS_100_C2_F7_NUM))

archivo1<-DATOS 100 _C2 F7 _NUM

vardep<- "Fuga_Aceite"

nombres1<-c("HrsTotOp_C", "HrsCambBand", "PresIlmp", "PresDifFI", "PresInt",
"TempCqj", "TempEnt", "TempDeVv", "LC", "Lavg2", "HorasMismaCarga2",
"Dt", "Dp")

y<-archivo1[,vardep]

x<-archivo1[,nombres1]

data<-DATOS_100_C2_F7_NUM

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

# CON AIC

full<-gIm(Fuga_Aceite~.,data=archivo1,family = binomial(link="logit"))
null<-gim(Fuga_Aceite~1,data=archivo1,family = binomial(link="logit"))

selec1<-stepAIC(null,scope=list(upper=full),
direction="both",family = binomial(link="logit"),trace=FALSE)

vec<-(names(selec1[[1]]))
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length(vec)

# 13-1 variables

dput(vec)

#c("(Intercept)", "LC", "TempDev", "HrsCambBand", "TempCoj", "Lavg2",
#'HrsTotOp_C", "HorasMismaCarga2", "PresIimp", "Dp", "PresInt",

#'Dt", "TempEnt")

# CON BIC, ponemos k=log(n) en stepAIC, en este caso n=28314 observaciones,
k=10.25

full<-gim(Fuga_Aceite~.,data=archivo1,family = binomial(link="logit"))
null<-gim(Fuga_Aceite~1,data=archivo1,family = binomial(link="logit"))

selec1<-stepAlC(null,scope=list(upper=full),
direction="both",family = binomial(link="logit"),trace=FALSE ,k=10.25)

vec<-(names(selec1[[1]]))

length(vec)

# 12 variables-1

dput(vec)

#c("(Intercept)", "LC", "TempDev", "HrsCambBand", "TempCoj", "Lavg2",
#'HrsTotOp_C", "HorasMismaCarga2", "PresIimp", "Dp", "PresInt",
#llDtll)

# BORUTA

# También vale como Filter

library(Boruta)

out.boruta <- Boruta(Fuga_Aceite~., data = archivo1)
print(out.boruta)

summary(out.boruta)

sal<-data.frame(out.boruta$finalDecision)

sal2<-sal[which(sal$out.boruta.finalDecision=="Confirmed"),,drop=FALSE]
dput(row.names(sal2))

length(dput(row.names(sal2)))

#13

#c("HrsTotOp_C", "HrsCambBand", "Presimp", "PresDifFI", "Presint",
#'TempCoj", "TempEnt", "TempDev", "LC", "Lavg2", "HorasMismaCarga2",
#IIDtII’ IIDpII)

# PRUEBAS RFE

library(caret)
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# 1) Arreglar los niveles de la clase y poner la positiva primero
# Mapea1->"Yes", 0->"No"
y <- factor(ifelse(y == "1", "Yes", "No"), levels = c("Yes","No"))

# 2) Control de train: calcular F1/Precision/Recall
tc_pr <- trainControl(
method = "cv", number = 5,
classProbs = TRUE,
summaryFunction = prSummary, # devuelve "F", "Precision", "Recall"
savePredictions = "final"

)

# 3) Control de RFE: usar caretFuncs y forzar prSummary como summary
ctrl_rfe <- rfeControl(

functions = caretFuncs,

method = "cv", number = 5,

verbose = FALSE
)
ctrl_rfe$functions$summary <- prSummary # <- clave para que RFE use
F/Recall/Precision

install.packages("MLmetrics")
library(MLmetrics)
# 4) Ejecutar RFE optimizando F1 (o cambia a "Recall"/"Precision")
set.seed(123)
rfe_F1 <- rfe(
X, Ys
sizes = 1:13,
rfeControl = ctrl_rfe,
method = "rf", # puede usar "gim", "svmRadial", etc.
trControl = tc_pr,
metric = "F", #"F" = F1 en prSummary # puede usar Recall o Precision
maximize = TRUE

)

