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RESUMEN

El objetivo de la presente investigacion fue crear un modelo predictivo de aprendizaje de maquina
de tipo supervisado, mediante el método de Random Forest y el software libre Python como
lenguaje de programacion, con la finalidad de detectar fallos en una maquina. Para ello se utiliz6
el conjunto de datos de mantenimiento predictivo ai4i2020 obtenido del repositorio de machine
learning de la Universidad de California, Irvine (UCI). La creacion del modelo se la realizé en 6
pasos: definicién del problema (identificacion de caracteristicas, tarea a realizar y variable
objetivo), preparacion de datos (andlisis exploratorio, limpieza, sobremuestreo debido al
desequilibrio en la variable objetivo y division de datos para entrenamiento y prueba, donde los
datos fueron divididos 75% y 25% respectivamente), ingenieria de caracteristicas (extraccion de
caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo con la ayuda de la libreria de Python TSFEL,
seleccion de caracteristicas mediante la eliminacidn recursiva de atributos RFE), entrenamiento
del modelo (optimizacion de hiperparametros), evaluacion del modelo (utilizando el conjunto de
caracteristicas originales y conjunto de caracteristicas seleccionadas), analisis post hoc (ranking
de caracteristicas que contribuyeron en mayor y menor proporcion a la prediccion de fallos,
significancia estadistica). Obteniendo como resultado que el modelo mostré un mejor rendimiento
al utilizar el conjunto de caracteristicas seleccionadas e hiperparametros optimizados, con un
99,26% en exactitud y 98,95% en precision. Se concluye que el modelo funcion6é con un
rendimiento elevado para la deteccion de fallos y generaliza de forma correcta para nuevos datos.
Se recomienda que para la obtencion de buenos resultados se preste mucha atencién al paso de
preparacion de datos, ya que depende en gran parte de ello.

Palabras clave: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA> <APRENDIZAJE DE
MAQUINA> <BOSQUE ALEATORIO> <DETECCION DE FALLOS> <MANTENIMIENTO
PREDICTIVO>.
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SUMMARY

The objective of this research was to create a predictive model of supervised machine learning,
using the Random Forest method and the free software Python as a programming language, in
order to detect faults in a machine. For this, the predictive maintenance data set ai4i2020 obtained
from the machine learning repository of California University, Irvine (UCI) was obtained. The
creation of the model was carried out in 6 steps: problem definition (identification of
characteristics, task to be carried out and objective variable), data preparation (exploratory
analysis, cleaning, oversampling due to the imbalance in the objective variable and division of
data for training and test, where the data was split 75% and 25% respectively), feature engineering
(extraction of statistical features in the time domain with the help of the Python library TSFEL,
selection of features by recursive elimination of RFE attributes) , model training (hyperparameter
optimization), model evaluation (using the original feature set and selected feature set), post hoc
analysis (ranking of features that contributed most and least to failure prediction, statistical
significance) . Obtaining as a result, the model showed a better performance when using the set
of selected characteristics and optimized hyperparameters, with 99,26% accuracy and 98,95%
precision. It is concluded that the model fails with a high performance for fault detection and
generalizes correctly for new data. It is recommended that to obtain good results, you pay close
attention to the data preparation step, since it largely depends on it.

Keywords: <TECHNOLOGY AND ENGINEERING SCIENCE> <MACHINE LEARNING>
<RANDOM FOREST> <FAULT DETECTION> <PREDICTIVE MAINTENANCE>.
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C.1. 0603357062
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INTRODUCCION

Con el transcurrir de los afios la tecnologia ha ido evolucionando notablemente en varios campos,
como el campo industrial, la medicina, agricultura, entre otros, hoy en dia no es la excepcién ya
gue el mundo esté siendo testigo de la cuarta revolucion industrial o también conocida como
industria 4.0. Hablando del campo industrial y especificamente del mantenimiento, la llegada de
estas tecnologias ha permitido lograr una mejora significativa dentro de esta area, principalmente
en la toma de decisiones; ya que se requiere que las maquinas y procesos operen sin interrupcion
alguna. Una de las estrategias de mantenimiento que est4 tomando mayor auge en la actualidad
es el mantenimiento predictivo, ya que las acciones se llevan a cabo solo cuando son necesarias
y antes que ocurran los fallos, logrando de esa manera la optimizacion de recursos. Gracias al
internet de las cosas con la ayuda de sensores, asi como también de técnicas predictivas
(termografia, andlisis de vibraciones, ultrasonido, entre otros), se puede obtener de las méaquinas
y procesos una gran cantidad de datos, los cuales son de mucha importancia para el enfoque de

mantenimiento de la presente investigacion, como es el aprendizaje de maquina.

Las paradas no planificadas a causa de fallos en la maquinaria afectan directamente a los procesos
productivos lo cual se traduce en pérdidas econdmicas muy cuantiosas, bajo este analisis es de
suma importancia la deteccion temprana de fallos, actividad que es llevada a cabo mediante la
estrategia de mantenimiento predictivo. Una de las herramientas utilizadas actualmente para estos
fines es el machine learning (ML), o también conocido como aprendizaje de maquina mismo que
pertenece a una de las ramas de la inteligencia artificial y que es aplicado en varios campos.
Machine learning se fundamenta en extraer conocimiento de los datos y generar predicciones, las
cuales sirven para la toma de decisiones dentro del mantenimiento industrial. Para llevar a cabo
este proceso, machine learning utiliza algoritmos como la maquina de soporte vectorial (SVM),
redes neuronales, arboles de decisién, bosque aleatorio (Random Forest), entre otros; de todos los
algoritmos mencionados el de bosque aleatorio es uno de los mas utilizado para el desarrollo de

aplicaciones de mantenimiento predictivo debido a su precision relativamente alta.

El presente trabajo de integracion curricular consiste en crear un modelo de aprendizaje de
maquina para la deteccion de fallos en mantenimiento predictivo, para ello se hara uso del método
de aprendizaje de maquina Random Forest y un conjunto de datos disponible en el repositorio de
la Universidad de California, Irvine (UCI). El trabajo de integracion curricular se encuentra
estructurado en tres capitulos, donde el primero hace referencia a los fundamentos tedricos, el
segundo describe la metodologia a utilizar, el tercero menciona el analisis de los resultados, y
finalmente se describe un apartado donde se da a conocer las conclusiones y recomendaciones.
1



Justificacion

La deteccion tardia de fallos incide directamente sobre las maquinas y procesos lo cual se ve
reflejado en pérdidas econdmicas para una empresa, en vista de ello se trata de buscar nuevos
métodos de deteccion basados en aprendizaje de maquina gue ayuden a evitar dichas pérdidas
mediante la deteccion temprana de fallos. Gracias al constante desarrollo tecnoldgico y a la
industria 4.0 se puede obtener de los procesos y de las maquinas una gran variedad y cantidad de
datos que seran de mucha utilidad para el presente estudio.

La presente investigacion consiste en la creacion de un modelo de deteccion de fallos de
mantenimiento predictivo utilizando el método de aprendizaje de méaquina Random Forest, y el
uso de datos que fueron tomados del repositorio de Machine Learning de la Universidad de
California, Irvine (UCI).

Gracias a la creacion de este modelo de deteccién de fallos en conjunto con una estrategia de
mantenimiento no tan usual y no muy aplicado en las industrias como es el mantenimiento
predictivo, se pretende detectar fallos de manera temprana y asi evitar tiempos de inactividad en
las maquinas y los procesos lo que repercute directamente en los costos. Para maximizar el tiempo
de actividad de la maquina los problemas deben detectarse y corregirse antes de que las maquinas

lleguen al punto de fallo (Fernandes et al., 2020).

Una buena estrategia de mantenimiento debe mejorar la condicidn del equipo, reducir las tasas de
fallos del equipo y minimizar los costos de mantenimiento, mientras maximiza la vida dtil del
equipo. De entre las 3 principales estrategias de mantenimiento (correctiva, preventiva y
predictiva), la estrategia predictiva es la que méas se destaca. Eh ahi la importancia de la aplicacion
de estrategias no tan usuales, a su vez que la misma permite realizar las actividades de

mantenimiento solo cuando sean necesarias y antes que ocurra el fallo (Carvalho et al., 2019).

Debido al desconocimiento, la falta de aprendizaje vy al ser la carrera de Mantenimiento Industrial
Unica en el pais, no se ha evidenciado muchas investigaciones de inteligencia artificial enfocadas
al mantenimiento dentro del Ecuador, a su vez en la carrera de Mantenimiento Industrial de la
Escuela Superior Politécnica de Chimborazo no existen registros de investigaciones de
inteligencia artificial con este enfoque, por lo que el desarrollo del presente trabajo ser& una base
potencial para futuras investigaciones, al mismo tiempo que motivara a estudiantes y
profesionales dedicados al mantenimiento industrial a buscar nuevos métodos para la resolucion

de problemas dentro de esta area.



Problema

La deteccion tardia de fallos genera paros imprevistos en las maquinas y en consecuencia en los
procesos productivos, repercutiendo directamente a los costos asociados a la productividad y al
mantenimiento, creando grandes pérdidas econdmicas para la empresa. Entre los principales
factores que inciden sobre una deteccion tardia de fallos se tiene: el desconocimiento, la falta de
capacitacion y aprendizaje, el poco apoyo por parte de las gerencias y la minima cantidad de
asignacion de recursos para el mantenimiento, estos factores han conllevado a no innovar nuevas
formas de deteccion de fallos que ayuden a prevenir tiempos de inactividad en las méaquinas y en
los procesos a causa de fallos inesperados. Los fallos de una méaquina no solo pueden traer como
consecuencia un elevado tiempo de inactividad, en comparacion con el tiempo de inactividad
requerido para la ejecucion de actividades preventivas, no obstante, también tienen la capacidad
de generar un mayor dafio en las maquinas y de la misma forma a los articulos que se estén
elaborando en el instante en que se produce la falla (Selcuk, 2017). Ademas, la implementacion de
estrategias tradicionales de mantenimiento como son; las correctivas y preventivas, generan
algunos problemas dentro de las maquinas y procesos. Por ejemplo al utilizar una estrategia
correctiva se trabaja hasta el fallo, es decir la intervencion se realiza una vez que ocurrieron los
fallos, lo que desencadena en tiempos de inactividad y costos muy representativos; por otra parte
si se emplea una estrategia preventiva que se ejecuta de acuerdo a un cronograma planificado se
genera un uso ineficiente de recursos y se producen mayores gastos operativos, esto debido a que
a veces se actla de forma innecesaria, ya que, un elemento o pieza sustituida ain puede presentar

un tiempo de vida 0til restante considerable y aun asi ser reemplazado.

Hipotesis

Utilizando el método de aprendizaje de maquina Random Forest se detectan fallos en

mantenimiento predictivo.

Variable dependiente

Deteccion de fallos

Variables independientes

Random Forest

Matriz de confusién



Precision
Sensibilidad

Objetivos

Obijetivo general

Detectar fallos en mantenimiento predictivo utilizando el método de aprendizaje de méaquina
Random Forest.

Objetivos especificos

Realizar el preprocesamiento de datos de mantenimiento predictivo del repositorio de la
Universidad de California, Irvine (UCI).

Dividir los datos de mantenimiento predictivo para entrenamiento y prueba del modelo.

Detectar las caracteristicas de extraccion estadisticas que correlacionan a los datos de

mantenimiento predictivo.

Disefiar y comprobar la precision del algoritmo de Random Forest para la deteccion de fallos en

mantenimiento predictivo.



1.1.

CAPITULO |

MARCO TEORICO REFERENCIAL

Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (I1A) es la capacidad que tienen las maquinas para utilizar algoritmos,

educarse de los datos y emplear lo aprendido en la toma de decisiones, asi como lo realizaria un

humano. No obstante, a diferencia de los individuos, los dispositivos basados en inteligencia

artificial no requieren reposar y brindan la posibilidad de examinar enormes vollimenes de

informacién a la vez. Ademas, la cantidad de errores es significativamente méas baja en las

méaquinas en comparacién con la realizacién de la misma tarea por un ser humano. Las tecnologias

fundamentadas en inteligencia artificial se encuentran siendo usadas en beneficio de los seres

humanos, ya que pueden contribuir con mejoras significativas y gozar de una elevada eficiencia

en casi todos los entornos de la vida (Rouhiainen, 2018, p.17).

A continuacion, se dard a conocer varias aplicaciones técnicas de la inteligencia artificial, las

cuales se encuentran en un rapido crecimiento en la actualidad:

Reconocimiento de imagenes fijas, categorizacién y etiquetado: herramientas que
resultan ser Gtiles para una extensa gama de industrias.

Mejoras del desenvolvimiento de la tactica algoritmica comercial: implementada de
diversas formas en el &rea financiera.

En el campo de la medicina, mediante el procesamiento eficaz de datos historicos de los
pacientes: con la finalidad que la atencién médica sea mas eficiente y confiable.
Mantenimiento predictivo: herramienta que esta siendo extensamente aplicada en varios
sectores industriales.

Deteccién y categorizacion de objetos: aplicacion que puede verse en la industria
automovilistica autdnoma, a pesar de que también tiene potencial para otros campos
industriales.

Reparticion de contenido en las redes sociales: se trata principalmente de un instrumento
de marketing usada en las redes sociales, pero ademéas se puede utilizar para generar
conciencia entre organizaciones sin fin de lucro o para dar a conocer informacion
velozmente como servicio publico.

Proteccion de seguridad cibernética: aplicacion importante en contra de amenazas hacia

entidades y sistemas que envian y reciben pagos online (Rouhiainen, 2018, p.18).



1.2. Machine learning

También conocido como aprendizaje de maquina, es una de las disciplinas principales en el campo
de la inteligencia artificial, en el que las maquinas u ordenadores, son capaces de aprender sin la
necesidad de estar programados para aquello (Rouhiainen, 2018, p.19). Para Miller y Guido (2017, p.1)
el aprendizaje de maquina se fundamenta en extraer conocimiento de los datos y generar

predicciones, mediante la interseccion de la informatica, la inteligencia artificial y la estadistica.
Machine learning utiliza algoritmos con la finalidad de aprender de los patrones de los datos. Un
ejemplo muy sencillo es el spam de correo electrénico, donde se detecta que correos son no
deseados para posterior a ello separarlos de los que no lo son. Este es un ejemplo practico del
aprendizaje de maquina, donde los algoritmos pueden utilizarse para aprender patrones y emplear
dicho conocimiento en la toma de decisiones (Rouhiainen, 2018, p.19).

1.2.1.  Tipos de aprendizaje en machine learning

A continuacion, el gréafico 1-1 muestra los tipos de aprendizaje en machine learning

Aprendizaje

supervisado

Machine
learning

Aprendizaje
no
supervisado

Aprendizaje
de refuerzo

Grafico 1-1: Tipos de aprendizaje en machine learning

Fuente: Rouhiainen, 2018, p.20
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

1.2.1.1. Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje se caracteriza porque el usuario brinda al algoritmo pares de entradas y
salidas deseadas, gracias a ello el algoritmo busca una manera de generar la salida deseada a partir

de una entrada proporcionada (Miiller y Guido, 2017: p.2).
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Los autores Muller y Guido (2017, p.3) proporcionan algunos ejemplos de tareas de aprendizaje

supervisado como:

Partiendo de digitos escritos a mano en un sobre, identificar el codigo postal: para este
ejemplo la entrada es el escaneo de la escritura a mano y la salida que se desea son los
digitos reales del cédigo postal. Para crear una base de datos que posteriormente servird
para generar un modelo de aprendizaje de maquina, se necesita recopilar una gran
cantidad de sobres y luego leer los digitos de los diferentes codigos postales, mismos que
serén almacenados como resultados deseados.

En base a una imagen médica, comprobar si un tumor es benigno: para este caso la entrada
es la imagen médica y la salida deseada es si el tumor es benigno o no. Para generar un
conjunto de datos que servirad para el modelado de aprendizaje de maquina, se requiere
de una gran cantidad de iméagenes médicas, ademas de la opinién de un experto el cual
una vez examinadas las imagenes determinara cual tumor es benigno y cual no. Inclusive
se analizaria la posibilidad de hacer un diagnostico adicional que va mas alla de la
examinacion del contenido de la imagen, con la finalidad de determinar si el tumor es
canceroso 0 no.

En transacciones realizadas con tarjeta de crédito, detectar algun tipo de actividad
fraudulenta: en este ejemplo la entrada es un registro de las transacciones de la tarjeta de
crédito y la salida deseada es si la transaccion fue fraudulenta o no. Generar una base de
datos para este ejemplo significa, almacenar todas las transacciones realizadas y registrar

si en algin momento un usuario reporta alguna transaccién como fraudulenta.

1.2.1.2. Aprendizaje no supervisado

Para este tipo de aprendizaje solamente se proporciona los datos de entrada, por lo cual no se

brinda al algoritmo datos de salida conocidos, convirtiéndolo en un método mas dificil de evaluar

y comprender, a pesar de que se conoce de la existencia de muchas aplicaciones exitosas con este

enfoque (Miller y Guido, 2017: p.3).

Ejemplos de aprendizaje no supervisado son:

Partiendo de un conjunto de publicaciones de blog, distinguir temas: si se dispusiera de
una extensa coleccion de datos de texto, tal vez se desee encontrar temas predominantes
en dicha coleccidn. Por lo que se convierte en una posibilidad que no se sepa cuéles son
estos temas 0 cuantos existirdn, donde se puede evidenciar que no existen salidas
conocidas.

Dividir a los clientes en grupos con preferencias similares: a partir de una base de

registros de clientes, es posible que se quiera determinar cuales clientes son similares y
7



si existen grupos de clientes que tengan preferencias similares. Por ejemplo, para un lugar
de compras estos pueden ser “jugadores” o “padres”, puesto que no se sabe con certeza
cuales podrian ser estos grupos o inclusive cuantos hay, no se tiene salidas conocidas.

o Encontrar patrones de acceso anormal a un sitio web: para detectar este tipo de abusos o
errores, con frecuencia es muy Util hallar patrones de acceso que sean distintos a la norma.
Los patrones anormales pueden ser muy diferentes entre si y hay la posibilidad que no
tenga ningln caso asociado de comportamiento anormal. En vista a que solo se observa
el trafico de patrones y no se conoce que constituye un comportamiento normal y

anormal, el ejemplo se convierte en un problema no supervisado (Miller y Guido, 2017: p.4).

1.2.1.3. Aprendizaje de refuerzo

En este tipo de aprendizaje se dice que los algoritmos aprenden de la experiencia, es decir en cada
vez que aciertan hay que proporcionarles un refuerzo positivo, la forma como estos algoritmos
aprenden es analogo como cuando se premia con una recompensa a un perro por aprender algin

tipo de habilidad, por ejemplo, a sentarse (Rouhiainen, 2018, p.21).