# Ver resultados

rfe_F1

predictors(rfe_F1)
plot(rfe_F1, metric = "F")
plot(rfe_F1, metric = "AUC")
rfe_F1$optVariables

#12 VARIABLES

#c("LC","HrsTotOp_C","HrsCambBand","Lavg2","TempDev","TempCoj",
#'PresInt","PresDifFI","PresImp","Dp","HorasMismaCarga2","Dt")

# MXM

# PAra ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

91



mmpc2 <- MMPC(vardep, archivo1, max_k = 3, hash = TRUE,
test = "testindLogistic")

mmpc2@selectedVars
a<-dput(names(archivo1[,c(mmpc2@selectedVars)]))
length(a)

a

# 7 variables

#c("HrsCambBand", "PresDifFI", "TempCoj", "TempDev", "LC", "Lavg2",
#"HorasMismaCarga2")

#lmportancia de la variables:
b<-dput(names(archivo1[,c(mmpc2@selectedVarsOrder)]))

length(b)

b
#c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarga2","Lav

g2")
#STEP AIC REPETIDO
lista<-steprepetidobinaria(data=archivo1,vardep=c("Fuga_Aceite"),

listconti=nombres1,
sinicio=12345,sfinal=12385,porcen=0.8,criterio="AIC")

tabla<-lista[[1]]
dput(lista[[2]][[1]])

#12 variables
#c("LC", "TempDev", "HrsCambBand", "TempCoj", "Lavg2", "HrsTotOp_C",
#"HorasMismaCarga2", "Presimp"”, "Dp", "PresInt", "Dt", "TempEnt")

#EI mismo resultado que STEPAIC sin repetida

#STEP BIC REPETIDO

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1

core for OS
registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

lista<-steprepetidobinaria(data=archivo1,vardep=c("Fuga_Aceite"),
listconti=nombres1,
sinicio=12345,sfinal=12385,porcen=0.8,criterio="BIC")

tabla<-lista[[1]]
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dput(lista[[2]][[1]])
dput(lista[[2]][[2]])

#11 Variables
#c("LC", "TempDev", "HrsCambBand", "TempCoj", "Lavg2", "HrsTotOp_C",
#'"HorasMismaCarga2", "Presimp", "Dp", "Presint", "Dt")

#EI mismo resultado que STEPBAIC sin repetida
#Validacion Cruzada con regresion logisitca de las variables encontradas incialmente

data<-DATOS_100_C2_F7_NUM

# Convertir la variable

data$Fuga_Aceite <- ifelse(data$Fuga_Aceite =="1", "Yes", "No")
data$Fuga_Aceite <- as.factor(data$Fuga_Aceite)

str(data)

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

medias1 <- cruzadalogistica PR_AUC2(
data = data,
vardep ="Fuga_Aceite",
listconti = ¢("LC", "TempDev", "HrsCambBand", "TempCoj", "Lavg2", "HrsTotOp_C",
"HorasMismaCarga2", "Presimp", "Dp", "Presint", "Dt", "TempEnt"),
listclass = c(""),
grupos =4, repe =5,
umbral ="f1_rep"

)
medias1$modelo="STEPAIC-12v"

medias2<-cruzadalogistica_PR_AUC2(data=data,
vardep="Fuga_Aceite" listconti= c("LC", "TempDeVv", "HrsCambBand",
"TempCoj", "Lavg2",
"HrsTotOp_C", "HorasMismaCarga2", "Presimp",
"Dp", "PresInt",
"Dt")

iistclass=c( ),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,umbral="f1_rep")

medias2$modelo="STEPBIC-11v"

medias3<-cruzadalogistica_PR_AUC2(data=data,
vardep="Fuga_Aceite" listconti=
c("HrsTotOp_C", "HrsCambBand", "Presimp", "PresDifFI", "Presint",
"TempCoj", "TempEnt", "TempDeVv", "LC", "Lavg2",
"HorasMismaCarga2",
"Dt", "Dp"),
listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,umbral="f1_rep")
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medias3$modelo="Boruta-13v"

medias4<-cruzadalogistica_PR_AUC2(data=data,
vardep="Fuga_Aceite" listconti=

c("LC","HrsTotOp_C","HrsCambBand","Lavg2","TempDev","TempCoj",

"Presint","PresDifFI","Presimp","Dp","HorasMismaCarga2","Dt"),
listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,umbral="f1_rep")

medias4$modelo="RFE-12v"

medias5<-cruzadalogistica PR_AUC2(data=data,
vardep="Fuga_Aceite" listconti=
c("HrsCambBand", "PresDifFI", "TempCoj", "TempDev", "LC",
uLanzvl,
"HorasMismaCarga2")