1.3. Seleccion del lenguaje de programacién para aprendizaje de maquina

En la actualidad, varios son los lenguajes de programacion que estan siendo empleados para el
desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial y también para una de sus ramas principales
como es el machine learning, cada uno de estos lenguajes poseen ventajas, asi como desventajas
y algunos resultan ser mejores en comparacion con otros, de acuerdo a la aplicacién en la cual se

lo utilizara o al problema a solucionar.

Para el analisis de la seleccion del lenguaje de programacion, se ha tomado como referencia el
articulo de Manrique (2020) donde se aborda los lenguajes Python y R Studio debido a que son los
mas comunes para el desarrollo de estas aplicaciones, Julia debido a que es un nuevo lenguaje

para inteligencia artificial y Matlab debido a su orientacion estadistica y matematica.

La figura 1-1 muestra la tendencia de estos lenguajes de programacion a través del tiempo, donde
se puede apreciar que los lenguajes de programacion méas utilizados son Python y R Studio,
seguido se encuentra Matlab y el menos utilizado es Julia, debido a que es un lenguaje nuevo. A
su vez también se aprecia que Python con el transcurrir de los Gltimos afios ha venido en constante
crecimiento, debido a la sencillez en la curva de aprendizaje, facilidad en el desarrollo de
aplicaciones de distinto propdsito y la gran sociedad que aporta continuamente (Aimacafiay Columba,

2021).



@ Python @ Julia R @ MATLAB

| e el A

Figura 1-1: Tendencia de lenguajes de programacion a nivel

mundial en los ultimos 5 afios

Fuente: Google Trends (https://n9.cl/g7bpg)
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

A continuacion, se procederd a describir estos 4 tipos de lenguajes, para posteriormente

seleccionar uno con el cual se llevara a cabo el presente trabajo de investigacion.

1.3.1.  Python

Python fundamentalmente es un lenguaje de programacién de elevado nivel, multipropésito e
interpretado. Afio tras afio su utilizacion ha ido aumentando considerablemente, por lo que en la
actualidad se posiciona como uno de los lenguajes de programacion mayormente utilizados para
el desarrollo de software. Python brinda la posibilidad de ser empleado en varios sistemas
operativos y plataformas, entre los que destacan los mas populares como Windows, Mac Os X, y
Linux. Gracias a que el lenguaje de programacion Python no tiene un &mbito especifico como por
ejemplo PHP para desarrollar aplicaciones web, permite el desarrollo de software para crear
juegos, para aplicaciones cientificas, comunicaciones de red, aplicaciones de escritorio con
interfaz grafica de usuario, para aplicaciones web y teléfonos inteligentes (Fernéndez, 2013). Cabe
acotar que Python es un tipo de software libre, por lo que se tiene acceso al codigo fuente de un
programa, concediendo su libertad de ejecucidn, uso, distribucion y alteracion. En otras palabras,
un nuevo software creado bajo este enfoque puede ejecutarse en cualquier ambiente, podria ser
utilizado para un fin cualquiera, ser distribuido sin que se entere el usuario y modificarse de asi

creer conveniente (Challenger et al., 2014: p.2).

1.3.1.1. Principales caracteristicas

o Es interpretado, esto quiere decir que no es necesario compilar el codigo para la
ejecucion, debido a que hay un intérprete encargado de leer el fichero fuente y ejecutarlo.
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o Es multiplataforma, en otras palabras, Python brinda la posibilidad de ejecutar el mismo
coédigo en varias plataformas y sistemas operativos, sin que haya la necesidad de
modificar el cadigo fuente, eso si es necesario tener instalado el intérprete.

o Simplicidad en la sintaxis del lenguaje, es decir se hace sencillo escribir un cédigo que
sea fécil de leer, esto es un factor muy importante a tener en cuenta ya que, encima de
que facilita el aprendizaje del lenguaje de programacién, también ayuda a que el cddigo

sea mas facil de mantener (Fernandez, 2013).

1.3.1.2. Principales librerias y herramientas

Dentro de las principales librerias y herramientas, utilizadas para una mejor compresion y

desarrollo de algoritmos de aprendizaje de maquina en Python se tiene las siguientes.

o Scikit-learn: la libreria scikit-learn es la méas destacada y utilizada para aplicaciones de
aprendizaje de maquina, debido a que contiene varios algoritmos de Ultima generacién
para desarrollar machine learning, ademas también dispone la documentacion completa
de cada uno de los algoritmos (Muller y Guido, 2017: p.6).

o Numpy: el paquete numpy es uno de los méas elementales en Python para la computacion
cientifica, ya que se puede generar matrices multidimensionales, también contiene
funciones matematicas de elevado nivel como transformadas de Fourier, operaciones con
algebra lineal, y generadores de digito pseudoaleatorios. En scikit-learn se utiliza la
matriz numpy como estructura de datos fundamental, en otras palabras, cualquier dato
que se esté utilizando para el andlisis en scikit-learn debe convertirse en una matriz
numpy (Miiller y Guido, 2017: p.7).

o Scipy: otra de las librerias que contiene funciones para computacion cientifica, entre sus
principales funciones se destaca la optimizacion de funciones matematicas, funciones
matematicas especiales, funciones avanzadas de algebra lineal, distribuciones estadisticas
y el procesamiento de sefiales. Algo muy importante que hay que tener en cuenta es que
scikit-learn se basa en las funciones de scipy para la implementacion de algoritmos (Miiller
y Guido, 2017: p.8).

o Matplotlib: esta es la libreria principal para el trazado cientifico en Python, contiene
funciones que permiten realizar visualizaciones con gran calidad, como por ejemplo
histogramas, gréficos de dispersion, graficos de lineas, etc. La visualizaciéon de datos
puede aportar informacion muy importante y valiosa, para una mejor comprension del
comportamiento de los mismos (Miiller y Guido, 2017: p.9).

o Pandas: es una libreria dedicada a la gestion y andlisis de datos en Python. Su

construccion se fundamenta en una estructura de datos llamada DataFrame, dicho de otra
10



1.3.2.

forma, un DataFrame es una tabla parecida a una hoja de célculo en Excel. Pandas brinda
una enorme variedad de métodos para la operacion y modificacién de estas tablas,
particularmente permite que se realicen consultas de tipo SQL y uniones de tablas. En
contraste con numpy, que necesita que absolutamente todas las entradas de una matriz
pertenezcan al mismo tipo, pandas permite que cada columna de una tabla cualesquiera
puedan manejar diferentes tipos de entradas, como por ejemplo fechas, cadenas, nimeros
enteros, y nimeros de punto flotante. Otra gran ventaja que ofrece esta libreria es la
capacidad de lectura de datos a partir de varios formatos de archivo, como formato Excel,
txt, y valores separados por comas (Csv) (Miller y Guido, 2017: p.10).

Jupyter notebook: basicamente es una herramienta de codigo abierto fundamentado en
navegador, funciona como un cuaderno de laboratorio virtual que admite cédigo, datos,
flujo de trabajo, y visualizaciones que detallan y permiten una mejor comprension del
proceso de investigacién. El cuaderno de jupyter es legible por humanos y maquinas lo
cual facilita la comunicacién académica y la interoperabilidad, a su vez son un medio
para gue la ciencia sea mas abierta (Randles et al., 2017). Por otra parte, para (Miiller y Guido,
2017: p.7) jupyter notebook es un entorno interactivo que sirve para generar y ejecutar
codigo en el navegador, es muy utilizado por los cientificos de datos y resulta ser una
herramienta de gran ayuda para el andlisis exploratorio de datos. Una de las grandes
ventajas del cuaderno de jupyter es que permite la incorporacién de codigo, imagenes y

texto por lo que el resultado final es una investigacion mas detallada y comprensible.

R Studio

Este tipo de lenguaje de programacion esta especialmente enfocado al andlisis estadistico y a la

representacion gréafica de los resultados que se obtuvieron una vez realizado el analisis, es de tipo

software libre y multiplataforma, lo cual ha sido muy importante para tener una gran acogida y

permitir el crecimiento de la comunidad que lo utiliza, constantemente se afiaden nuevas

funcionalidades y se crean versiones mejoradas a las ya existentes (Manrique, 2020).

1.3.2.1. Principales caracteristicas

Creacion de gréficos fundamentados en LaTeX

Existencia de gran variedad de herramientas estadisticas (algoritmos de clasificacion y
agrupacion, pruebas estadisticas, modelos lineales y no lineales).

Gracias a que su programacion es de tipo POO (orientada a objetos), se puede definir sus
propias funciones y objetos.

Se puede utilizar con un enfoque matematico y ser sustito de Matlab (Manrigue, 2020).
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Gracias a que el lenguaje de programacién R Studio contiene varias caracteristicas especiales,
hace que se vuelva muy versatil el manejo de elementos estadisticos permitiendo una
manipulacién de datos super rapida. En comparacion con Python la curva de aprendizaje es mas

lenta y complicada (Manrique, 2020).

1.3.3. Matlab

Este lenguaje se lo utiliza mayormente para la resolucién de problemas cientificos y de ingenieria,
se encuentra fundamentado en matrices y es la manera mas comun para representar y expresar las
matematicas computacionales alrededor del mundo entero, una gran desventaja es que es

distribuido bajo licencia pagada (Manrique, 2020).

1.3.3.1. Principales caracteristicas

o Permite optimizar el rendimiento de los modelos mediante el ajuste de hiperpardmetros
y la seleccion automatica de funciones.
o Gracias al plugin MathWorks for Machine Learning se puede encontrar todos los

algoritmos de regresion, agrupacion y clasificacion para aprendizaje supervisado y no

supervisado.
o Mayor rapidez en la ejecucion comparado con el codigo abierto (Manrique, 2020).
1.3.4. Julia

El lenguaje de programacién Julia fue creado para aplicaciones de célculo cientifico que se
utilizan en entornos matematicos, presenta un alto rendimiento debido a que desde un principio
fue disefiado con ese fin, hace uso de un compilador JIT (just in time) envés de un intérprete como
es el caso de Python, por lo que podria ser una desventaja versus otros lenguajes de programacion

ya que la primera vez que se ejecuta el codigo lo hard de manera lenta (Manrique, 2020).

1.3.4.1. Principales caracteristicas

o Mayor velocidad versus otros lenguajes de programacién como por ejemplo Python.
o Permite gestionar automéaticamente la memoria.

o Sintaxis enfocada a las matemaéticas.

o Gestion de recursos mediante paralelismo (Manrique, 2020).
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1.3.5.  Andlisis comparativo de los lenguajes de programacion

La tabla 1-1 muestra la comparacion de los lenguajes de programacién analizados, en base a 4

factores.

Tabla 1-1: Factores a tomar en cuenta para la seleccién del lenguaje de programacion
Factores Descripcion

Velocidad Cuando de seleccionar el lenguaje de programacion se trata, la
velocidad es un factor muy importante a tener en cuenta, R Studio
fue disefiado como un lenguaje estadistico por lo que presenta un
gran soporte en esta area, por otra parte, Python depende de las
librerias, por lo que para este tipo de aplicaciones estadisticas R
Studio resulta ser un poco mas rapido que Python.

Curva de aprendizaje Si de la perspectiva funcional se trata, el lenguaje de programacion
idoneo es R Studio, a su vez si se esta orientado a objetos se
recomienda utilizar Python. Python serd mucho mas fécil de
aprender en comparacion con R Studio, siempre y cuando se
pertenezca al grupo de programadores funcionales. Por otra parte,
Julia y Matlab presentan similitudes que permiten que el
aprendizaje sea fécil, ya que los dos estan enfocados a entornos

matematicos.

Costo Matlab es el Unico lenguaje de programacién de los 4 que fueron
analizados, por el cual se paga y se necesita de una licencia para ser
utilizado, es por ello que no es tan utilizado para desarrollar

aplicaciones de inteligencia artificial.

Comunidad para soporte | Todos los lenguajes de programacién analizados son conocidos en
el mercado y presentan apoyo de la comunidad, pero hay que
recalcar que Python presenta la comunidad internauta mas grande,
por lo que cuando se trata de solucionar algun tipo de problema

relacionado al desarrollo, existe gran cantidad de informacion

disponible para hacerlo.

Fuente: Manrique, 2020.
Realizado por: Vilema Pablo, 2021.

Una vez realizado el anélisis de los 4 lenguajes de programacion, se concluye que para la
realizacion de la presente investigacion se utilizara el lenguaje Python, principalmente porque es

de codigo abierto, presenta facilidad en el aprendizaje y por ser el lenguaje mayormente utilizado
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por la comunidad a nivel mundial, lo cual permitira encontrar respuestas a diversos problemas
que surjan al llevar a cabo la investigacion, ya que existe una gran cantidad de informacién en la

red.

1.4. Deteccion de fallos en mantenimiento predictivo

En el entorno industrial, el mantenimiento de las maquinas es un factor muy importante a tener
en cuenta, ya que afecta el tiempo de operacion de las mismas y su eficiencia. Es por ello, que los
fallos deben ser detectados y solucionados, evitando de esta manera paradas en los procesos

productivos (Carvalho et al., 2019).

Para Silva y Capretz (2019), el mantenimiento predictivo (PdM), ejecuta el mantenimiento
fundamentado en los indicadores del estado de salud del equipo. Los sensores con capaces de
medir un patron inusual de estos indicadores, como por ejemplo un mayor nivel de vibracién en
un motor o0 un mayor consumo de energia y, en casi todos los casos, los fallos estan precedidos

por un patrén anormal de estas medidas.

Carvalho et al. (2019) menciona que el PdM, usa herramientas predictivas para determinar en qué
momento son necesarias las acciones de mantenimiento. PdM se fundamenta en el monitoreo
continuo de una méaquina o de la integridad de un proceso, gracias a ello el mantenimiento se
llevara a cabo solo cuando es necesario y antes que ocurra el fallo. A su vez, permite la deteccién
temprana de fallos, gracias a herramientas predictivas basadas en datos historicos (como, por
ejemplo técnicas para aprendizaje de maquina), factores de integridad (como desgaste, aspectos
visuales, ruidos anémalos, entre otros), métodos de inferencia estadistica y enfoques de

ingenieria.

Los fallos de la maquina no solo pueden resultar en un mayor tiempo de inactividad, comparado
con el tiempo de inactividad requerido por las intervenciones preventivas, sino que ademas
pueden causar un mayor dafio en las maquinas, asi como en los articulos en produccion en el
momento en que ocurre la falla (Fernandes et al., 2020). ES por ello que el PAM es una técnica muy
prometedora, ya que puede reducir significativamente los costos asociados al mantenimiento y el
tiempo de inactividad de la maquina, mientras se hace que la frecuencia de mantenimiento sea lo

mas baja posible, algo que conlleva a una optimizacién adecuada de recursos (Lee et al., 2019).

1.5. Pasos principales de un modelo de machine learning supervisado

Vieira et al. (2019a) menciona 6 pasos principales para un modelo de aprendizaje de maquina
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supervisado, los mismos que se muestran en el grafico 2-1.

Definicion del Preparacion de Ingenieria de

problema datos caracteristicas

Anélisis post Evaluacion del Entrenamiento
hoc modelo del modelo

Gréfico 2-1: Pasos para realizar un modelo de machine learning

supervisado

Fuente: Vieira et al., 2019a
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

1.5.1.  Definicién del problema

En aprendizaje supervisado, una pregunta de investigacion bien definida necesita de una variable
objetivo, un conjunto de caracteristicas y una tarea bien definidos. Juntar estos elementos permite
formular un enunciado sucinto al problema; por ejemplo, utilizar datos de conectividad funcional
(caracteristicas) con la finalidad de categorizar (tarea) que pacientes se beneficiaran y que
pacientes no se beneficiaran de un determinado tratamiento (objetivo) (Vieira et al., 2019a). ES de
suma importancia en la realizacion de cualquier tipo de proyecto y mas ain en machine learning,
tener un problema bien definido, ya que, un mismo conjunto de datos puede ser analizado de

diferentes formas (Vieira et al., 2019b).

1.5.2.  Preparacion de datos

Machine learning ayuda a descubrir patrones en los datos de entrada y utilizar estos patrones para
hacer predicciones sobre nuevos datos. Para lograr aquello es muy importante limpiar, explorar y
preparar los datos para mejorar la calidad general del conjunto de datos. Para este paso
generalmente se empela histogramas y diagramas de dispersion para explorar los datos y la
utilizacion de una variedad de estrategias para minimizar el impacto de los valores atipicos y los

valores faltantes (Vieira et al., 2019a).

Por otra parte Brownlee (2020) menciona que la preparacién de datos consiste en la transformacion

de datos sin procesar en una forma mas adecuada para el modelado.
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1.5.2.1. Divisioén de datos

Machine learning aprende de los datos con los que fue entrenado, para posteriormente tratar de
hallar el patron que le permita predecir el resultado de un nuevo caso. Debido a ello, para poder
evaluar un modelo de aprendizaje de maquina, se requiere de un conjunto de datos que el
algoritmo no ha visto. Por eso los datos se deben dividir en dos conjuntos: conjunto de
entrenamiento y conjunto de prueba. No existe una regla clara para saber el porcentaje de los
datos que deben ser destinados para cada conjunto, entre algunos ejemplos se utiliza 70% para
entrenamiento y 30% para prueba, en otras ocasiones 75% y 25%, 80% y 20%, entre otros. La
proporcion de la division puede variar de acuerdo a diferentes casos de estudio.

1.5.2.2. Datos desequilibrados

El desequilibrio de datos en machine learning hace referencia a una distribucion desigual de
clases dentro de un conjunto de datos. Principalmente este problema se da en tareas de
clasificacion en las que la distribucion de clases o etiquetas en un conjunto de datos no es
uniforme. La forma de solucionar este problema es mediante el método de remuestreo, afiadiendo
registros a la clase minoritaria (sobremuestreo) o eliminando registros de la clase mayoritaria
(submuestreo). Los datos desequilibrados afectan directamente al rendimiento del modelo, ya que
se dara mayor atencion a la clase mayoritaria y se eliminaréa la clase minoritaria; un claro ejemplo
es la aplicacién en la deteccion de fraudes, ya que de un conjunto de datos existirdn muy pocos
registros de una clase y abundantes registros de la otra (Mohammed et al., 2020). Entre algunas
técnicas de submuestreo se tiene: enlaces tomeks, centroides cldster, entre otros; por otra parte,
una de las técnicas de sobremuestreo de minoria sintética mas empleada es SMOTE, la cual para

Viloria et al. (2020) crea nuevas observaciones sintéticas interpoladas y las afiade a la clase

minoritaria.
Adding samples -
|
J—
s
Figura 2-1: Submuestreo y sobremuestreo
Fuente: Mohammed et al., 2020
1.5.3.  Ingenieria de caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas es el proceso de transformar datos en caracteristicas que
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representan mejor el problema subyacente, 1o que conlleva a un rendimiento mejorado del
aprendizaje de méaquina (Ozdemir y Susarla, 2018: p.12). Por otra parte, el conjunto de caracteristicas
para un enfoque de aprendizaje de maquina se denomina vector de caracteristicas (Jahnke, 2015).
Vieira et al. (2019a) menciona algunos métodos de ingenieria de caracteristicas: extraccion de

caracteristicas, reduccion de dimensionalidad y seleccidn de caracteristicas.

1.5.3.1. Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas se pueden extraer tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la
frecuencia. La extraccion de caracteristicas hace referencia a las transformaciones realizadas a los
datos sin procesar, con la finalidad de extraer un vector de caracteristicas apropiado para los
modelos de aprendizaje de maquina, la calidad y el tamafio del conjunto de caracteristicas son
factores muy importantes a tener en cuenta, ya que tendran gran influencia sobre el rendimiento

del modelo (Vieira et al., 2019a).

1.5.3.2. Reduccion de dimensionalidad

La reduccién de dimensionalidad ayuda en gran parte a mitigar el sobreajuste del modelo, el
mismo que se da cuando el modelo aprende detalles en los datos, en lugar de propiedades
generalizables globales; aquello da como resultado un elevado rendimiento en los datos que se
utilizaron para construir el modelo (datos de entrenamiento), pero un bajo rendimiento cuando se
aplica a nuevos datos (datos de prueba). Mientras mas pequefio sea el conjunto de datos, es menos
probable que el modelo aprenda patrones generalizables, por lo tanto, el riesgo de sobreajuste es
mayor. La reduccién de dimensionalidad genera un nuevo conjunto de caracteristicas intentando
no perder mucha informacion, manteniendo asi o mejorando el rendimiento del modelo. Un
conjunto de caracteristicas mas pequefio ayudara a disminuir el tiempo y recursos
computacionales, asi como también eliminara las caracteristicas redundantes si las hubiera (Vieira
etal., 2019a). Una de las técnicas mas utilizadas para llevar a cabo la reduccion de dimensionalidad,
es el analisis de componentes principales (PCA), el cual usa una transformacion ortogonal para
convertir un conjunto de observaciones que incluyen variables posiblemente correlacionadas, en
un conjunto mas pequefio de variables no correlacionadas conocidas como componentes

principales (Vieira et al., 2019a).
1.5.3.3. Seleccion de caracteristicas
La seleccion de caracteristicas es una técnica muy comun y ampliamente utilizada con la finalidad

de reducir el costo computacional y aumentar la precision del modelo. Se basa en la seleccion de
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un subconjunto de caracteristicas que se definen como las mas representativas (Jahnke, 2015). Cabe
destacar que la seleccidn de caracteristicas difiere de la reduccién de la dimensionalidad, claro
estd que los dos métodos buscan reducir el nimero de caracteristicas, pero en la reduccion de
dimensionalidad se crean nuevas y se usan en lugar de las caracteristicas originales, por otro lado,
el método de seleccion elimina alguna de las caracteristicas originales. Se pueden seleccionar
caracteristicas de forma manual y automatizada, la seleccion manual se da cuando existe un
conocimiento a priori acerca de cuan informativas son ciertas caracteristicas, por otra parte, para
la seleccién automatizada, no se necesita de un conocimiento a priori sobre cuales caracteristicas
contribuiran o no a la tarea, debido a que el conjunto 6ptimo de caracteristicas es elegido a través

de un método estadistico (Vieira et al., 2019a).

Vieira et al. (2019a) indica 3 métodos para seleccionar las caracteristicas de manera automatizada:

o Métodos de filtro: estos métodos clasifican las caracteristicas en base a puntuaciones
estadisticas simples, como la varianza, la media y los coeficientes de correlacion;
posterior a ello las caracteristicas se mantienen o eliminan segun su clasificacion. Los
métodos de filtrado generalmente son univariados, por lo que, consideran cada una de las
caracteristicas de manera independiente o en términos de su asociacion con la variable de
destino. Entre algunas de las técnicas de filtrado se incluyen el coeficiente de correlacién
de Pearson, y las estadisticas a nivel de grupo como ANOVA 'y las pruebas t. Los métodos
de filtrado son menos propensos al sobreajuste, pero no toman en cuenta las interacciones
multivariadas entre caracteristicas, lo que puede conllevar a la pérdida de informacion
relevante o a la seleccion de caracteristicas redundantes.

o Métodos de envoltura: para estos métodos el algoritmo de aprendizaje de maquina se
encuentra envuelto en un algoritmo de seleccién de caracteristicas, el cual se encarga de
filtrar el conjunto original de caracteristicas para la combinacion de las mismas que
produce el mayor rendimiento. Los métodos de envoltura se pueden clasificar en métodos
de seleccién hacia adelante y eliminacion hacia atras; para el método de seleccién hacia
adelante, las caracteristicas mas relevantes se afiaden iterativamente a un conjunto que de
forma inicial se encuentra vacio, en cambio en la eliminacion hacia atras la busqueda
comienza inicialmente con todas las caracteristicas y van siendo eliminadas
iterativamente. Para los dos casos la busqueda finaliza cuando se encuentra un nimero
Optimo de caracteristicas. En comparacion con los métodos de filtro, los de envoltura son
multivariados por lo que pueden tener en cuenta las interacciones entre caracteristicas, a
su vez tienden a seleccionar caracteristicas de buen rendimiento ya que la seleccion
depende del rendimiento del algoritmo.

. Métodos integrados: de manera andloga a los métodos de envoltura, los métodos

integrados también seleccionan caracteristicas en funcion del rendimiento del algoritmo,
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pero a diferencia de los métodos de envoltura, los enfoques integrados son una parte
intrinseca del proceso de aprendizaje, esto quiere decir que aprenden que caracteristicas
contribuyen més al rendimiento del modelo, durante la etapa de entrenamiento. EI método
de regularizacion es una de las técnicas de seleccién integradas mas comun, esta técnica
se emplea generalmente cuando hay una gran cantidad de caracteristicas y se cree que
todas contribuyen a la tarea. Las técnicas de regularizacion seleccionan caracteristicas
reduciendo el peso, es decir la importancia de algunas caracteristicas a cero, este proceso
es conocido como penalizacion de regularizacion, donde solo las caracteristicas con
mayor peso discriminatorio tendran un valor diferente a cero y seran las que aporten a la
prediccion. Entre los métodos mas comunes con penalizacion de regularizacion son el

operador de seleccién y contraccion absoluta minima, regresion de crestas y red elastica.

1.5.3.4. Escalado/ Normalizacién de caracteristicas

En algunos conjuntos de datos se tiene caracteristicas que varian en unidades y rangos, para
modelar los datos de forma correcta, la mayoria de los algoritmos de machine learning necesitan
gue los datos se encuentren en la misma escala, ya que de no ser asi algunas caracteristicas puede
ser dominadas por otras, dificultando el aprendizaje de los algoritmos. La normalizacién son un
conjunto de operaciones que ayudan a lidiar con estos problemas, ya que estan destinadas a alinear
y transformar columnas y filas en un conjunto coherente de reglas. Las técnicas de normalizacion
garantizan que todas las filas y columnas se traten igual bajo los ojos del machine learning
(Ozdemir y Susarla, 2018: p.90). Dos de los métodos mas utilizados son el escalado minimo-maximo
y la normalizacion (o estandarizacion) del puntaje z. El primero transforma los datos a un rango
deseado y el segundo cambia los datos para que se asemejen a una distribucion normal (Vieira et

al., 2019a).

1.5.4. Entrenamiento del modelo

Para una mejor compresion del entrenamiento del modelo se necesita definir la funcion y = f(X),
ya que, en el aprendizaje supervisado, el entrenamiento del modelo hace referencia al proceso en
el que un algoritmo de aprendizaje de méaquina encuentra una funcién f que mejor mapea algunas
caracteristicas de entrada X y la variable de destino y o también conocida como variable
dependiente. No obstante, hay que destacar que el objetivo primordial del aprendizaje de maquina
es encontrar una funcion f capaz de obtener un alto rendimiento cuando se aplica a nuevos datos

no vistos o datos que no fueron utilizados para el entrenamiento (Vieira et al., 2019a).
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1.5.5. Evaluacién del modelo

Una vez que el algoritmo fue entrenado y posterior a ello se aplicé el conjunto de prueba, se debe
buscar la manera de cuantificar el desempefio del modelo. Por ejemplo, para problemas de
clasificacion, el rendimiento es calculado mediante una matriz de confusion la cual contrasta las
etiquetas predichas con las reales, otra de las métricas mas utilizadas es la precision que se refiere
a la proporcion de las predicciones correctas. Por otro lado, en un problema de regresion, el
rendimiento del modelo se estima, calculando cuanto se desvian las puntuaciones pronosticadas
del valor objetivo real en el conjunto de prueba, alguna de las métricas que se utilizan esta el error

absoluto medio, error cuadratico medio y r-cuadrado (Vieira et al., 2019a).

1.5.6.  Analisis post hoc

Este paso consiste en identificar las caracteristicas que hicieron la mayor y menor contribucion a

la prediccion y a su vez determinar la significancia estadistica del modelo (Vieira et al., 2019a).

1.5.6.1. Significancia estadistica

Lo mas comun en la realizacion de modelos de aprendizaje de maquina es estimar algunas
métricas que ayuden a medir el rendimiento del modelo, a su vez se considera muy importante
verificar la significancia estadistica de alguna de las métricas estimadas anteriormente, con la
finalidad de comprobar si el rendimiento del modelo es superior al nivel de probabilidad (Vieira et

al., 2019a).

Fundamentalmente, una prueba de permutacién mide la probabilidad de que el rendimiento del
modelo se obtenga por pura casualidad. Donde para el aprendizaje de maquina de tipo
supervisado, la variable objetivo se mezcla aleatoriamente entre todos los casos posibles hasta
que se pierda cualquier tipo de relacion estadistica entre ellos y las caracteristicas de entrada.
Posteriormente se calcula el rendimiento de validacion cruzada para cada permutacion,
obteniendo como resultado una distribucién estadistica de medidas, la cual refleja la hipotesis
nula de que el modelo muestra un rendimiento debido a la casualidad. Para estimar un valor p, el
numero de ocasiones que el rendimiento es mayor o igual que el rendimiento original se divide

por el nimero de permutaciones (Good, 1994).

1.6. Métodos para machine learning

Dhall et al. (2019) da a conocer algunos metodos utilizados para desarrollar aplicaciones de
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aprendizaje de maquina, las cuales se muestran en el grafico 3-1.
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Graéfico 3-1: Modelos de machine learning

Fuente: Dhall et al., 2019
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

A continuacion, solo se hablara sobre el método de Random Forest (bosque aleatorio), debido a
gue este es el método que se utilizara para el desarrollo de la presente investigacion. Para una
mejor compresion del modelo de bosque aleatorio, en primer lugar, se debe conocer acerca de los
arboles de decision.

1.6.1.  Arboles de decisién

<= 30

Gender

Male

Yes No
Figura 3-1: Arbol de decision
Fuente: Dey, 2016
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Los arboles de decision son aquellos que retnen atributos ordendndolos segun sus valores. El
arbol de decision se lo usa principalmente para fines de clasificacion, donde cada arbol esta
compuesto de nodos y ramas. Cada nodo representa atributos en un grupo que se va a clasificar y

cada rama representa un valor que el nodo puede tomar (Dey, 2016).

1.6.2. Random Forest

Random Forest (bosque aleatorio), es un método de aprendizaje de maquina de conjunto para
clasificacion y regresion, estd compuesto por varios modelos de arboles de decision aleatorios
DT. La decision final tomada por el modelo de bosque aleatorio se basa en la prediccién media
de los modelos de DT individuales primarios involucrados. En cambio, el modelo de arboles de
decision se crea en funcién a un conjunto de caracteristicas dado, donde el nodo original del DT
se nombra raiz del arbol de decision y los nodos divididos consecutivos se denominan ramas,
mientras que los nodos finales se denominan hojas e indican el final de los datos. Los datos son
ingresados por el nodo raiz y fluyen hacia los nodos hoja a través de las ramas, la salida de un DT
se obtiene por la media de la regresion lineal de los puntos de datos de entrenamiento obtenidos
del nodo hoja. Los conjuntos de datos de entrenamiento tienen la forma de arbol de decisiones,
algo que hay que destacar es que los arboles no solo se entrenan en varios conjuntos de datos,
sino que también utilizan diferentes caracteristicas para tomar decisiones. Los modelos de DT se
entrenan mediante la generacién de mdltiples conjuntos de datos, a través de la técnica de
remuestreo bootstraping. Esta técnica es un proceso que se lleva a cabo para seleccionar
arbitrariamente puntos de datos del conjunto de datos original, dicho proceso se repite varias veces
donde un punto de datos del conjunto de datos original puede seleccionarse méas de una vez o no
ser seleccionado en lo absoluto. El proceso de bootstraping crea conjuntos de datos exclusivos

que conforman un bosque de varios arboles de decision (Vidyarthi et al., 2020).

Bosque aleatorio es considerado uno de los modelos de aprendizaje de maquina mas fuertes y

rapidos, debido a la arquitectura simple y robusta del &rbol de datos original (Vidyarthi et al., 2020).

En la investigacion realizada por Mohammady et al. (2019) menciona que el método de bosque
aleatorio tiene una precision relativamente alta, por lo que puede manejar de forma eficaz los
datos faltantes tanto en los pasos de entrenamiento como de validacion. Ademas, debido a su
disefio de grupo, el método de bosque aleatorio puede predecir incluso cuando faltan algunos de
los valores de entrada. Por otra parte Carvalho et al. (2019) dice que el modelo de bosque aleatorio

es el més utilizado y comparado en el desarrollo de aplicaciones de mantenimiento predictivo.

22



Decision
tree #n

Decision
tree #1

Decision
tree #2

Prediction #1 Prediction #2 Prediction #n

| .—/
Vote/Average

Figura 4-1: Flujo de proceso de bosque aleatorio
Fuente: Vidyarthi et al., 2020

1.6.2.1. Explicacion matemética de Random forest

Como se menciond anteriormente, el bosque aleatorio es un modelo clasificador conformado por
conjuntos de clasificadores de arbol de decision (Li et al., 2018), el cual se encuentra estructurado
de la siguiente forma:

{h(x, 0,), k=1,2,3....... n}

Donde:
o 0, son vectores aleatorios independientes e identicamente distribuidos
o X representa al vector de entrada

Al proporcionar un vector de entrada, cada arbol de decisidn tiene un voto para seleccionar el

resultado de clasificacién 6ptimo.

Para Li et al. (2018) la generacidn de un bosque aleatorio incluye los 3 pasos siguientes:

o Primero, mediante la tecnica de bootstrap k conjuntos de muestras de entrenamiento se
extraen del conjunto de muestras de entrenamiento original S, donde el tamafio de la
muestra de cada conjunto de entrenamiento es consistente con el de S.

o Segundo, se aprenden k conjuntos de entrenamiento para posteriormente generar k
modelos de &rboles de decision. Durante el proceso de generacion de arboles de decision,
se asume que hay un total de M variables de entrada, y N variables se seleccionan al azar
de M variables. Cada nodo interno se divide por el método de division 6ptima en las
variables caracteristicas N, y el valor N es constante durante la formacion del modelo de
bosque aleatorio.

o Tercero, los resultados de los k arboles de decision se combinan para formar el resultado

final. Para los problemas de clasificacién, el método de combinacion es un método de
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votacién por mayoria simple.

1.7. Diferencias entre arboles de decision y Random Forest

Cabe mencionar que, aunque Random Forest es un conjunto de arboles de decision, existen
algunas diferencias que deben ser enfatizadas: los arboles de decision generan reglas y nodos a
partir del célculo de la ganancia de informacion y el indice Gini, mientras que los bosques
aleatorios generan arboles de decision al azar. Ademas, aunque los arboles de decision profundos
pueden sufrir de sobreajuste, los bosques aleatorios evitan el sobreajuste en la mayoria de los
casos de analisis, debido a que trabajan con subconjuntos aleatorios de caracteristicas y
construyen arboles mas pequefios a partir de dichos subconjuntos (Carvalho et al., 2019).

1.8. Hiperparametros

Los hiperpardmetros son pardmetros los cuales deben ser configurados antes de ejecutar un
algoritmo de aprendizaje de maquina, a diferencia de los pardmetros normales de un algoritmo
qgue no se fijan antes de la ejecucién, sino que se optimizan durante el entrenamiento del
algoritmo. En todos los métodos de aprendizaje de maquina existen hiperparametros que deben
configurarse previamente; por ejemplo, el nimero de variables que se consideran en cada division
en un bosque aleatorio, el nimero de pasos de impulso en el aumento de gradiente, el nimero de

k en k vecinos mas cercanos, el kernel en maquinas de vectores de soporte (Probst, 2019).

1.8.1.  Ajuste de hiperparametros y ajustes predeterminados

En los paquetes de software, generalmente hay hiperpardmetros predeterminados, que para un
problema dado posiblemente proporcionen buenos resultados si se configuran adecuadamente. La
mayoria de las veces, ajustar los hiperparametros, que significa encontrar un valor 6ptimo para
ellos, puede conllevar a un mejor rendimiento que si se utilizara el valor predeterminado. Para
algunos algoritmos, por ejemplo, para la maquina de vectores de soporte, el ajuste de los
hiperparametros es importante, ya que al establecerlos en valores Optimos se puede obtener

grandes ganancias en el rendimiento del modelo (Probst, 2019).

1.8.2.  Estrategias de ajuste de hiperparametros

Existen varias estrategias para ajustar los hiperparametros, idealmente la estrategia utilizada

deberia encontrar los mejores valores de hiperparametros posibles en un tiempo muy reducido.

Generalmente, se usa un método de evaluacion para comparar diferentes hiperpardmetros donde
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el mas conocido es la validacion cruzada. Para evaluar todo el algoritmo, que incluye el

procedimiento de ajuste, se debe realizar una validacion cruzada anidada (Probst, 2019).

Una estrategia simple empleada para ajuste de hiperparametros es la busqueda de cuadricula, la
cual consiste en que para cada hiperparametro se debe definir una cantidad finita de valores
posibles y posteriormente se evallUan todas las combinaciones posibles de hiperparametros. Otra
estrategia sencilla es la busqueda aleatoria, y consiste en que los hiperparametros se extraen
aleatoriamente de un espacio de hiperparametros dado, por ejemplo, haciendo uso de la

distribucion uniforme (Probst, 2019).