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,umbral="f1_rep")

medias5$modelo="MXM-7v"

#Para exportar y comparar con dataset original
medias5_ 2 <- medias5

medias5 2$modelo="MXM-7v-SMOTE"

#Se agrupan en un vector los resultados
union1<-rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Numero de variables por metodo de seleccion:
#Boruta: 13; MXM: 7; RFE:12 ; STEPAIC: 12; STEPBIC: 11;
#STEPrep-BIC: 11; STEPrepAIC:

15. Tuneado de Red Neuronal (Portela, 2025)

#

# TUNEADO DE LA RED CON LAS 7 VARIABLES DEL MODLO DE MEJOR Balance
F1y AUC: MXM-7v
#

c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarga2","Lavg
2“)

vardep="Fuga_Aceite"
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variables<-
c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarga2","Lavg
2“)

data2<-data[,c(variables,vardep)]

# Calculos:

# hay 9438 obs de la categoria objetivo. y 7 variables input.

# Si consideramos 40 obs como minimo por cada obs de la clase objetivo:

# 235 parametros maximo, h(k+1)+h+1=235 ; k=7, como mucho 26 nodos, pero vamos
# a probar hasta maximo 15 observar para evitar sobreajuste

control_F1 <- trainControl(
method = "repeatedcv”, number = 4, repeats = 5,
savePredictions = "final",
classProbs = TRUE,
summaryFunction = prSummary  # devuelve F, Precision, Recall

)

set.seed(1234)
nnetgrid <- expand.grid(size=c(5,10,15), decay=c(0.001,0.01,0.1), bag=FALSE)

completo <- data.frame()
listaiter <- ¢(50,100,200,500,1000,2000,3000)

GS_TO <- Sys.time()
cluster <- makeCluster(detectCores() - 1); registerDoParallel(cluster)

for (iter in listaiter) {

rednnet <- train(
Fuga_Aceite ~ ., data = data2,
method = "avNNet",
linout = FALSE, maxit = iter,
trControl = control_F1,
tuneGrid = nnetgrid,
metric = "F", # <<< optimiza F1
maximize = TRUE,
trace = FALSE

)

rednnet$results$itera <- iter

completo <- rbind(completo, rednnet$results)

}
stopCluster(cluster); registerDoSEQ()

# Ordenar por F1
completo <- completo[order(-completo$F), ]

ggplot(completo, aes(x=factor(itera), y=F,
color=factor(decay), pch=factor(size))) +
geom_point(position=position_dodge(width=0.5), size=3) +
labs(y="F1", x="iteraciones", color="decay", pch="size")

# Ordenar por AUC
completo <- completo[order(-completo$AUC), ]
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ggplot(completo, aes(x=factor(itera), y=AUC,
color=factor(decay), pch=factor(size))) +
geom_ point(position=position_dodge(width=0.5), size=3) +
labs(y="AUC", x="iteraciones", color="decay", pch="size")

# itera=500, size=15, decay=0.01

medias8<-cruzadaavnnetbin_PR_AUC(data=data2,
vardep="Fuga_Aceite" listconti=

c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarga2","Lavg
2||)’
listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,repeticiones=5,itera=500,
size=c(15),decay=c(0.01))

medias8$modelo="Red-7v"

#Para exportar y comparar con dataset original
medias8_ 2 <- medias8

medias8_ 2$modelo="Red-7v-SMOTE"

#Se agrupan en un vector los resultados
union1<-rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5,medias8)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se observa un mejor resultado de AUC Y F1 y Precision de la red neuronal,
#pero se sacrifica la sensibilidad