Otros enfoques mas sofisticados determinan iterativamente las especificaciones de los
hiperpardmetros, como por ejemplo la optimizacion bayesiana o también conocida como
optimizacién basada en modelos. Para esta estrategia, un modelo sustituto se entrena con el
rendimiento de los hiperpardmetros ya ejecutados como salida y los hiperpardmetros como
entrada. Gracias a este modelo sustituto, se proponen nuevas especificaciones de hiperparametros
gue cumplen dos requisitos: proporcionar buenos resultados de acuerdo con el modelo sustituto
entrenado y deben estar en regiones del espacio hiperpardmetro que ain no se han explorado

(Probst, 2019).

1.8.3.  Principales hiperparametros en Random Forest

La tabla 2-1 muestra los principales hiperparametros segin Sun et al. (2020).

Tabla 2-1: Principales hiperpardmetros en Random Forest

Hiperpardmetro Descripcion

n_estimators NUmero de arboles de decision

criterion Muestra de criterios de segmentacion,
incluidos Gini y entropia

min_samples_split NUmero minimo de muestras necesarias para
dividir un nodo

max_depths Profundidad méaxima del arbol, por defecto,

hasta que las muestras en todas las hojas sean
muestras puras o el numero de muestras sea
menor gue min_samples_split

max_features Cantidad de caracteristicas a considerar al
buscar la mejor division.

min_samples_leaf Ndmero minimo de puntos de datos
permitidos en un nodo hoja.

bootstrap Método para muestrear puntos de datos (con

0 sin reemplazo).

Fuente: Sun et al., 2020
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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1.9. Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo

Solo tomar en cuenta el valor de la precision que fue obtenido por cualquier clasificador, como la
medida de evaluacién del desempefio del modelo de clasificacion, no es la forma correcta; ya que
la precision del clasificador hace referencia solo al valor de las instancias clasificadas como
pertenecientes a su clase real. La precisidn no introduce las otras especificaciones del clasificador
como: relacion entre los atributos de los datos, la medida de la distribucion correcta de las
instancias de datos para todas y cada una de las clases posibles, el nimero de resultados positivos
de entre todos los resultados positivos recibidos, entre otros, todos estos parametros son muy
necesarios durante la evaluacion del desempefio de cualquier clasificador (Gianey y Choudhary, 2018).

1.9.1. Matriz de confusién

La matriz de confusién o también conocida como matriz de error, es un disefio de tabla especifico
que posibilita la visualizacion del rendimiento del algoritmo, y es mayormente empleada en el
aprendizaje supervisado; cada fila de la matriz de confusién representa las instancias en una clase
real, mientras que cada columna representa las instancias en una clase de prediccién (o viceversa)
(Haghighi et al., 2018). Por otra parte, desde el punto de vista de Gianey y Choudhary (2018) la matriz
de confusion es una especie de tabla, que define el nimero de instancias de datos que estan mal

clasificadas y que estan correctamente clasificadas.

Tabla 3-1: Matriz de confusion

Predicho
0 1
S| 0 TN FP
8
< 1 FN TP

Fuente: Gianey y Choudhary, 2018
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

o Verdadero negativo (TN): representa el nimero de predicciones negativas (0) que se
clasificaron correctamente.

o Falso positivo (FP): representa el nimero de predicciones positivas (1) que fueron
clasificadas de manera incorrecta.

o Falso negativo (FN): representa el nimero de predicciones negativas que fueron
clasificadas incorrectamente.

o Verdadero positivo (TP): representa el nimero de predicciones positivas que se

clasificaron correctamente (Gianey y Choudhary, 2018).
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1.9.2. Precision

La precision es la tasa de positivos que se predijeron como positivos y en realidad también fueron

positivos (Gianey y Choudhary, 2018). Se lo calcula como:

TP (1)
TP+FP

1.9.3. Exactitud

Representa el nimero de predicciones correctas realizadas por el clasificador, se lo calcula como:
TP+TN 2)
TP+FP+FN+TN

1.9.4.  Sensibilidad (recall)

Representa la proporcién de casos positivos reales que fueron clasificados correctamente, se lo

calcula como:

TP (3)
TP+FN

1.95.  Especificidad

Representa la proporcion de casos negativos reales que se clasificaron correctamente, se lo calcula
como:
TN (4)
TN+FP

1.9.6. Puntaje F1

Representa el promedio ponderado de la precision y la sensibilidad y se lo calcula como:
2TP (5)
2TP+FP+FN

1.9.7.  Curva caracteristica operativa del receptor (ROC)

Los modelos ademas de realizar una prediccion categérica sobre la pertenencia a una clase

también son capaces de generar la probabilidad de pertenecer a un determinado grupo. Para los
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problemas de clasificacion binaria, la mayoria de los clasificadores predicen observaciones a una
clase u otra en funcién de un umbral de probabilidad, también conocido como umbral de
clasificacion que es igual a 0,5. Es viable definir el umbral de categorizacion y con base a ello
realizar el calculo de las métricas de sensibilidad y especificidad para cada valor de umbral posible
(0 a 1). Posteriormente se puede graficar 1-especificidad (tasa de falsos positivos) versus la
sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) para cada nivel de umbral de clasificacién posible, esto
genera una curva conocida como curva de operacion receptora (ROC). El rendimiento del
clasificador se lo puede representar mediante un nimero, calculando el area bajo la curva ROC
(AUC-ROC). El érea bajo la curva para un clasificador ideal es 1, ya que la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos negativos son 1y 0 respectivamente. Un AUC-ROC de 0,5 significa
que no hay discriminacién, 0,7-0,8 se considera aceptable, 0,8-0,9 excelente y mayor a 0,9 se

considera sobresaliente (Vieira et al., 2019a).

(Receiver operating characteristic (ROC) curve

0.3 -

0.6 r .-

True positive rate { Sensitivity)

-
o 17—
-
d . Excellent (AUC=0.92)
02 1.-” Good (AUC=0.78)
— - Poor (AUC=0.58)
7 -——- Random guess

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
False positive rate ( 1-Specificity)

Figura 5-1: Curva ROC

Fuente: Vieiraetal., 2019a

1.10. Overfitting y underfitting (sobreajuste y desajuste)

El sobreajuste y el desajuste son peligros constantes y omnipresentes en el desarrollo de modelos
de machine learning. Uno de los tipos de aprendizaje en machine learning es el supervisado, donde
el objetivo es aproximar o ajustar una sefial verdadera que relaciona las caracteristicas X con las

respuestas Y (Bashir et al., 2020).

1.10.1. Overfitting

El sobreajuste (overfitting en inglés) se da cuando un algoritmo disminuye el error mediante la
memorizacion de ejemplos de entrenamiento, con caracteristicas ruidosas o irrelevantes, en lugar
de aprender la verdadera relacién general entre X e Y (Bashir et al., 2020). En palabras mas sencillas
el autor Chaoji et al. (2016) menciona que el sobreajuste se da cuando el modelo de machine

learning se ajusta perfectamente a los datos de entrenamiento, pero no es capaz de generalizar a
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datos de prueba o no vistos, el sobreajuste se puede combatir aumentando la cantidad de datos o

haciendo que el modelo sea menos complejo.

1.10.2. Underfitting

El desajuste (underfitting) se da cuando un algoritmo carece de la capacidad de modelo suficiente
o del entrenamiento suficiente para aprender completamente la verdadera relacion entre X e Y,
ya sea a través de la memorizacién o no (Bashir et al., 2020). Chaoji et al. (2016) menciona que el

desajuste se lo puede combatir aumentando la complejidad del modelo.

1.10.3. Deteccion de overfitting y underfitting

Entrenamiento

Validacion

Desajuste Sobreajuste

Error Error

Complejidad " Complejidad
Figura 6-1: Curva de aprendizaje
Fuente: Vieiraetal., 2019a

Uno de los métodos para detectar el sobreajuste y desajuste es la curva de aprendizaje. Para
comprender dicha curva en primer lugar se debe conocer sobre el sesgo y la varianza, dos
problemas a los cuales se enfrentan los modelos cuando aumentan su grado de complejidad. El
sesgo se da cuando el modelo descubre una suposicién errénea en los datos, en presencia de un
sesgo muy elevado, el algoritmo no estara en la capacidad de aprender correctamente de los datos,
esto se conoce como desajuste. Por otro lado, la varianza es el resultado de modelar fluctuaciones
muy detalladas en los datos, un algoritmo con una varianza demasiado elevada aprenderé aspectos
especificos de los datos de entrenamiento, los cuales no se pueden generalizar de una forma
correcta en el conjunto de prueba, lo que se conoce como sobreajuste (Vieiraetal., 2019a). Una curva
de aprendizaje indica la variacion del error del modelo, con respecto al tamafio del conjunto de
datos de entrenamiento; es decir en el eje x del grafico de la curva de aprendizaje se representa
varios tamafios del conjunto de datos de entrenamiento y en el eje y se representa una métrica de
error o de evaluacion como la exactitud. Para un caso de elevada varianza o sobreajuste la gréafica
muestra la existencia de una gran brecha entre los datos de prueba y los datos de entrenamiento,
por lo que el error en el conjunto de entrenamiento es muy bajo debido a un buen ajuste, pero

existe un error mucho mayor en el conjunto de prueba debido a que el modelo no es capaz de
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generalizar. Por otro lado, cuando se tiene un sesgo muy elevado o desajuste se tiene una brecha

muy pequefia, y el error tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba son elevados.
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CAPITULO II

2. MARCO METODOLOGICO

El presente capitulo describe la metodologia que se emple6 para la creacion del modelo predictivo
de deteccion de fallos, para lo cual se hizo uso del conjunto de datos de mantenimiento predictivo
que se encuentra disponible en el repositorio de machine learning de la Universidad de California,
Irvine (UCI). EI modelo de deteccion de fallos es de tipo supervisado por lo que se dividira el
conjunto de datos para entrenamiento y prueba del modelo; para obtener las predicciones de los
fallos se utilizara el método de aprendizaje de maquina Random Forest. La creacion del modelo
de machine learning para detectar fallos en mantenimiento predictivo, se la realizard de acuerdo
a los 6 pasos mencionados en la investigacion de Vieira et al. (2019a), los cuales fueron revisados

en el capitulo anterior del presente trabajo de integracion curricular.

2.1. Definicion del problema

La base de datos de mantenimiento predictivo con la cual se llevara a cabo el trabajo de
integracion curricular puede ser analizada desde dos enfoques diferentes. Como primer enfoque
se pueden realizar predicciones de la falla de la maquina, es decir si la maquina ha fallado o no;
y como segundo enfoque se puede realizar predicciones sobre el modo de falla por el cual la
méaquina ha fallado, si se desearia abordar la investigacién con los dos enfoques se deberia realizar

dos modelos de aprendizaje de maquina diferentes.

La presente investigacion Unicamente se basara en el primer enfoque, donde el problema es el

siguiente: clasificar si la maquina ha fallado o no, utilizando datos de mantenimiento predictivo.

Dada la formulacion se puede identificar los elementos principales del problema y son:

o Caracteristicas: variables de proceso, no se incluyen las variables de modos de fallo
debido a que puede existir fugas de datos.

o Tarea: clasificacion binaria

o Objetivo: falla de la maquina (estado 0y 1, lo que significa que la mé&quina no ha fallado

y si ha fallado respectivamente).

2.2. Preparacion de datos

Para la presente investigacion este paso se lo denominara preprocesamiento de datos, en primer

lugar, se describe el conjunto de datos de mantenimiento predictivo.
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Como pasos posteriores se realizard: analisis exploratorio de datos, limpieza de los datos,

sobremuestreo y division de los datos para entrenamiento y prueba del modelo.

2.2.1.

Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos de mantenimiento predictivo ai4i2020, es un conjunto de datos sintético que

refleja datos reales de mantenimiento predictivo encontrados en la industria. (Duay Graff, 2019). El

conjunto de datos consta de 10000 puntos de datos almacenados como filas con 14 caracteristicas

en columnas, las cuales se describen a continuacion:

UDI: identificador Unico que va de 1 a 10000.

ID de producto: consta de una letra L, M o H para baja (50% de todos los productos),
media (30%) y alta (20%) respectivamente, como variantes de calidad del producto y un
namero de serie especifico de la variante.

Tipo: establece la letra correspondiente a la variante de calidad del producto.
Temperatura del aire [°K]: generada mediante un proceso de recorrido aleatorio, que
luego se normaliz6 a una desviacion estandar de 2::°K alrededor de 300 °K.

Temperatura del proceso [°K]: generada mediante un proceso de recorrido aleatorio
normalizado a una desviacion estandar de 1 °K, sumado a la temperatura del aire mas
10 °K.

Velocidad de rotacion [rpm]: calculada a partir de una potencia de 2860 W, superpuesta

con un ruido distribuido normalmente.

Torque [Nm]: los valores de par se distribuyen normalmente alrededor de 40 Nm con un
[f = 10 Nm y sin valores negativos.

Desgaste de la herramienta [min]: las variantes de calidad H/M/L afiaden 5/3/2 minutos
de desgaste de la herramienta a la herramienta utilizada en el proceso.

Falla de la maquina: determina si la maquina ha fallado o no (Duay Graff, 2019).

La falla de la méaquina consta de cinco modos de falla independientes:

Falla por desgaste de la herramienta (TWF): la herramienta sera reemplazada o fallada en
un tiempo de desgaste de la herramienta seleccionado al azar entre 200 y 240 minutos (46
veces en el conjunto de datos).

Falla por disipacion de calor (HDF): la disipacion de calor provoca una falla en el
proceso, si la diferencia entre la temperatura del aire y la del proceso es inferior a 8,6 °K
y la velocidad de rotacion de la herramienta es inferior a 1380 rpm. Este es el caso de 115
puntos de datos.

Falla debido a la potencia (PWF): el producto del par y la velocidad de rotacién (en rad /

s) es igual a la potencia requerida para el proceso. Si esta potencia es inferior a 3500 W
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0 superior a 9000 W, el proceso falla, que es el caso 95 veces en nuestro conjunto de
datos.

o Falla por sobre esfuerzo (OSF): si el producto del desgaste de la herramienta y el par
supera los 11.000 minNm para la variante de producto L, 12.000 para M y 13.000 para
H, el proceso falla debido al sobre esfuerzo. Esto es cierto para 98 puntos de datos.

o Fallos aleatorios (RNF): este es el caso de 19 puntos de datos (Duay Graff, 2019).

Si al menos uno de los modos de falla anteriores es verdadero, el proceso falla y la etiqueta “falla

de la maquina” se establece en 1, caso contrario se establece en O (Duay Graff, 2019).

2.2.2.  Librerias utilizadas para realizar el modelo de machine learning

Las librerias utilizadas para todo el desarrollo del modelo de machine learning no se cargan de
manera predeterminada, por lo que se debe importarlas, existen algunas que vienen incluidas en

el paquete de Python y otras que hay que instalarlas.

import numpy as np

impert pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from warnings impert filterwarnings

import sklearn

from sklearn.model selection impert train_test split
import tsfel

from sklearn.feature selection import RFE

from sklearn.preprocessing import RobustScaler

from sklearn.metrics import roc_auc_score,classification_report,
confusion matrix,accuracy score,precision score, recall score
from sklearn.ensemble impert RandomForestClassifier

from sklearn.model selection impert RandomizedSearchCV
from sklearn import model selection

from imblearn.over_sampling import SMOTE

from sklearn.inspection impert permutation_importance

from pprint import pprint

from sklearn.model selection impert learning_ curve

from sklearn.model selection impeort StratifiedKFold, KFold
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import KMeighborsClassifier

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.ensemble impert GradientBoostingClassifier
from sklearn.svm import SVC

from sklearn import metrics

from pathlib import Path

Figura 1-2: Librerias utilizadas para el modelo de machine learning
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

33



2.2.3.  Creacion de carpetas para almacenar datos y resultados

Con la finalidad de contar con una buena organizacién al momento de elaborar el modelo de
aprendizaje de maquina, se crean carpetas mediante la libreria pathlib en las cuales se almacenaran

los datos y los resultados de la investigacion, lo cual se muestra en la figura 2-2.

progra_dir = Path('./Resultados')
progra_dir.mkdir(exist ok=True)

experiment_name = 'Rf mtto'

experiment_dir = progra_dir / experiment_name
experiment_dir.mkdir(exist ok=True)

permutacion_dir = experiment dir / 'Permutacion’
permutacion_dir.mkdir(exist ok=True)

datos_dir= experiment_dir / 'Datos’
datos_dir.mkdir(exist ok=True)

Figura 2-2: Creacion de carpetas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.2.4.  Andlisis exploratorio de datos
2.2.4.1. Carga de datos
Los datos estan almacenados como un archivo de valores separado por comas (csv), por lo que se

utiliza la funcién read csv () de pandas para cargar el archivo. Esta funcion permite cargar los

archivos en un tipo de objeto llamado DataFrame, y para este caso se lo ha denominado Mpd.

Mpd= pd.read_csv(experiment_dir / 'Datos'/'aidi2828.csv', header=8)

Mpd

UDI ID_Producte Tipo Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad_rotacional Torque Desgaste_herramienta Falla_maquina TWF HDF

0 1 114860 M 2981 3086 1551 428 0 0 0 0

1 2 L47181 L 2882 308.7 1408 483 3 0 0 0

2 3 L47182 L 2981 308.5 1498 494 5 0 0 0

3 4 L47183 L 238.2 3088 1433 395 7 0 0 0

4 5 L47184 L 2982 308.7 1408 400 9 0 0 0
9995 9996 24855 M 298.8 308.4 1604 295 14 0 0 0
8986 9997 H39410 H 298.9 308.4 1632 318 17 0 0 0
9997 9938 24857 ] 299.0 308.6 1645 334 22 0 0 0
9998 9999 H39412 H 299.0 308.7 1408 485 25 0 0 0
9999 10000 M24859 ] 299.0 308.7 1500 402 30 0 0 0

10000 rows = 14 columns

Figura 3-2: Carga de datos
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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2.2.4.2. Informacioén de variables

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 168088 entries, @ to 9999

Data columns (total 14 columns):

#  Column Non-Null Count
5} upT 16666 non-null
1 ID_Producto 10280 non-null
2  Tipo 186886 non-null
3  Temperatura_aire 18888 non-null
4  Temperatura_proceso 18280 non-null
5 \Velocidad rotacional 16088 non-null
] Torque 10280 non-null
7 Desgaste_herramienta 18888 non-null
8 Falla maguina 18888 non-null
9 TWF 16886 non-null
18 HDF 16686 non-null
11 PWF 18@8@ non-null
12 0OSF 186886 non-null
13 RNF 18888 non-null

dtypes: floatB4(3), int64(%), object(2)

memory usage: 1.1+ MB

Figura 4-2: Informacion de variables

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

float6d
inted
floated
inte4
inte4
inte4
inted
inte4
inte4
inte4

La figura 4-2 muestra que existen un total de 14 variables, 3 de tipo float64 (nimeros reales o con

comas), 9 de tipo int64 (nimeros enteros) y 2 de tipo object (contienen texto).

2.2.4.3. Valores faltantes y filas duplicadas

Es muy importante conocer si el conjunto de datos cuenta con valores faltantes y filas duplicadas,

ya que los mismos podrian mermar el rendimiento del modelo.

# Numera de datos faltantes por variable
Mpd.isna().sum().sort_values()

upI

ID_Producto

Tipo
Temperatura_aire
Temperatura_proceso
Velocidad_rotacional
Torque
Desgaste_herramienta
Falla_maquina

dtype: int64

D000 0000

Figura 5-2: Valores faltantes

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

En la figura 5-2 se puede evidenciar que no existen valores faltantes en el conjunto de datos, por

lo que no se hara uso de métodos de imputacion, lo cual seria un procedimiento obligatorio en

caso de existir valores faltantes.
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print('Filas duplicadas : ',Mpd.duplicated().sum())

Filas duplicadas : @
Figura 6-2: Filas duplicadas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

A su vez en la figura 6-2 se puede apreciar que la base de datos no cuenta con filas duplicadas,

en caso de existirlas se las tiene que eliminar ya que seria informacién redundante para el modelo.

2.2.4.4. Andlisis gréfico de la variable objetivo

Estado de la maquina
10000

8000

6000

count

4000

2000

¢

0 1
Falla_magquina
Gréfico 1-2: Observaciones para la variable Falla_maquina

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

El gréfico 1-2 muestra los puntos de datos para cada una de las clases de la variable objetivo,
donde se aprecia que para la clase 0 ( representa cuando la maquina no ha fallado) hay en total
9661 puntos de datos y para la clase 1 (representa cuando la maquina ha fallado) hay 339, por lo
que se puede concluir que los datos estan desequilibrados, ya que hay muy pocos registros para
la clase 1, para solucionar este problema méas adelante se hard uso de un método de sobremuestreo
para equilibrar los datos.

2.2.45. Andlisis de correlacion

A continuacién, el grafico 2-2 muestra el mapa de calor en el cual se puede evidenciar la
correlacion de las variables.
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1.00

uDI . . 0.0066 0.0032 -0.011 -0.023
075

Temperatura_aire . . 0023 0014 0014 0083 050

Temperatura_proceso . . 0019 0014 0013 0036 0.25

Velocidad_rotacional 0.019 0.00022 -0.044 0.00

Torque 14 0014 088 0.0031 019 025
! -050
Desgaste_herramienta 0.013 000022 -0.0031 0.11

-0.75

Falla_maquina 0.036

-1.00

(V)]
Torque
quina

Temperatura_aire
Temperatura_proceso
Velocidad_rotacional
Desgaste_herramienta
Falla_mai

Gréfico 2-2: Mapa de calor
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Para poder visualizar el mapa de calor se debe comprender que existe correlacion positiva cuando
el valor se acerca a 1y correlacion negativa cuando el valor se acercaa -1. El grado de correlacion
en el gréafico 2-2 se lo puede visualizar de acuerdo a la intensidad del color guiandose en la escala
de colores del lado derecho del gréafico y a su vez por el valor que se encuentra dentro de cada
celda del mapa de calor. Por lo que se puede evidenciar que los pares de variables correlacionados
son: Temperatura_proceso con Temperatura_aire y Velocidad_rotacional con Torque.

2.2.4.6. Andlisis grafico de variables de proceso

600 800 i
600 i
400 €
3 400 iy
(&)
200 |
oAl
096 28 0 22 304 006 38 310 312 314
Temperatura aire Temperatura proceso
296 298 300 302 304 306 308 310 312 314
Temperatura_aire Temperatura_proceso

Gréfico 3-2: Histograma y diagrama de cajas para temperatura del aire y de proceso
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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El grafico 3-2 mediante los histogramas muestra que las dos variables analizadas no se ajustan a

una distribucioén normal y de acuerdo al diagrama de cajas tampoco presentan valores atipicos.

600 500

400
E 300
8
00 200
100
0 0

\
\
A

1500 2000 2500 100 200

Velocidad rotacional Torque Desgaste herramienta
}—I—Fu -

1500 2000 2500 20 40 60 80 0 100 200

Velocidad_rotacional Torque Desgaste_herramienta

Gréfico 4-2: Histograma y diagrama de cajas para velocidad, torque y desgaste
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Del grafico 4-2 se puede concluir que la Gnica variable que se ajusta a una distribucién normal es
la de Torque, y de acuerdo a los diagramas de cajas las variables Velocidad_rotacional y Torque
contienen algunos valores atipicos. Debido a que se utilizara el método de Random Forest y no
es sensible a valores atipicos, no se eliminara ninguno de esos valores, ya que se perderian dichos
datos los cuales pueden ser muy valiosos para el andlisis. A su vez antes de ingresar los datos en
el clasificador se los escalardn y normalizaran mediante la funcion RobustScaler, la cual ayuda a

minimizar el impacto de los valores atipicos, pero sin eliminarlos.

Tipo de variante de calidad del producto
6000 2000

1003

L M H
Tipo

Graéfico 5-2: Datos para cada variante de calidad de producto
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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Del grafico 5-2 se puede concluir que la variante L es la que mayor predomina en el conjunto de
datos, seguido de la variable My finalmente la variable H, con 6000/2997/1003 puntos de datos

respectivamente.

2.2.4.7. Gréficos de dispersion para algunos pares de variables

Falla_maquina " 'li'
313 e 0 : . ﬁ“i! i
0 312 2 Y igiﬁ” Eggk‘gg' i
: il i
8 3t T g T §§§g§§%§!ﬁiiﬂﬁﬁ'
X £ ’Qg‘ c‘i'miiiggigls.' $588°2 '.il 3
© 310 5]-.:‘“; gg o5 i! =3 i 588-3082558.308
5 it iagadtiabil, -gg’s:};g}!gsl %
5 9 Eg ﬁg f!%i%a,giﬂ L
.
= 07 a=g§~ ,gi"
28¢
306 ‘5!55'
296 298 300 302 304

Temperatura_aire
Gréfico 6-2: Dispersion entre temperatura del aire vs temperatura de proceso

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Del grafico 6-2 se puede concluir que existe una relacion lineal positiva, ya que al aumentar la
temperatura del aire aumenta la temperatura de proceso, por otro lado, se aprecia que la maquina
falla en la mayoria de las veces a partir de los 309 °K en la temperatura de proceso y a partir de

los 298 °K en la temperatura del aire.

Falla_maquina

e 0
e 1
Semnsne ., '.‘. 0
o ® .~
1250 1500 1750 2000 250 2500 2750

Velocidad_rotacional
Gréfico 7-2: Dispersion entre velocidad rotacional vs torque
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

En el grafico 7-2 se aprecia que existe una relacion lineal negativa entre los pares de variables

analizados, ya que al aumentar la velocidad rotacional disminuye el torque. Por otra parte, se
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aprecia que la maquina falla en la mayoria de las veces cuando tiene una velocidad rotacional baja
y un torque elevado, aunque también se aprecia una proporcion minina de fallos a una velocidad

rotacional elevada y un torque bajo.

250 Falla_maquina
0
£ 3 1
= 200 —
c .o
2o . .
£ 2% o0 “
® 150 ‘e
@ )
<, . R
£ 100 3
) . ’
7] . er o
3 % .
o* :
0 “ .
70 80

Torque
Gréfico 8-2: Dispersion entre torque y desgaste de herramienta

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

El grafico 8-2 muestra que no existe ningln tipo de relacion entre los pares de variables
analizados, por otra parte, se aprecia que la maquina falla en mayor nimero de veces cuando el
torque es mayor a 40 Nm y el desgaste de herramienta es minimo, medio y elevado; pero también

la maquina falla en menos ocasiones cuando el torque es inferior a 40 Nm.

2.2.5.  Limpieza de datos

La limpieza de los datos es un paso muy importante dentro de la preparacion de los mismos, ya
que gracias a este proceso se puede identificar errores y corregirlos en caso de existirlos, y a su
vez se pueden eliminar variables que no contenga buena informacion para el desarrollo del

modelo, esto con la finalidad de obtener un buen rendimiento en la prediccion.

2.2.5.1. Eliminacion de variables

Como se menciond en el paso de definicion del problema, las variables referentes a los modos de
fallo no seran empleadas para el modelado, asi como también las variables UDI, ID_Producto y
Tipo, ya que se considera que no aportan en la prediccion y el trabajar con las mismas para el
desarrollo del modelo puede conllevar a un sobreajuste del mismo. La figura 7-2 muestra la base
de datos una vez que las variables fueron eliminadas, mostrando Unicamente las variables de

proceso Y la variable objetivo.
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Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad_rotacional Torque Desgaste_herramienta Falla_maquina

0 298.1 308.6 1551 428 0 0
1 298.2 308.7 1408 45.3 3 0
2 298.1 308.5 1498 49.4 5 0
3 298.2 308.6 1433 39.5 7 0
4 298.2 308.7 1408 400 9 0
9995 298.8 308.4 1604 295 14 o]
9996 298.9 308.4 1632 318 17 0
9997 299.0 308.6 1645 334 22 0
9998 299.0 308.7 1408 485 25 0
9999 293.0 308.7 1500 40.2 30 0

10000 rows x 6 columns
Figura 7-2: Eliminacion de variables

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.2.6. Sobremuestreo

De acuerdo al andlisis grafico de la variable objetivo Falla_maquina realizado en el proceso de
analisis exploratorio de datos, se pudo evidenciar claramente que existe desequilibrio de datos en
las clases, por lo que para solucionar dicho problema se hara uso de la técnica de sobremuestreo

SMOTE, la cual consiste en crear nuevos datos sintéticos con la finalidad de tratar de equilibrar

las clases.

Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad_rotacional Torque Desgaste _herramienta Falla_maquina

1] 298100000 308.600000 1551 42.800000 0 0

1 298 200000 308.700000 1408 46 300000 3 0

2 298.100000 308.500000 1498 49.400000 i} 0

3 298200000 308.600000 1433 39.500000 7 0

4 298.200000 308.700000 1408 40.000000 9 0
18123 301.965492 310.556760 1340 55320145 204 1
18124 302 393361 310.776660 1375 47 346681 19 1
18125 300650682 309.813855 1311 65.053050 191 1
18126 297 532248 308.489886 1374 54 735573 215 1
19127 300623357 311.129840 1321 B7.231172 18 1

19128 rows = 6 columns
Figura 8-2: Sobremuestreo de datos

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Una vez aplicado el codigo de sobremuestreo al conjunto de datos, se puede evidenciar en la
esquina inferior izquierda de figura 8-2, que se pasa de 10000 puntos de datos a 19128 es decir se

crearon 9128 datos nuevos.
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A continuacion, el grafico 9-2 muestra los puntos de datos para cada clase de la variable

Falla_maquina una vez hecho el sobremuestreo.
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6000

4000

2000

Falla_maquina
Grafico 9-2: Puntos de datos para cada clase con sobremuestreo.

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

En el gréafico 9-2 se evidencia que se incrementd de 339 puntos de datos a 9467, correspondientes
a la clase 1. De esta forma ya se cuenta con un conjunto de datos equilibrado, por otra parte, se
aprecia que para la clase 0 se mantuvieron los mismos datos, es decir el sobremuestreo se aplicd
solo a la clase minoritaria.

2.2.7.  Division del conjunto de datos para entrenamiento y prueba

X1= Mpdl_new.copy() #Definiendo variables
yl= X1.pop('Falla_maguina')

X1 train, X1 _test, yl train, yl test = train_test split(Xl,yl, random_state=@, test size= ©.25)
4
y1_train.value_counts() # Observaciones de entrenamiento para cada clase

@ 7252
1 794
Mame: Falla_maquina, dtype: inte64

y1_test.value_counts() # Observaciones de prueba para cada clase

@ 2489
1 2373

Figura 9-2: Definicion de variables y aplicacion del cédigo de division de datos
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

El conjunto de datos se lo debe dividir en 2: conjunto de datos para entrenamiento y conjunto de
datos para prueba del modelo, una de las formas mas comunes para dividir los datos es 75% para
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entrenamiento y 25% para prueba, por lo que los datos de mantenimiento predictivo empleados
para la presente investigacion seran divididos de esa manera. Cabe acotar que para la division de

los datos se aplicara el conjunto de datos equilibrado.

La figura 9-2 muestra la forma en como se definid las variables, donde la variable objetivo es
Falla_maquina denotada por y1 y la independiente esta compuesta por todas las variables de
proceso y estd denotada por X1. A su vez al aplicar el codigo se generan los datos tanto para
entrenamiento y prueba de las dos variables. También se aprecia que para el entrenamiento se
designo 7252 datos referentes a la clase 0 y 7094 referentes a la clase 1, por otra parte, para la
prueba se designd 2409 para la clase 0 y 2373 para la clase 1; lo que concuerda a un 75% y 25%

respectivamente del total de datos.
Posterior a ello se concatenan los archivos X1 _train con y1_train y X1 _test con y1_test con la

finalidad de tener el conjunto de entrenamiento y el de prueba; la cantidad final de datos que

contiene cada conjunto se lo puede visualizar en el grafico 10-2.

14346

14000

12000
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4782
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0 Entrenamiento Prueba

Graéfico 10-2: Datos para entrenamiento y prueba
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.3. Ingenieria de caracteristicas
El conjunto de datos de mantenimiento predictivo ai4i2020 Gnicamente contiene variables que

estan en el dominio de tiempo es decir series temporales, por ello es que solo se extraeran ese tipo

de caracteristicas y no se extraeran caracteristicas en el dominio de la frecuencia.
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2.3.1. Extraccion de caracteristicas

Una vez creados anteriormente el conjunto de datos para entrenamiento y prueba se procede a
extraer las caracteristicas de cada uno de ellos. Para este fin se hizo uso de la libreria de Python
TSFEL, ya que permite calcular automaticamente una gran cantidad de caracteristicas basadas en
el dominio del tiempo. Para profundizar el conocimiento sobre esta libreria se recomienda revisar
Barandas et al. (2020). Las caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo que fueron

extraidas se dan a conocer en la tabla 1-2.

Tabla 1-2: Caracteristicas en el dominio del tiempo

Caracteristica Formula
N
Energia absoluta t1=Z (x(n)*
n=1
1 N
Media t2= EZ x(n)

Raiz media cuadrada

Valor méximo t4=max (x(n))
Valor minimo t5=min (x(n))
N
. 1
Varianza t6:ﬁz (x,-12)°
n=1

Desviacion estandar

o NZot) (5n-t2)°

[ rI:I:I (Xn'tz)z]z
o N T (at2)’

Curtosis t

Asimetria t

7y’
Rango intercuartil t10=Q;-Q,
Distancia pico-pico tl11=max(x,) -min(x,)
Mediana t12=xN+1

2

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Donde x(n) es una serie temporal con N puntos de datos

2.3.1.1. Extraccion de caracteristicas del conjunto de entrenamiento

El primer paso hacia la extraccion de caracteristicas consiste en cargar el conjunto de datos de
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entrenamiento, en la realizacidn de este proceso se afiade por defecto una columna la cual debe
ser eliminada, la figura 10-2 muestra el conjunto de datos de entrenamiento una vez que la variable

creada por defecto fue eliminada.

Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad_rotacional Torque Desgaste_herramienta Falla_maquina

"] 296.962889 307.558022 2720  9.346418 18 1

1 297520958 308.211643 1403  61.481371 109 1

2 298.000000 305.900000 1607 37.700000 49 0

3 300.535212 311.544600 1271 585.839436 197 1

4 300.400000 311.100000 1405 54.100000 193 0
14341 295.000000 309.100000 1820 23.600000 120 0
14342 300400799 309.635297 1299 £5.368996 43 1
14343 298.300000 309.100000 1421  47.400000 33 0
14344 301.925735 310.100000 1360 55.311357 66 1
14345 299.700000 309.200000 1346 57.400000 138 0

14346 rows = 6 columns
Figura 10-2: Conjunto de datos de entrenamiento

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Luego de cargar los datos y eliminar la variable creada por defecto, se llama Unicamente a las
observaciones correspondientes a la clase 0 de la variable objetivo Falla_maquina, tal y como se
aprecia en la figura 11-2.

Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad rotacional Torgue Desgaste_herramienta Falla_maquina

2 296.0 308.9 1607 37.7 45 0

4 300.4 3111 1405 241 193 0

-] 297.4 308.8 1640 34.2 142 0

8 3016 3107 1679 295 10 0

13 297.7 307.5 1379 433 11 0
14330 300.6 309.5 1530 40.2 93 0
14336 3017 311.0 1298 58.1 168 0
14341 296.0 3091 1820 236 120 0
14343 298.3 3091 1421 47.4 33 0
14345 299.7 309.2 1346 57.4 138 0

7252 rows = 6 columns
Figura 11-2: Datos para la clase 0

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

En la figura 11-2 se aprecia que efectivamente las observaciones para la clase 0 del conjunto de

entrenamiento son 7252 tal y como se lo dio a conocer en el paso la division de los datos.
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Posteriormente se definen variables con la finalidad separar la variable objetivo de las variables
proceso, ya que las caracteristicas Unicamente se extraen de las variables predictoras que para en
este caso son las variables de proceso. Seguido de ello se extraen 12 caracteristicas por cada
variable y al contar con 5 el total de caracteristicas extraidas es de 60; para extraer caracteristicas
mediante la libreria TSFEL se debe modificar un pardmetro llamado tamafio de ventana, el cual
determina la cantidad de datos a agruparse para extraer las caracteristicas. En este caso
especificamente se definié un tamafio de ventana de 5 datos, es decir TSFEL realiza una division
del total de observaciones (7252) y las divide para 5, dando como resultado 1450,4 observaciones
para la clase 0, pero la libreria Gnicamente toma el valor entero sin redondear, es decir 1450.