16. Tuneado de Bagging (Portela, 2025)

#

# TUNEADO DE BAGGING CON LAS 7 VARIABLES DEL MODLO

#

T

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\Documentos\ANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzada rf binaria.R")

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzada arbolbin.R")

#Desicion del minimo numero de ntree

library(randomForest)

names(data2) <- make.names(names(data2))
names(data2)
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#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

rfbis<-randomForest(
factor(Fuga_Aceite)~LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFl+HorasMisma
Carga2+Lavg2,
data=data2,
mtry=7,ntree=5000,sampsize=300,nodesize=10,replace=TRUE)
plot(rfbis$err.rate[,1])

#Se observa en la grafica que a partir de ntree=2500 se estabilizan los valores
#Por lo tanto, se utiliza ntree=2500
medias_bag_1<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",
listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
aZ","LanZ"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=50)

medias_bag_1$modelo="bagging50"

medias_bag_2<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,
mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=100)

medias_bag_2$modelo="bagging100"

medias_bag_3<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",
listconti=c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=500)

medias_bag_3$modelo="bagging500"

medias_bag_4<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",
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listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2""Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=1000)
medias_bag_4$modelo="bagging1000"

medias_bag_5<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",
listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=5000)
medias_bag_5%$modelo="bagging5000"
medias_bag_6<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2""Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=7,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=10000)

medias_bag_6$modelo="bagging10000"

#Grafico las medias de bagging
union_bag_1<-
rbind(medias_bag_1,medias_bag_2,medias_bag_3,medias_bag_4,medias_bag 5,

medias_bag_6)
uni_bag<-union_bag_1
uni_bag$modelo <- with(uni_bag,

reorder(modelo,F1, mean))

par(cex.axis=0.7,las=2)
boxplot(data=uni_bag,F1~modelo,main="F1",col="pink")
par(cex.axis=0.7)
boxplot(data=uni_bag,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.7)
boxplot(data=uni_bag,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.7)
boxplot(data=uni_bag,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#La diferencia es de milesimas por lo que se decide trabajar con sampsize=1000
#Para evitar sobre ajuste

# PROBAMOS CON SAMPSIZE=1000 CON 4 GRUPOS DE CV
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medias9<-medias_bag_4
medias9$modelo="bagging1000"

#Para exportar y comparar con dataset original
medias9_2 <- medias9
medias9_2$modelo="bagging1000-SMOTE"

#Se agrupan en un vector los resultados
union1<-rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5,medias8,medias9)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se observa un mejor resultado de AUC, F1 y Precision y Recall en la red neuronal

17. Tuneado de Random Forest (Portela, 2025)

#

"

#----RANDOM FOREST

#

T

# TUNEADO DE MTRY CON CARET

library(caret)
library(randomForest)

# Resumen que devuelve F1

F1summary <- function(data, lev = c("No","Yes"), model = NULL)
cm <- caret::confusionMatrix(data$pred, data$obs, positive = "Yes")
P <- cm$byClass["Precision"]; R <- cm$byClass["Recall"]
F1 <- ifelse(is.na(P) || is.na(R) || (P+R)==0, 0, 2*P*R/(P+R))
¢(F1 = as.numeric(F1))

}

set.seed(12345)
rfgrid <- expand.grid(mtry = ¢(1,2,3,4,5,6,7))

control <- trainControl(
method = "cv",

number = 4,
savePredictions = "all",
classProbs = TRUE, # no estrictamente necesario para F1 con clases, pero util

si luego usas probs
summaryFunction = F1summary # <- clave

)
rf_F1 <-train(
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factor(Fuga_Aceite) ~
LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFl+HorasMismaCarga2+LavgZ2,

data = data2,

method = "rf",

trControl = control,

tuneGrid = rfgrid,

metric = "F1", # <- optimiza F1

ntree = 2500,

nodesize = 10,

replace = TRUE,

importance = TRUE,

sampsize = 1000

)
stopCluster(cluster); registerDoSEQ()

rf_F1$bestTune
plot(rf_F1) # curva F1 vs mtry

# IMPORTANCIA DE VARIABLES
final<-rf_F1$finalModel

tabla<-as.data.frame(importance(final))
tabla<-tabla[order(-tabla$MeanDecreaseAccuracy),]
tabla

barplot(tablafMeanDecreaseAccuracy,names.arg=rownames(tabla),
main="IMPORTANCIA DE VARIABLES")