0_Absolute 0_Interquartile 0_Peak 0_Root

energy range 0_Kurtosis 0 Max 0 Mean 0 Median 0_Min d}g Eg:gg . 3:;?:-2 0_Skewness .. 4 Kurtosis 4 Max 4 Mean

0 44707877 27 -1.488525 3016 299.02 298.0 2974 4.2 299.024671 0.522093 .. -1.331958 193.0 101.0

1 443969.87 06 0154622 3006 297.98 2975 2966 4.0 2978983177 1.146014 .. -1.473279  156.0 92.4

2 45258585 05 0785088 301.8 300.86 301.0 2998 2.0 300860715 -0.256011 ... -1.286580 208.0 1176

3 45087194 45 -1609320 3036 20028 29986 2971 6.5 300290506 0.119880 .. -0.926514 2290 124.8

4 447965.00 14 -1517590 3005 29932 2951 2982 2.3 299321232 0146392 .. 0298353 2230 1576
1445 45302396 22 0987101 3034 301.00 300.8 2978 56 301.006299 0408224 . 0577177 160.0 776
1446  447678.71 32 -1.544148 3018 29922 2988 2973 4.5 299225236 0.294745 .. -0.687819 112.0 67.6
1447  446361.73 3.7 -1.763280 3006 298.78 299.2 2968 3.6 298.784782 0179426 ... -1.623260 2220 120.8
1448  452000.71 11 0491272 3041 300.66 3006 2983 58 300665164 0.739175 0260252 2190 992
1449 45130967 0.5 0080571 301.7 300.50 3011 298.0 3.7 300502802 -1.232226 ... -1.3892%4 2020 136.8

1450 rows x 80 columns

Figura 12-2: Caracteristicas extraidas para la clase 0
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

En la figura 12-2 se puede apreciar algunas de las caracteristicas extraidas, pero en la parte inferior
izquierda de la figura se comprueba que efectivamente se cuenta con 60 columnas (caracteristicas)

y 1450 observaciones producto de la aplicacion del tamafio de ventana.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 1458 entries, @ to 1449
Data columns (total 68 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

8  ©@_Absolute energy 1458 non-null  floate4d
1 @_Interquartile range 1450 non-null  floate4
2 @ _Kurtosis 1458 non-null floate4d
3 8 _Max 1458 non-null floate4d
4  @_Mean 1458 non-null  float64d
5  @_Median 1458 non-null  floate4d
6  @_Min 1450 non-null  floate4
7 @ _Peak to peak distance 1458 non-null floate4d
8 @ _Root mean square 1458 non-null floate4d
9 @ _Skeuness 1450 non-null  floate4
18 @ _Standard deviation 1458 non-null  floate4
11 @ Variance 1450 non-null  floate4

Figura 13-2: Informacion de caracteristicas extraidas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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La figura 13-2 muestra informacidn sobre las caracteristicas extraidas referente a la variable
Temperatura_aire, no se muestra la informacién de todo el conjunto de caracteristicas debido a
que la informacién es extensa, pero las mismas pueden ser revisadas en la seccion de anexos.
Cabe acotar que el nimero 0 hace referencia a la variable Temperatura aire, 1 a

Temperatura_proceso, 2 a Velocidad_rotacional, 3 a Torque y 4 a Desgaste_herramienta.

Una vez culminada la extraccion de caracteristicas de la clase 0, se procede a realizar los mismos
pasos descritos anteriormente con la finalidad de extraer las caracteristicas para la clase 1, por lo
que la figura 14-2 muestra los datos Unicamente para esta clase donde se comprueba que son 7094
tal y como se lo defini6 en la division de datos.

Temperatura_aire Temperatura_proceso Velocidad_rotacional Torque Desgaste_herramienta Falla_maquina

0 2969862889 307.558022 2720  9.346418 18 1

1 297.520958 308.211643 1403 61.4813T1 109 1

3 300.535212 311.544600 1271 58.839436 197 1

5 300300700 310.587514 1286 62.381915 204 1

7 302.578528 311.219516 1353 45618948 194 1
14338 297969231 308.365898 1332 72125128 152 1
14339 300821667 310.278422 2533 12.895497 67 1
14340 302.462686 311.985684 1263 69.748709 232 1
14342 300.400799 309.635297 1299 65.368996 43 1
14344 301.925735 310.100000 1360 55.311397 66 1

7094 rows x 6 columns
Figura 14-2: Datos para la clase 1

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Posteriormente se define variables y luego se extrae la misma cantidad y las mismas

caracteristicas que para la clase 0.

0_Absolute 0_Interquartile 0_Peak 0 _Root

energy range 0 Kurtosis 0_Max 0_Mean 0 Median 0_Min d}: tap:zl; . gle;':g 0_Skewness .. 4 Kurtosis

0 452422945719 1.513788 -0.835553 303.328547 300.800946 300.525158 297.799403 5.529144 300.806564 -0.306394 ... -0.197081

1 455883.326875 1.888365  -1.368508 303.400000 301.852180 301.627143 300.095770 3.304230 301.954741 -0.139856 -1.763425

2 455012.703803 0.168048 -0.033441 303.476237 301.660710 302.277812 298127141 5349096 301666274 -1.221004 . -1.572947

3 455064.102854 1.53765%  -0.316731 303.200000 201.678024 302.001024 298.328927 4.871073 301.883312 -1.07015% .. -1.823420

4 451345928631 2954081 -1.791925 302.300000 300.444843 299662867 299.050766 3249234 300.448308 0.353160 . -0.727256
1413 452329.146274 2467379 0684972 302.627149 300.767075 302121132 296.729446 5897703 300.775380 -0.949393 .. 0487775
1414 453458.968710 1.026337  -0.916127 302.269229 301.149279 301.034075 299.550359 2.718840 301.150782 -0.501981 ... -1.569647
1415 450090.026505 0.865367 -0.090233 301.140970 300.026874 300.544388 297.380536 3.760434 300.030007 -1.265092 ... -1.639312
1416 454332.044830 1.939130 -1.331747 303.700000 301.437143 300622443 299821276 3.878724 301.440556 0.494651 0.239320
1417 454171.266248 0.576698 0.140102 302.487025 301.382706 302.196860 295121028 4.365997 301.387215 -1.422661 ... -1.144438

1418 rows x 60 columns

Figura 15-2: Caracteristicas extraidas para la clase 1

Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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El tamafio de ventana sigue siendo de 5 por lo que el nimero de observaciones se reduce a 1418,

esto se puede comprobar en figura 15-2.

Una vez culminada con la extraccion de caracteristicas para la clase 0 y para la clase 1 se procede
afiadir la variable objetivo a cada conjunto de caracteristicas extraidas, es decir se crea una

columna nueva con el nombre de la variable objetivo Falla_maquina.

) 4_Peak 4_Root 4 Standard ) )
0_Skewness .. 4_Max 4 _Mean 4 Median 4 Min to peak mean 4_Skewness "o o 4 Variance Falla_maquina
distance square

0.522093 .. 1930 1010 1110 100 183.0 120195674  0.032941 65161338  4246.00 0
1146014 .. 1560 924 720 230 1330 104.856092  0.038961 49.568538  2457.04 0
0256011 2080 1176 1250 480 1600 131454935 0233179 58742148 345084 0
0119880 .. 2290 1248 1030 600  169.0 138780402  0.693153 60.703871  3684.96 0
0146392 .. 2230 1576 1650 450  176.0 168.802844  0.997704 60.470158  3656.64 0
0408224 .. 1600 776 680 190  141.0 90631120  0.672322 46.821363  2192.24 0
0.294745 .. 1120 675 620 290 83.0 72781866 0303743  26.971096 727.44 0
0179426 .. 2220 1208 890 130  209.0 146247735 0129556 82.436400  6795.76 0
0739175 .. 2190  99.2 880 280 1910 118184202  1.000152 64.204050  4122.16 0
1232228 .. 2020 1368 1200 930  109.0 143.023075 0475839 41.729606  1741.36 0

Figura 16-2: Variable objetivo afiadida a las caracteristicas de clase 0
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

La figura 16-2 muestra la variable objetivo afiadida al conjunto de caracteristicas extraidas para
la clase 0 y a continuacidn la figura 17-2 muestra la variable objetivo afiadida al conjunto de

caracteristicas extraidas para la clase 1.

4_Peak 4 Root

0_Skewness .. 4 Max 4 _Mean 4 Median 4 Min to peak mean 4_Skewness 4_Standard

4 Variance Falla_maquina

distance square deviation
0.038924 .. 2040 144.4 1940  18.0 186.0 161.410037 -0.844715  72.123782 5201.84 1
-0.395591 .. 201.0 125.0 107.0 97.0 104.0 130.888502 1352164  38.817522 1506.80 1
0.197918 .. 227.0 179.2 2000 620 165.0 188.949729 -1.339403  59.911268 3589.36 1
-0.410828 193.0 672 240 0.0 193.0 97539735 0.874080  70.697656 499816 1
-0.922897 ... 2340 153.8 157.0 120 2220 171.976161 -0.951209  76.950374 5921.36 1
-0.706806 .. 205.0 156.8 1790 58.0 147.0 165221064 -1.148840  52.074562 2711.76 1
1.035544 .. 2000 167.4 180.0 112.0 81.0 169.783980 -0.654354  28.352072 803.84 1
-0.596765 .. 216.0 126 91.0 650 151.0 124.713271 1.244283  53.615669 287464 1
-0.950318 ... 2170 132.2 173.0 6.0 211.0 152170299 -0621062  75.358875 5678.96 1
-0.1005853 ... 207.0 1486 188.0 4.0 203.0 166.238985 -1.295802  74.521406 5553.44 1

Figura 17-2: Variable objetivo afiadida a las caracteristicas de clase 1
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Como ultimo paso para concluir con la extraccion de caracteristicas para el conjunto de
entrenamiento, se concatenan los dos conjuntos de caracteristicas extraidas (clase 0y clase 1) los

cuales ya se encuentran agregados la variable objetivo, el conjunto final de entrenamiento se
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muestra en la figura 18-2 donde se aprecia que el nimero total de observaciones es de 2868, lo

gue representa la suma de observaciones de la clase 0 (1450) y de la clase 1 (1418).

0_Absolute 0_Interquartile 0_Peak 0_Root

energy range 0_Kurtosis 0_Max 0_Mean 0_Median 0_Min d:;T tgﬁgl; sﬂeaar: 0_Skewness .. 4 Max 4_Mean

0 447078770000 2700000 -1.488525 301.600000 299.020000 298000000 297400000 4200000 299024671 0.522093 . 193.0 101.0

1 443969870000 0.500000 -0.154622 300.600000 297.980000 297.500000 296.600000 4.000000 297.983177 1.146014 .. 156.0 924

2 452585.850000 0.500000 -0.785088 301.800000 300.860000 301.000000 299.800000 2.000000 300.860715 -0.256011 . 208.0 176

3 450871.940000 4500000 -1.609320 303.600000 300.280000 299.800000 297100000 6.500000 300.290506 0.119880 . 228.0 1248

4 447966.000000 1.400000 -1.517590 300.500000 299.320000 299.100000 298.200000 2.300000 299321232 0.146392 .. 223.0 1576
1413 452329.146274 2467379 -0684972 302.627149 300.767075 302121132 296.729446 5.897703 300.775380 -0.949393 .. 210.0 80.4
1414 453458 968710 1.026337 0916127 302269229 301.149279 301.034075 299550389 2.718840 301.150782 -0.501981 _ 219.0 1548
1415 450090.026505 0.865367 -0.090233 301.140970 300.026874 300544388 297.380536 3.760434 300030007 -1.256092 _ 2220 1942
1416  454332.044830 1.939130 -1.331747 303.700000 301.437143 300.622443 299821276 3.878724 301.440556 0.494851 .. 213.0 185.0
1417 454171.265248 0.576698 0.140102 302.487025 301.382706 302.196860 298.121028 4.365997 301.387215 -1.422661 . 228.0 1752

2868 rows x 61 columns

Figura 18-2: Conjunto final de caracteristicas de entrenamiento
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.3.1.2. Extraccion de caracteristicas del conjunto de prueba

La extraccién de caracteristicas para el conjunto de prueba sigue el mismo procedimiento que
para el conjunto de entrenamiento, por lo que no se lo describird. Cabe acotar que las
caracteristicas extraidas para este conjunto siguen siendo 12 y son las mismas que para el conjunto
de entrenamiento, a su vez el tamafio de ventana aplicado sigue siendo de 5 por lo que el nimero
de observaciones se reduce a 955. A continuacion, el grafico 11-2 muestra el nimero final de
observaciones para cada conjunto de caracteristicas, tanto para el de entrenamiento como para el

de prueba.

3000
2500
2000
1500
955

1000

500

0 Entrenamiento Prueba

Gréfico 11-2: Datos finales para cada conjunto
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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El nimero de datos que se aprecia en el grafico 11-2, corresponden a los datos finales una vez
aplicado el tamafio de ventana de 5 en el procedimiento de extraccion de caracteristicas. Es decir,
se empleara 2868 datos para ingresar en el clasificador en la etapa de entrenamiento y 955 para
la etapa de prueba. Posterior a la extraccion de caracteristicas se concateno los dos archivos
(caracteristicas de entrenamiento y prueba), ya que mas adelante se lo empleara para determinar

la significancia estadistica del modelo.

2.3.2.  Seleccién de caracteristicas

Para la seleccion de caracteristicas se aplicé el método de envoltura RFE (eliminacion recursiva
de caracteristicas), para aplicar dicho método se necesita de un algoritmo de machine learning,
por lo que se utilizo Random Forest, RFE permite definir qué cantidad de caracteristicas méas
relevantes se seleccionaran por el algoritmo, para el presente caso de estudio se seleccionaron el

67% de las caracteristicas.

2.3.2.1. Seleccion de caracteristicas para el conjunto de entrenamiento

Una vez que se cuenta con el conjunto de caracteristicas de entrenamiento, se procede aplicar el
codigo para la seleccion de las mismas, RFE muestra los resultados de las caracteristicas
seleccionadas mediante un ranking y las caracteristicas seleccionadas son aquellas que tienen un

valor de 1.

Feature Ranking

0 0_Absolute energy 1
30 2_Min 1
31 2 Peak to peak distance 1
32 2_Root mean square 1
o3 2_Skewness 1
34 2_Standard deviation 1
35 2_Variance 1
26 3_Absolute energy 1
37 3_lInterquartile range 1

29 3 Max 1
a0 3 Mean 1
a1 3 Median 1
a2 3_Min 1

43 3_Peak to peak distance 1
Figura 19-2: Ranking de

caracteristicas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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La figura 19-2 muestra algunas de las caracteristicas que fueron seleccionadas por el método RFE,

en ranking completo del conjunto de caracteristicas puede apreciarse en la seccion de anexos.

A continuacién, la figura 20-2 muestra el DataFrame de las caracteristicas que fueron
seleccionadas por el método RFE, donde se evidencia que ahora existen un total de 41
caracteristicas (siendo 40 las estadisticas y una hace referencia a la variable objetivo), es decir se
eliminaron 20 ya que en total eran 60.

1_Peak 1_Root

0_Absolute O_Root ; |hterquartile

energy 0_Max 0 Mean 0 _Median 0 _Min saTJEaarg range 1_Max d::‘:::: S:Irll.leaarg .. 3 _Skewness

0 447078.770000 301.600000 299.020000 298.000000 297.400000 299.024671 1.900000 311.100000 3.600000 309.402844 .. 0.570505

1 443969870000 300600000 297.8980000 297.500000 296600000 297983177 0.700000 309.700000 2300000 308301006 -0.544804

2 452585850000 301.800000 300.860000 301.000000 299.800000 300.860715 1.500000 312.100000 2.800000 310481677 .. -0.136341

3 450871.940000 303.600000 300.280000 299.800000 297100000 300.2%0506 1.600000 312.000000 4000000 309843025 -0.762782

4 447966.000000 300.500000 299.320000 299.100000 298.200000 299.321232 1.300000 311.300000 2600000 309901400 .. 0.268476
1413 452329146274 302627149 300.767075 302.121132 296.729446 300.775380 2353021 211.561641 4.571196 309.896752 ... 0.063412
1414 453458968710 302.269229 301.149279 301.034075 299.550389 301.150782 0532489 311.430742 2609552 310.636296 .. 0.446278
1416 450090.026505 301.140970 300.026674 300544386 297.380536 300.030007 1.276731 311.551154 3.545323 310.0057%6 .. -0.225727
1416 454332.044830 303.700000 301.437143 300622443 299.821276 301.440556 1.232353 312.100000 1.880611 311.043280 .. -0.769545
1417 454171.266248 302.4867025 301.382706 302.196860 298.121028 301.387215 0.850138 311.232728 2.590672 310445730 .. 0.276014

2868 rows x 41 columns

Figura 20-2: Caracteristicas seleccionadas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Las caracteristicas que fueron eliminadas se aprecian en la figura 21-2.

(['4_Standard deviation','® Skewness','2 Kurtosis','l Absolute energy’,
"1 Min','l Mean','4 Variance','3 Kurtosis','® Peak to peak distance',
'@ _Variance','4 Interquartile range','l Skewness',

"4 Min','l Median','4 Peak to peak distance','® Kurtosis',
"4 Kurtosis','® Standard deviation','® Interquartile range’,
'l Kurtosis'])

Figura 21-2: Caracteristicas eliminadas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.3.2.2. Seleccion de caracteristicas para el conjunto de prueba

Para el conjunto de prueba se seleccionaron las mismas caracteristicas que fueron seleccionadas

por el método de RFE para el conjunto de entrenamiento, es decir un total de 40 caracteristicas.

2.3.3. Escalado/normalizacion de caracteristicas

La mayoria de los algoritmos de machine learning requieren que todas las caracteristicas estén en

la misma escala, con la finalidad de que ninguna caracteristica este dominada por otra. Para ello
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se hace uso de la funcion RobustScaler la cual ayuda a minimizar el impacto de los valores
atipicos. En primer lugar, se crea un objeto escalador y se ajusta sus parametros (media y
desviacidon estandar) usando el conjunto de caracteristicas de entrenamiento, posteriormente se
transforma los conjuntos de caracteristicas de entrenamiento y prueba, tal y como muestra la
figura 22-2.

scaler = RobustScaler()

scaler.fit(X_trains)

features _train_norm = scaler.transform(X_trains)
features test norm = scaler.transform(X_tests)

Figura 22-2: Escalado y normalizacion de los conjuntos de caracteristicas

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.4, Entrenamiento del modelo

Una vez escalados y transformados los conjuntos de caracteristicas, estos se encuentran listos para

ser ingresados en el clasificador.

2.4.1.  Optimizacion de hiperparametros

Antes de entrenar el modelo es muy importante ajustar los hiperparametros del clasificador
Random Forest, con la finalidad de optimizar el rendimiento del modelo, esto se lo realiza
automaticamente mediante las funciones de la libreria scikit-learn. Para ello se empleard el ajuste
de busqueda aleatoria mediante validacion cruzada.

2.4.1.1. Creacion de un bosque aleatorio para examinar los hiperparametros

La figura 23-2 muestra los hiperparametros disponibles para el bosque aleatorio, esto se realiza

con la finalidad de apreciar los valores predeterminados.