# Recomienda mtry=6
# La funcién cruzadarfbin permite plantear random forest

medias10<-cruzadarfbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",
listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=6,ntree=2500,replace=TRUE,umbral="f1_rep",sampsize=1000)
medias10$modelo="Rf"

#Se agrupan en un vector los resultados
union1<-rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5,medias8,medias9,
medias10)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
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boxplot(data=union1,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se agrupan en un vector los resultados de Red, bagging y RF
union2<-rbind(medias8,medias9, medias10)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se observa un mejor resultado en Red de F1, Pero RF tiene mejor AUC
18. Tuneado Gradient Boosting (Portela, 2025)

#

# GRADIENT BOOSTING
#

# TUNEADO DE GRADIENT BOOSTING CON CARET

# Caret permite tunear estos parametros basicos:

#

# shrinkage (parametro v de regularizacién, mide la velocidad de ajuste, a menor v,
mas lento y necesita mas iteraciones, pero es mas fino en el ajuste)

# n.minobsinnode: tamafo maximo de nodos finales (el principal parametro que mide
la complejidad)

# n.trees=el numero de iteraciones (arboles)

# interaction.depth (2 para arboles binarios)

library(caret)
set.seed(12345)

# Métrica F1 basada en clases (voto 0.5)

F1summary <- function(data, lev=c("No","Yes"), model=NULL)
cm <- confusionMatrix(data$pred, data$obs, positive="Yes")
P <- cm$byClass["Precision"]; R <- cm$byClass["Recall"]

F1 <- ifelse(is.na(P)|lis.na(R)||(P+R)==0, 0, 2*P*R/(P+R))
c(F1=as.numeric(F1))

}

gbmgrid<-expand.grid(shrinkage=c(0.2,0.1,0.05,0.01,0.001),
n.minobsinnode=c(5,10,20),
n.trees=c(100,500,1000,2000,3000),
interaction.depth=c(2))

control<-trainControl(method = "cv",number=4,savePredictions = "all",
classProbs=TRUE,summaryFunction=F 1summary)
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gbmF1<-
train(factor(Fuga_Aceite)~LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFI+HorasMi
smaCarga2+Lavg2,

data=data2,

method="gbm",trControl=control,tuneGrid=gbmgrid,metric = "F1",

distribution="bernoulli", bag.fraction=1,verbose=FALSE)

gbmF1
plot(gbmF1)
library(gbm)

# IMPORTANCIA DE VARIABLES
summary(gbmF1)

tabla<-summary(gbmF1)

par(cex=1.5,las=2)
barplot(tabla$rel.inf,names.arg=row.names(tabla))

varlmp(gbmF1, scale = FALSE)
plot(varimp(gbmF1, scale = FALSE))

#Los las diferencias son de milesimas, por lo que se puede tomar con buen resultado
#shrinkage n.minobsinnode n.trees F1
#0.200 10 2000 0.9984

# La funcidn cruzadagbmbin permite plantear gradient boosting para binarias

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNINGW\Tareas\\Tarea 2\\cruzada gbm binaria.R")

medias11<-cruzadagbmbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDev","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(™),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=10,shrinkage=0.2,n.trees=2000,interaction.depth=2,umbral = "f1_rep")
medias11$modelo="gbm"

#Se agrupan en un vector los resultados
union1<-rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5,medias8,medias9,
medias10,medias11)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
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par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union1,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se agrupan en un vector los resultados de Red, bagging, RF y gbm
union2<-rbind(medias8,medias9, medias10,medias11)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se observa un mejor resultado en RF de AUC, F1 que en Red, bagging y gbm

# mientras que en Precision y Recall es similar, aunque mejor que bagging

19. Tuneado SVM (Portela, 2025)

# *hkkkkkkkkkkhkhkhkhkkkhkkhkk

# TUNEADO SVM

# kkkkkkkkkhkkhkkkkkhkkkhkkkhkk

library(caret)
# SVM LINEAL: SOLO PARAMETRO C

# Resumen: devuelve F1 a partir de la matriz de confusion
F1summary <- function(data, lev = c("No","Yes"), model = NULL){
cm <- caret::confusionMatrix(data$pred, data$obs, positive = "Yes")
P <- cm$byClass["Precision"]; R <- cm$byClass["Recall"]
F1 <- ifelse(is.na(P) || is.na(R) || (P+R)==0, 0, 2*P*R/(P+R))
c(F1 = as.numeric(F1))

}

set.seed(12345)
SVMgrid <- expand.grid(C = ¢(0.01,0.05,0.1,0.5,1,5,10))

control <- trainControl(
method = "cv",
number = 4,
savePredictions = "all",
summaryFunction = F1summary

)
SVM_F1 <- train(

103



factor(Fuga_Aceite) ~
LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFl+HorasMismaCarga2+LavgZ2,

data = data2,

method = "svmLinear",

trControl = control,

tuneGrid = SVMgrid,

metric = "F1",

verbose = FALSE

)

SVM_F1$bestTune
plot(SVM_F1$results$C, SVM_F1$results$F1, type = "b",
xlab ="C", ylab = "F1 (CV)", main = "SVM lineal: F1 vs C")

SVM_F1$results

#SVM_F1$bestTune
#C=0.5

# SVM Polinomial: PARAMETROS C, degree, scale

# Resumen: devuelve F1 a partir de la matriz de confusion
F1summary <- function(data, lev = c("No","Yes"), model = NULL)
cm <- caret::confusionMatrix(data$pred, data$obs, positive = "Yes")
P <- cm$byClass["Precision"]; R <- cm$byClass["Recall"]
F1 <- ifelse(is.na(P) || is.na(R) || (P+R)==0, 0, 2*P*R/(P+R))
¢(F1 = as.numeric(F1))

}

set.seed(12345)
SVMgrid<-expand.grid(C=c(0.01,0.05,0.1,0.5,1,5,10),
degree=c(2),scale=0.1)

control <- trainControl(
method = "cv",
number = 4,
savePredictions = "all",
summaryFunction = F1summary

)

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

SVM_F1_Poly <- train(

factor(Fuga_Aceite) ~
LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFI+HorasMismaCarga2+Lavg2,

data = data2,

method = "svmPoly",

trControl = control,

tuneGrid = SVMgrid,

metric = "F1",
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verbose = FALSE
)

SVM_F1_Poly$results

SVM_F1_Poly$bestTune

plot(SVM_F1_Poly$results$C, SVM_F1_Poly$results$F1, type = "b",
xlab = "C", ylab = "F1 (CV)", main = "SVM Poly: F1 vs C")

#C degree scale F1
#10 2 0.1 0.8562

# SVM RBF: PARAMETROS C, sigma

# Resumen: devuelve F1 a partir de la matriz de confusion
F1summary <- function(data, lev = c("No","Yes"), model = NULL)
cm <- caret::confusionMatrix(data$pred, data$obs, positive = "Yes")
P <- cm$byClass["Precision"]; R <- cm$byClass["Recall"]
F1 <- ifelse(is.na(P) || is.na(R) || (P+R)==0, 0, 2*P*R/(P+R))
¢(F1 = as.numeric(F1))

}

set.seed(12345)
SVMgrid<-expand.grid(C=¢(0.5,1,5,10,30),
sigma=c(0.0001,0.005,0.01,0.05))

control <- trainControl(
method = "cv",
number = 4,
savePredictions = "all",
summaryFunction = F1summary

)

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

SVM_F1_RBF <- train(

factor(Fuga_Aceite) ~
LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFl+HorasMismaCarga2+Lavg2,

data = data2,

method = "svmRadial",

trControl = control,

tuneGrid = SVMgrid,

metric = "F1",

verbose = FALSE

)