Para el presente estudio se optimiz6 los hiperparametros que se consideran mas importantes segun

Sun et al. (2020), los cuales son:

o n_estimators

o criterion

o max_features

o max_depth

o min_samples_split
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o min_samples_leaf

o bootstrap

{'bootstrap': True,
'ccp_alpha': 8.8,
'class_weight': None,

"criterion': 'gini’',
"max_depth': None,
'max_features': 'auto',’

'max_leaf nodes': None,
'max_samples': Mone,
'min_impurity decrease': 8.0,
'min_impurity_split': None,
'min_samples leaf’: 1,
'min_samples_split': 2,
'min_weight_fraction_leaf': ©8.6,
'n_estimators': 1080,
'n_jobs': None,

'oob_score': False,
'random_state': None,
'verbose': 8,

'warm_start': False}

Figura 23-2: Hiperparametros

predeterminados
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.4.1.2. Cuadricula de hiperparametros aleatorios

Para determinar que hiperparametros son los mejores se utiliza la funcion RandomizedSearchCV,

por lo que en primer lugar se debe crear una cuadricula de hiperparametros para muestrear durante

la optimizacion.

# Creacion de cuadricula aleatoria

random_grid = {'n_estimators': n_estimators,
"criterion’: criterion,
'max_features': max_features,
"max_depth": max_depth,
'min_samples split': min_samples_split,
'min_samples leaf': min_samples leaf,
"bootstrap’: bootstrap}

pprint(random_grid)

{'bootstrap': [True, False],
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [10, 20, 3@, 4@, 58, None],
'max_features': ['auto', 'sgrt'],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'min_samples_split': [2, 3, 6],
'n_estimators': [15@, 258, 358, 450, 5581}

Figura 24-2: Cuadricula de hiperpardmetros
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Los valores de hiperpardmetros establecidos que se observan en la figura 24-2, fueron
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determinados aleatoriamente, y son los que mediante la validacion cruzada se determinan cuéles

son los que mejor rendimiento proporcionan.
2.4.1.3. Entrenamiento de blsqueda aleatoria

# Use la cuadricula aleatoria para buscar los mejores hiperpardmetros

rf = RandomForestClassifier()

# Busqueda aleatoria de hiperparametros, usande 3 veces la validacion cruzada,

rf random = RandomizedSearchCV(estimator=rf, param_distributions=random_grid,
n_iter = 1088, scoring='fl weighted',
cv = 3, verbose=2, random_state=42, n_jobs=-1,
return_train_score=True)

# Ajustar el modelo de busqueda aleatoria
rf_random.fit(features train_norm, y trains);

Fitting 3 folds for each of 188 candidates, totalling 388 fits

Figura 25-2: Entrenamiento de busqueda aleatoria
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

Con la finalidad de determinar los mejores hiperparametros, se hace uso de la cuadricula aleatoria

y se ingresa el conjunto de caracteristicas de entrenamiento como muestra la figura 25-2.

Los parametros mas importantes de RandomizedSearchCV, son n_iter y cv mismos que controlan
el nimero de combinaciones para probar y el nimero de pliegues para validacion cruzada
respectivamente. Cabe acotar que mas iteraciones cubren un espacio de busqueda mas amplio y
mas pliegues de validacion cruzada minimizan las posibilidades de sobreajuste, pero al aumentar

cada uno de estos valores significa mayor tiempo de ejecucidn.
2.4.1.4. Mejores hiperparametros

Una vez ejecutado el entrenamiento de blsqueda aleatoria, la figura 26-2 muestra los mejores

hiperparametros para el modelo.

{'n_estimators': 25@,
"min_samples split': 3,
"min_samples leaft': 1,
"max_Teatures': "auto',
"max_depth': 28,
"criterion': 'entropy',
"bootstrap': False}

Figura 26-2: Mejores hiperpardmetros
Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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2.4.1.5. Mejor modelo entrenado

Como ultimo paso dentro del entrenamiento se procede a guardar el mejor modelo entrenado de

Random Forest en una nueva variable, como muestra la figura 27-2.

rf_best= rf_random.best estimator
rf_best

RandomForestClassifier(bootstrap=False, criterion="entropy', max_depth=28,
min_samples split=3, n_estimators=258)

Figura 27-2: Mejor modelo entrenado de Random Forest
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.5. Evaluacion del modelo

La evaluacion del modelo se la llevara a cabo con los mejores hiperparametros del clasificador
Random Forest, haciendo uso del conjunto de caracteristicas seleccionadas (40 caracteristicas) y
también se evaluara utilizando el conjunto de caracteristicas originales (60 caracteristicas), es
decir el conjunto de caracteristicas sin haber empleado el método de seleccidn, con la finalidad

de averiguar con qué conjunto de caracteristicas se logran mejores resultados.
2.5.1.  Prediccidn sobre el conjunto de caracteristicas seleccionadas

Una vez entrenado el modelo se procede a realizar las predicciones sobre el conjunto de
caracteristicas seleccionadas, cabe mencionar que el conjunto seleccionado de caracteristicas se
lo denot6 por features test norm y el conjunto original de caracteristicas por

features_test_normo.

# Prediccion en el conjunto de prueba

y_predict = rf_best.predict(features_test norm)
Figura 28-2: Ingreso del conjunto de caracteristicas seleccionadas

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.5.2.  Prediccion sobre el conjunto original de caracteristicas
# Prediccion en el conjunto de prueba
y_predictl = classifier.predict(features test normo)

Figura 29-2: Ingreso del conjunto original de caracteristicas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

55



2.5.3.  Meétricas para la evaluacién del modelo

Las métricas con las que se evaluaran el modelo son: matriz de confusién, exactitud, precision,
puntaje f1, sensibilidad, especificidad, curva de ROC y curva de aprendizaje; pero en el presente
capitulo solamente se mostrara brevemente la matriz de confusién; el resto de métricas, asi como
el resultado e interpretacién de la matriz de confusién seran analizadas en el capitulo 111 del

presente trabajo de integracion curricular.
2.5.3.1. Matriz de confusién aplicando el conjunto de caracteristicas seleccionadas

A continuacidn, el grafico 12-2 muestra la matriz de confusion que se obtuvo al momento de

ingresar el conjunto de caracteristicas seleccionadas en el clasificador.

400
=] 476
300
200
- 472
100
0 1

Valor predicho
Gréafico 12-2: Matriz de confusion con

Valor Actual

caracteristicas seleccionadas
Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.5.3.2. Matriz de confusion aplicando el conjunto original de caracteristicas

400
=] 475
300
200
- 472
100
0 1

Valor predicho

Valor Actual

Graéfico 13-2: Matriz de confusion con
caracteristicas originales

Realizado por: Vilema Pablo, 2021
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El grafico 13-2 muestra la matriz de confusion que se obtuvo al aplicar el conjunto completo de

caracteristicas de prueba.

A simple vista se puede apreciar que el conjunto de caracteristicas seleccionadas mostré un
rendimiento levemente superior, ya que se logré disminuir en la prediccién una instancia en los

falsos positivos.
2.6. Anélisis post hoc

Para finalizar con la creacion del modelo de deteccion de fallos en mantenimiento predictivo, se
da a conocer el ranking de caracteristicas que aportaron en mayor y en menos proporcion a la
prediccion de fallos de la maquina, a su vez de determina la significancia estadistica del modelo.

2.6.1.  Ranking del conjunto de caracteristicas seleccionadas

2_Mediiain |
3_Absolute enerq)y |
3_Median I
3_Root mean square INE——
3 Standard deviation I
3 Variance INE——

3_Peak to peak disfance IEG—_——
2_Min

3 Min I
4_Root mean square I
2_Mean I
2 Variance I
4 Median N
4_Absolute energy I
2_Standard deviation INNEG_G_————
2_Absolute energy I
2_Root mean square N
2_Peak to peak distance INEG_—_—

0_Root mean square
0_Absolute energy Il
0 Median Il
3_Interquartile range MR
2_Skewness W
0_Max W
2_|nterquartile range W
4_Skewness
3_Skewness B
1_Peak to peak distance B
) Min
1_Variance i
1_Standard deviation i
1_Interguartile range Il
1_Root mean square |
1_Max |

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Importancia de caracteristicas Random Forest

Gréfico 14-2: Ranking de caracteristicas seleccionadas

Realizado por: Vilema Pablo, 2021

El gréafico 14-2 muestra el ranking de todas las caracteristicas seleccionadas que se emplearon en
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el modelo, donde se aprecia que las siguientes caracteristicas fueron las que aportaron en mayor
proporcion a la prediccion: 2_Median, 3_Absolute energy, 3_Median, 3_Root mean square y por
otra parte las que menos aportaron son: 1 _Max, 1 _Root mean square, 1_Interquantile range,

1 Standar deviation, 1_Variance, 0_Min, entre otros.

2.6.2.  Ranking del conjunto original de caracteristicas

El gréfico 15-2 muestra el ranking del conjunto original de caracteristicas que se emplearon en el

modelo.
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Gréfico 15-2: Ranking del conjunto original de caracteristicas
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Realizado por: Vilema Pablo, 2021

2.6.3.  Significancia estadistica

La significancia estadistica se la llevo a cabo realizando 700 permutaciones, a su vez se utilizo 4
pliegues de validacion cruzada y se emple6 los hiperparametros predeterminados de Random
Forest, con la finalidad de reducir la carga y el tiempo computacional que tomaria realizar la

prueba si se hiciera uso de los hiperparametros optimizados. Si se desea revisar de manera mas
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detallada como se llevd a cabo este procedimiento se recomienda revisar la seccion de anexos.
Una vez finalizada la prueba de permutacion se obtuvo un p-value igual a 0,001; la explicacién
detalla de la prueba de permutacion para determinar la significancia estadistica del modelo se la
dara a conocer en el apartado de contraste de hipétesis del capitulo 111 del presente trabajo de

integracion curricular.
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CAPITULO Il

3. MARCO DE RESULTADOS Y DISCUSION DE RESULTADOS

El presente capitulo se enfoca en analizar e interpretar los resultados obtenidos tras haber
culminado con la realizacion del modelo de deteccion de fallos para mantenimiento predictivo.
Este analisis estd enfocado en determinar bajo que pardmetros el modelo muestra el mejor
rendimiento, por lo que se realizara comparaciones de las métricas de evaluacion con
caracteristicas originales y seleccionadas tanto para hiperparametros optimizados como para los
predeterminados; una vez que se identifica los parametros que proporcionan el mejor rendimiento
del modelo se procede a elaborar la curva ROC y la curva de aprendizaje bajo dichos parametros.
Finalmente, como un paso extra se aplican otros métodos de aprendizaje de maquina con la

finalidad de indagar si existe alguno que proporcione un mejor rendimiento que Random Forest.

3.1. Analisis de métricas con caracteristicas seleccionadas e hiperparametros
optimizados

3.1.1. Matriz de confusién

Con la finalidad de lograr una buena interpretacién de la matriz de confusion, se replicaran todos

los valores de las celdas en una nueva matriz, como muestra la tabla 1-3.

Tabla 1-3: Matriz de confusion con caracteristicas seleccionadas

Predicho
0 1
‘_é 0 TN= 476 FP=5 Total= 481
< FN=2 TP=472 | Total= 474
Total= 478 Total= 477

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

A continuacién, se da a conocer la interpretacion de la matriz de confusion:

o TN: conocido como verdadero negativo, cuenta para este caso en especifico con 476

instancias correspondientes a la variable objetivo falla de la maquina en un estado de 0
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(méquina no ha fallado), en otras palabras, el clasificador predijo 476 instancias como si
la maquina no ha fallado y en efecto no fallo, es decir, la prediccion es completamente
verdadera.

o TP: verdadero positivo, cuenta con 472 instancias correspondientes a la variable objetivo
falla de la méquina en un estado de 1 (maquina ha fallado), en otras palabras, el
clasificador predijo 472 instancias como si la méquina ha fallado y en efecto si fallo, es
decir se trata de una prediccion completamente verdadera.

o FN: falso negativo, cuenta con 2 instancias correspondiente a la variable objetivo falla de
la maquina en un estado de 0, pero para este caso el clasificador predijo mal, ya que esas
2 instancias en realidad pertenecen a cuando la maquina si fallg, es decir un estado de 1;
por lo que se puede decir que la prediccion es falsa.

o FP: falso positivo, cuenta con 5 instancias correspondientes a la variable objetivo falla de
la maquina en un estado de 1, pero la prediccion realizada por el clasificador es erronea,
ya que esas 5 instancias en realidad pertenecen a cuando la maquina no fall6, es decir un

estado de 0, por lo que se puede concluir que la prediccidn es falsa.

Finalmente se puede concluir que para el estado de maquina en 0 el clasificador predijo en total
478 instancias, de las cuales 476 son correctas y 2 son erréneas. Por otra parte, para el estado de
méaquina en 1, el clasificador predijo en total 477 instancias, de las cuales 472 son correctas y 5
son incorrectas. Lo ideal seria que los valores FN Y FP sean cero, pero es muy dificil crear un

modelo que brinde dicho rendimiento, sin embargo, a simple vista se aprecian buenos resultados.

Relacionando de manera real a la matriz de confusiéon con una aplicacion de mantenimiento
predictivo, lo que mas interesa es tratar de que en lo posible el clasificador sea capaz de predecir
la mayor cantidad de instancias verdaderas positivas (TP) disminuyendo asi las instancias de FN,
ya que de esta forma se evitaria paros inesperados en las maquinas y en consecuencia en los
procesos productivos lo cual generaria cuantiosas pérdidas econdmicas para una determinada
empresa. Por otra parte analizando el valor de las instancias de la celda de falsos positivos (FP),
dicho valor significaria realizar un sobre mantenimiento, ya que el clasificador con ese valor
interpreta como si la maquina haya fallado, cuando en realidad no fall6; por lo que en la toma de
decisiones se realizaria un mantenimiento a una maquina cuando no es necesario, es decir algin
elemento en especifico puede aun contar con un tiempo de vida Util considerable y aun asi ser
reemplazado, lo que provoca una mala optimizacion de los recursos. Este analisis esta enfocado
netamente a comparar los costos, es decir analizar si los costos por un sobre mantenimiento
superan a los costos por una parada inesperada o viceversa, tomando en cuenta todos los factores
posibles que pueden generar pérdidas econdmicas (no produccion, horas hombre, dafios en otros

componentes de la maquina, entre otros). Una vez realizado el analisis se puede tomar la decision
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de cual celda de la matriz de confusién es la que se desea que alcance la mayor cantidad de

predicciones correctas.

3.1.2. Exactitud, precision, sensibilidad, especificidad, puntaje f1

La figura 1-3 muestra el calculo de las métricas de evaluacidn, para lo cual se aplic las férmulas
descritas en el capitulo | del presente trabajo de integracion curricular. A continuacion, se da a
conocer la interpretacion de estas métricas:

o La exactitud del modelo es del 99,26%, es decir dicho valor representa la proporcion de
predicciones que el modelo clasificé de forma correcta, tanto para la clase 0 como para
la clase 1.

o La precision del modelo es del 98,95%, es decir dicho valor representa la proporcion de
predicciones positivas (falla de maquina = 1), que fueron clasificadas correctamente.

o La sensibilidad del modelo es del 99,57%, este valor representa la proporcion de
predicciones positivas reales, que fueron clasificadas correctamente.

o La especificidad del modelo es del 98,96%, dicho valor representa la proporcién de
predicciones negativas reales, que fueron clasificadas correctamente, este valor es
opuesto a la sensibilidad.

o El puntaje F1 es del 99,26%, y representa en general una medida de la precision y robustez

del modelo.

Exactitud= ((TP+TN)/(TP+FP+FN+TN))*100
print(Exactitud)

99.26791570680628
PrecisiGn= (TP/(TP+EP))*100
print(Precisidn)

58.9517819706499

Sensibilidad= (TP/(TP+EN))*100
print(Sensibilidad)

99.57805907172997

Especificidad= (TN/(TN+FP))*180

print(Especificidad)

98.96049896049897

PuntajeFl= (2*TP/(2*TP+FP+FN))*100

print(PuntajeF1)

99.26393276241851

Figura 1-3: Célculo de métricas con
caracteristicas seleccionadas

Realizado por: Vilema Pablo, 2022
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3.2. Andlisis de métricas con el conjunto original de caracteristicas e hiperparametros
optimizados

3.2.1. Matriz de confusién

De la misma forma que para el anterior andlisis, se replicaran los valores de la matriz en la tabla
2-3.

Tabla 2-3: Matriz de confusién con caracteristicas originales

Predicho
0 1
g 0 TN=475 FP=6 Total=481
< 1 FN=2 TP=472 | Total= 474
Total= 477 | Total= 478

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

Donde el analisis de la matriz es el siguiente:

o TN: cuenta para este caso en especifico con 475 instancias correspondientes a la variable
objetivo falla de la méaquina en un estado de 0, en otras palabras, el clasificador predijo
475 instancias como si la maquina no ha fallado y en efecto no fallg, es decir, la
prediccion es completamente verdadera.

o TP: verdadero positivo, cuenta con 472 instancias correspondientes a la variable objetivo
falla de la maquina en un estado de 1, en otras palabras, el clasificador predijo 570
instancias como si la maquina ha fallado y en efecto si fallo, es decir se trata de una
prediccién completamente verdadera.

o FN: falso negativo, cuenta con 2 instancias correspondientes a la variable objetivo falla
de la maquina en un estado de 0, pero para este caso el clasificador predijo mal, ya que
las 2 instancias en realidad pertenecen a cuando la maquina si fallé, es decir un estado de
1; por lo que se puede decir que la prediccion es falsa.

o FP: falso positivo, cuenta con 6 instancias correspondientes a la variable objetivo falla de
la méquina en un estado de 1, pero la prediccion realizada por el clasificador es erronea,
ya que dichas 6 instancias en realidad pertenecen a cuando la maquina no falld, es decir

un estado de 0, por lo que se puede concluir que la prediccion es falsa.

Finalmente se puede concluir que, para el estado de méaquina en 0, el clasificador predijo en total

477 instancias, de los cuales 475 son correctas y 2 son erroneas. Por otra parte, para el estado de
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maquina en 1, el clasificador predijo en total 478 instancias, de las cuales 472 son correctos y 6

son incorrectas.

3.2.2. Exactitud, precision, sensibilidad, especificidad, puntaje f1

El calculo de las métricas se puede apreciar en la figura 2-3 y la interpretacién es la siguiente:

o La exactitud del modelo es del 99,16%, es decir dicho valor representa la proporcion de
predicciones que el modelo clasificé de forma correcta, tanto para la clase 0 como para
la clase 1.

o La precision del modelo es del 98,74%, es decir dicho valor representa la proporcion de
predicciones positivas (falla de maquina = 1), que fueron clasificadas correctamente.

o La sensibilidad del modelo es del 99,57%, este valor representa la proporcion de
predicciones positivas reales, que fueron clasificadas correctamente.

o La especificidad del modelo es del 98,75%, donde dicho valor representa la proporcion
de predicciones negativas reales, que fueron clasificadas correctamente, este valor es
opuesto a la sensibilidad.

o El puntaje F1 es del 99.15%, y representa en general una medida de la precision y robustez

del modelo.