SVM_F1_RBF$results
SVM_F1_RBF$bestTune

library(ggplot2)
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ggplot(SVM_F1_RBF$results, aes(x = C, y = F1, color = factor(sigma), group = sigma))
+

geom_line(size = 1) +
geom_point(size = 2) +
labs(x ="C", y ="F1",
color = "Sigma",
title = "F1 vs C para diferentes valores de Sigma") +
theme_minimal()
#C sigma
#30 0.05

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzada SVM binaria lineal.R")

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzada SVM binaria polinomial.R")

source ("C:\\Users\\anyel\\OneDrive\\DocumentosWANYELOWTECNICAS MACHINE
LEARNING\Tareas\\Tarea 2\\cruzada SVM binaria RBF.R")

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing

medias12<-cruzadaSVMbin_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),
listclass=c(""),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,C=0.5,umbral="f1_rep")

medias12$modelo="SVM-Lineal"

medias13<-cruzadaSVMbinPoly PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,C=10,degree=2,
scale=0.1,umbral="f1_rep")

medias13$modelo="SVM-Poly"
medias14<-cruzadaSVMbinRBF_PR_AUC(data=data2, vardep="Fuga_Aceite",

listconti=c("LC","TempDeVv","HrsCambBand","TempCoj","PresDifFI","HorasMismaCarg
a2","Lavg2"),

listclass=c(""),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

C=30,sigma=0.05,umbral="f1_rep")

medias14$modelo="SVM-RBF"

#Se agrupan en un vector los resultados de Red, bagging, RF y gbm
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union2<-rbind(medias5,medias8,medias9,
medias10,medias11,medias12,medias13,medias14)

#Se grafican en un boxplot las metricas

par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=union2,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

#Se observa un mejor resultado en RF de AUC, F1 que en Red, bagging, gbm y SVM

# mientras que en Precision y Recall es similar, aunque mejor que bagging

#SE ORDENAN LAS GRAFICAS
uni2<-union2
uni2$modelo <- with(uni2,

reorder(modelo,F1, median))
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=uni2,col="pink",F1~modelo,main="F1")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=uni2,col="pink",AUC~modelo,main="AUC")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=uni2,col="pink",Recall~modelo,main="Recall")
par(cex.axis=0.6)
boxplot(data=uni2,col="pink",Precision~modelo,main="Precision")

20. Matriz de confusion Modelo Escogido
H

# Matriz confusion y metricas del modelo gradient bosting
#H

T

# Ajustar el modelo de gradient bosting
library(caret)

set.seed(12345)

gbmgrid_modelogbm<-expand.grid(shrinkage=c(0.2),
n.minobsinnode=c(10),
n.trees=c(2000),
interaction.depth=c(2))

control_modelogbm<-trainControl(method = "cv",number=4,savePredictions = "all",
classProbs=TRUE)

#Para ir mas rapido

GS_TO <- Sys.time()

cluster <- makeCluster(detectCores() - 1) # number of cores, convention to leave 1
core for OS

registerDoParallel(cluster) # register the parallel processing
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modelo_gbm<-
train(factor(Fuga_Aceite)~LC+TempDev+HrsCambBand+TempCoj+PresDifFI+HorasMi
smaCarga2+Lavg2,
data=train,
method="gbm",trControl=control_modelogbm,tuneGrid=gbmgrid_modelogbm,
distribution="bernoulli", bag.fraction=1,verbose=FALSE)

modelo_gbm
# Probabilidades de la clase positiva "Yes"
prob_modgbm <- predict(modelo_gbm, newdata = test, type = "prob")[, "Yes"]

# Convertir probabilidades a clases
pred_clases <- ifelse(prob_modgbm >= 0.5, "Yes", "No")

# Convertir a factor con los mismos niveles que la variable real
pred_clases <- factor(pred_clases, levels = levels(factor(test$Fuga_Aceite)))

# Matriz de confusion

conf_mat <- confusionMatrix(pred_clases, factor(test$Fuga_Aceite), positive = "Yes")
conf_mat
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