Exactitud= ((TP1+TN1)/(TP1+FP1+FN1+TN1))*100
print(Exactitud)

99.16230366492147

Precisién= (TP1/(TP1+FP1))#*100
print(Precisidn)

98.74476987447699

Sensibilidad= (TP1/(TP1+FN1))*100
print(Sensibilidad)

99.578@5987172997

Especificidad= (TN1/(TN1+FP1))*188
print(Especificidad)

98.75259875259876

PuntajeFlz (2#TP1/(2#TP1+FPL1+FN1))*100
print(PuntajeF1)

99.15966386554622
Figura 2-3: Calculo de métricas con

caracteristicas originales
Realizado por: Vilema Pablo, 2022
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3.3.

Resumen de métricas de evaluacion con hiperpardmetros optimizados y

conjunto de caracteristicas seleccionadas y originales

A continuacion, se realizaré dos tablas para resumir la interpretacion de las métricas de evaluacion

del modelo, una tabla estd enfocada a determinar cual es el grado de mejora dentro de las matrices

de confusion y la siguiente tabla esta destinada a observar el porcentaje de mejora del resto de

métricas de evaluacion.

3.3.1. Resumen de las matrices de confusion

Tabla 3-3: Resumen de los valores de las dos matrices de confusion

Valor por cada celda
TN TP FN FP
Caracteristicas seleccionadas 476 472 2 5
Caracteristicas originales 475 472 2 6
Diferencia 1 0 0 -1

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

A continuacion, la tabla 3-3 muestra un resumen de los valores de cada celda correspondiente a

cada matriz de confusion y se concluye que:

Para el valor de TN, el trabajar con caracteristicas seleccionadas proporciona un
incremento de prediccion de una instancia, es decir, el clasificador elevd las instancias
predichas de forma correcta, por lo que es muy beneficioso debido a que se predijo de
manera correcta una instancia mas que si se trabajara con el conjunto de caracteristicas
originales.

Para el valor de TP se aprecia que el trabajar con caracteristicas seleccionadas no mejora
las instancias predichas por el clasificador, es decir las instancias predichas son las
mismas que si se trabajara con caracteristicas originales.

Para el valor de FN se aprecia que el trabajar con caracteristicas seleccionadas tampoco
mejora las instancias predichas por el clasificador, es decir las instancias predichas son
las mismas que si se trabajara con caracteristicas originales.

Para el valor de FP, el trabajar con caracteristicas seleccionadas proporciona un
decremento de prediccion de una instancia en comparacion con caracteristicas originales,
en otras palabras, el clasificador redujo las instancias predichas de forma incorrecta, lo
cual es positivo ya que el valor FP mientras mas se acerque a 0, al igual que FN, el modelo

mostrara un mejor rendimiento.
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3.3.2. Resumen de métricas de evaluacion restantes
Para finalizar con el resumen de las métricas de evaluacion, a continuacion, en la tabla 4-3 se
compara los porcentajes de las métricas, con la finalidad de determinar si existe un porcentaje de

mejora al trabajar con el conjunto seleccionado de caracteristicas.

Tabla 4-3: Resumen de métricas de evaluacion restantes

Conjunto de caracteristicas
I Caracteristicas | Caracteristicas Porcentaje de
Métrica . . .
seleccionadas originales mejora

Exactitud 99,26% 99,16% 0,10%
Precision 98,95% 98,74% 0,21%
Sensibilidad 99,57% 99,57% 0%
Especificidad 98.96% 98,75% 0,21%
Puntaje F1 99,26% 99,15% 0,11%

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

De la tabla 4-3 se concluye que:

o Al trabajar con caracteristicas seleccionadas, el modelo obtiene un rendimiento levemente
superior que, al trabajar con el conjunto de caracteristicas originales, esto se lo puede
evidenciar en el porcentaje de mejora en cada una de las métricas evaluadas, sin embargo,
en la métrica de sensibilidad no existe un porcentaje de mejora.

o Si bien es cierto que el porcentaje de mejora para todas las métricas no es tan elevado,
para la mayoria de los modelos esos pequefios porcentajes de mejora significan una gran
contribucion para elevar las predicciones correctas y disminuir las predicciones

incorrectas.

Una vez realizado este analisis se concluye que en efecto la seleccion de caracteristicas contribuye
a mejorar el rendimiento del modelo y a reducir el costo computacional, lo cual se veria

significativamente afectado en bases de datos de gran dimension.

3.4. Comparacion del modelo con hiperparametros predeterminados y optimizados
Para poder realizar la comparacion y determinar la influencia de los hiperparametros, en primer
lugar, se mostrara las dos matrices de confusion, resultado de trabajar con hiperpardmetros

predeterminados en conjunto con las caracteristicas seleccionadas y las caracteristicas originales,

ya que las dos matrices con los hiperpardmetros optimizados ya fueron analizadas anteriormente.
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3.4.1. Matriz de confusibn con hiperparametros predeterminados y caracteristicas

400
473
300
200
472 100
0 1

Valor predicho
Grafico 1-3: Matriz de confusion con

seleccionadas

(=]

Valor Actual

~—

hiperparametros predeterminados

y caracteristicas seleccionadas
Realizado por: Vilema Pablo, 2022

Del gréfico 1-3 se concluye que:

o En comparacion con la matriz del gréfico 12-2, la matriz del grafico 1-3 muestra un
rendimiento inferior en los valores de las celdas TN Y FP; ya que en el grafico 12-2 el
clasificador logra predecir 476 y 5 instancias para TN y FP respectivamente, versus 473

y 8 instancias del grafico 1-3, el valor de TP y FN se mantienen en ambos casos.

3.4.2. Matriz de confusibn con hiperparametros predeterminados y caracteristicas

400
o 475
300
200
- 471
100
0 1

Valor predicho
Gréfico 2-3: Matriz de confusion con

originales

Valor Actual

hiperpardmetros predeterminados
y caracteristicas originales

Realizado por: Vilema Pablo, 2022
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Del gréafico 2-3 se concluye que:

o En comparacién con la matriz del grafico 13-2, la matriz del grafico 2-3 muestra un
rendimiento inferior en los valores de las celdas TP Y FN; ya que en el grafico 13-2 el
clasificador logra predecir 472 y 2 instancias para TP y FN respectivamente, versus 471
y 3 instancias del gréfico 2-3, el valor de TN y FP se mantienen en ambos casos.

Para los dos analisis realizados se puede concluir que las matrices de confusién que brindan
mejores resultados son las que fueron producto de emplear optimizacion de hiperpardmetros, lo
cual se puede evidenciar mas adelante en la comparacién de métricas de evaluacion.

3.4.3.  Andlisis de la influencia de hiperparametros sobre el modelo

Tabla 5-3: Métricas de evaluacion en base a hiperparametros

Conjunto de caracteristicas
Caracteristicas | Caracteristicas
seleccionadas originales

Exactitud 98,95% 99,05%
Hiperparémetros Precision 98,33% 98,74%
predeterminados Sens'_b'_“_dad 99,57% 99,36%
Especificidad 98,33% 98,75%
Puntaje F1 98,95% 99,05%
Exactitud 99,26% 99,16%
Hiperparametros Precision 98,95% 26,74%
optimizados SenSI-bI-hFiad 99,57% 99,57%
Especificidad 98,96% 98,75%
Puntaje F1 99,26% 99,15%

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

La tabla 5-3 muestra la comparacion del modelo, con hiperparametros predeterminados e
hiperparametros optimizados, tanto para el conjunto de caracteristicas seleccionadas y para el
conjunto original de caracteristicas. El presente analisis estd enfocado a determinar con qué
conjunto de caracteristicas el modelo tiene un mejor rendimiento, a su vez también se analiza si

el ajuste de hiperparametros permite mejorar el rendimiento.

Analizando los porcentajes de las métricas obtenidas aplicando caracteristicas seleccionadas tanto

para hiperparametros optimizados como para predeterminados, se puede apreciar que la

optimizacion de hiperpardmetros ayuda a mejorar el rendimiento de todas las métricas excepto de

la sensibilidad que se mantiene en ambos casos; en primera instancia se descarta trabajar el

modelo con caracteristicas seleccionadas e hiperpardmetros predeterminados. A continuacion, se
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contrasta las caracteristicas originales con los dos casos de hiperparametros, donde se aprecia que
con hiperparametros optimizados se obtiene un mejor rendimiento en 3 métricas de evaluacion y
se mantiene el rendimiento en la precision y especificad, descartando de esta forma las
caracteristicas originales con hiperparametros predeterminados. Finalmente para determinar bajo
que parametros el modelo muestra el mejor rendimiento, se compara las métricas entre las
caracteristicas seleccionadas y originales con hiperparametros optimizados, ya que estos dos no
fueron descartados anteriormente; dando como resultado que el mejor rendimiento del modelo se
alcanza utilizando caracteristicas seleccionadas e hiperpardmetros optimizados, ya que se aprecia
una mejoria en casi todas las métricas de evaluacion, excepto en la sensibilidad que se mantiene

igual.

Una vez determinado bajo que pardmetros el modelo muestra el mejor rendimiento, se procede a
realizar la curva de ROC y la curva de aprendizaje con caracteristicas seleccionadas e
hiperpardametros optimizados.

3.5. Curva ROC-AUC

La curva de ROC es otra de las métricas que se emplean para evaluar un modelo de clasificacién
binaria, donde el rendimiento del clasificador se puede resumir en un nimero calculando el area
bajo la curva ROC. A continuacion, el grafico 3-3 muestra la curva de ROC utilizando la

optimizacién de hiperparametros y el conjunto seleccionado de caracteristicas.
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Grafico 3-3: Curva de ROC
Realizado por: Vilema Pablo, 2022

69



Se puede apreciar en el grafico 3-3 que el valor de AUC-ROC estd muy cercano a 1, por lo que
se concluye que el clasificador distingue de manera Optima que valores pertenecen a la clase

positiva (Falla_maquina = 1) y a clase negativa (Falla_maquina = 0).

3.6. Curva de aprendizaje

La curva de aprendizaje ayuda a determinar si el agregar mas datos en el entrenamiento ayuda a
mejorar el rendimiento del modelo, por otra parte, permite evaluar si el modelo esta sobreajustado
0 desajustado.

Del grafico 4-3 se concluye que el modelo aprendi6 de forma correcta en el entrenamiento, por
otra parte analizando la curva de validacidon cruzada, se aprecia que el modelo muestra un
rendimiento deficiente hasta un valor cercano igual a los 1250 puntos de datos, a partir de dicho
punto se observa que la exactitud se incrementa al aumentar el nimero de datos; las dos curvas
convergen entre un rango de 2000-2250 puntos de datos, donde claramente se evidencia que
permanecen estables, por lo que se concluye gque agregar mas datos no mejorara el rendimiento
del modelo.

Ademas, analizando la grafica se puede concluir que el modelo no estd desajustado ya que
presente una buena puntuacion en el entrenamiento, y tampoco se encuentra sobreajustado ya que
la puntuacion de validacion cruzada se encuentra muy cerna a 1, lo que indica una muy buena

generalizacion en datos nuevos 0 no vistos.
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Graéfico 4-3: Curva de aprendizaje

Realizado por: Vilema Pablo, 2022
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3.7. Comparacién del modelo con otros métodos de machine learning

La tabla 6-3 muestra los diferentes métodos empleados para comparar el modelo, a su vez muestra

3 métricas de evaluacion con sus diferentes porcentajes.

Tabla 6-3: Comparacion de métodos de machine learning

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

Realizado por: Vilema Pablo, 2022

Con la finalidad de determinar si existe algiin método de aprendizaje de maquina que proporcione
mejor rendimiento en el modelo, se probd 6 métodos los cuales son: maquina de vectores de
soporte (SVM), Gradient Boosting, XGBoost, k vecinos méas cercanos (KNN), Naive Bayes y
arbol de decision. Cabe acotar que la comparacién de los métodos se la realizard con
hiperparametros predeterminados, haciendo uso del conjunto seleccionado de caracteristicas y

solamente se tomara en cuenta las métricas de evaluacion exactitud, precisién y sensibilidad.

Realizando un analisis muy minucioso sobre la aplicacion del aprendizaje de maquina para la
deteccion de fallos en mantenimiento predictivo, lo que mas importancia tiene es que se logren
predecir de forma correcta la mayor cantidad de fallos posibles de una méquinay al mismo tiempo
disminuir el valor de FP Y FN. La métrica de evaluacion que determina la cantidad de
predicciones positivas reales (falla de la maquina = 1) que fueron clasificadas correctamente es
la sensibilidad, por lo que para determinar que método de aprendizaje de maquina muestra un
mejor rendimiento para el mantenimiento predictivo se utilizar esta métrica de evaluacion, a su
vez se debe tener mucho cuidado en los falsos positivos ya que estos representan un sobre
mantenimiento; las matrices de confusion para todos los métodos pueden revisarse en la seccion

anexos del presente trabajo de integracion curricular.

Finalmente se concluye que el método que muestra el mejor rendimiento bajo el analisis realizado
anteriormente es SVM, ya que solo comete una instancia mal predicha de verdaderos positivos
(FN), lo cual se refleja en el porcentaje de la métrica alcanzada (99,78%), siendo el més

sobresaliente de todos los métodos comparados.
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En comparacion con el método de Random Forest bajo los pardmetros que proporcionaron el
mejor rendimiento, el método de SVM reduce una instancia predicha de forma incorrecta en el
valor de FN. Cabe acotar que los hiperparametros de SVM no se optimizaron, por lo que quizé el
optimizarlos podria ayudar a reducir un poco mas las instancias predichas de forma incorrecta. A

continuacion, el grafico 5-3 muestra la matriz de confusion del método SVM.
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200

Valor Actual

100

0 1
Valor predicho

Gréfico 5-3: Matriz de confusion SVM
Realizado por: Vilema Pablo, 2022

3.8. Constatacion de la hipétesis

Para constatar la hipétesis propuesta al inicio de la investigacion, se utilizé la prueba de

permutacion para determinar si el modelo es estadisticamente significativo.

La investigacion de Good (1994) menciona que para una prueba de permutacion se establezca la
hipotesis nula siguiente:

Ho= El rendimiento del modelo es obtenido por casualidad

Por lo que como hipotesis alternativa se establece:
Hi= El rendimiento del modelo no es obtenido por casualidad, es decir el modelo encontrd una

conexion real entre las caracteristicas y las etiquetas de clase de la variable objetivo.

Para dar una conclusion sobre la prueba de permutacion Ojala y Garriga (2010) mencionan que,
si el valor p es lo suficientemente pequefio, generalmente bajo un cierto umbral (regularmente o
= 0,05), se puede decir que el error en los datos originales es significativamente pequefio bajo la
hip6tesis nula dada, es decir se rechaza la hip6tesis nula dando como resultado un modelo de

aprendizaje de maquina significativo.

Como hipétesis principal se determind: utilizando el método de aprendizaje de maquina Random

Forest se detectan fallos en mantenimiento predictivo, por lo que la métrica de evaluacién a la
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cual se le calculd el valor p para determinar la significancia estadistica es la sensibilidad. Ya que
dicha métrica estd enfocada en predecir las instancias reales positivas que se clasificaron
correctamente.

Una vez ejecutada la prueba de permutacion se obtuvo un valor p igual a 0,001, lo cual permite
rechazar la hip6tesis nula y con ello aceptar la hipotesis alternativa, determinando asi que el
rendimiento del modelo no se obtuvo por casualidad, obteniendo un modelo estadisticamente
significativo.

73



CONCLUSIONES

En el presente trabajo de integracion curricular se detecté fallos de una maguina empleando datos
de mantenimiento predictivo, para lo cual se realiz6 un modelo utilizando el método de
aprendizaje de maquina Random Forest, mismo que mostrdé un buen rendimiento en la fase de
entrenamiento y a su vez una buena generalizacion en los datos de prueba, lo cual se evidencia en
las métricas de evaluacion analizadas, a su vez se comprobo la significancia estadistica la cual
respalda que las predicciones obtenidas por el modelo se apegan a la realidad y no son debidas a
la casualidad.

La realizacion del pre procesamiento de datos de mantenimiento predictivo del repositorio de la
Universidad de California, Irvine (UCI); contribuyé en gran parte a obtener un buen rendimiento
en el modelo, debido a que gracias al analisis exploratorio de datos se pudo comprender cuél es
el comportamiento de los mismos, a su vez permiti6 detectar algun tipo de anomalia en la base
datos para posteriormente ser corregida; por otra parte la limpieza de datos ayudd a reducir el
naimero de variables, manteniendo las que verdaderamente contribuyen a la prediccion en base al
problema que se quiere resolver, finalmente gracias al sobremuestreo de datos se mejord
notoriamente el rendimiento del modelo, ya que en la fase de prueba y error al trabajar con la base

de datos desequilibrada se obtuvo métricas de evaluacion muy deficientes.

La division de los datos de mantenimiento predictivo para entrenamiento y prueba, fue un paso
de vital importancia para realizar el modelo de forma correcta, debido a que el algoritmo se debe
entrenar con una cierta cantidad de datos (esto en base al criterio del investigador, ya que no existe
una regla definida que mencione cual es el porcentaje de datos que se debe designar para cada
conjunto), y para realizar la prueba del modelo se emplean los datos restantes que no fueron
tomados en cuenta para el entrenamiento; esto se realiza con la finalidad de evaluar cudl es el
rendimiento del modelo y a su vez determinar la generalizacién de los patrones de los datos
aprendidos durante el entrenamiento, en datos que no fueron presentados al algoritmo o datos no

vistos.

Las caracteristicas estadisticas extraidas en el dominio del tiempo permitieron que el algoritmo

de Random Forest pueda aprender mas patrones de los datos de mantenimiento predictivo, lo que

conllevd a un mejor aprendizaje y a una mayor generalizacion en los datos de prueba, cabe

recalcar que mientras mas aumenta la cantidad de caracteristicas extraidas, el costo computacional

es méas elevado mayormente en la etapa de entrenamiento, esto principalmente para bases de datos

de gran dimension. Un aspecto muy importante a tener en cuenta es que el mostrar méas
74



caracteristicas al algoritmo no siempre va a proporcionar un gran rendimiento, ya que se podria

entorpecer el aprendizaje del algoritmo debido a la gran cantidad de informacién existente.

Una vez disefiado el modelo de aprendizaje de maqguina, se pudo comprobar varias métricas de
evaluacion del algoritmo de clasificacion Random Forest, entre una de las principales se tiene la
precisién, misma que mostrd6 un porcentaje elevado al momento de detectar fallos en
mantenimiento predictivo, pudiendo de esta forma comprobar lo citado por (Mohammady et al., 2019),

el cual menciona que el algoritmo de Random Forest presenta una precision relativamente alta.
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RECOMENDACIONES

En una investigacién futura, realizar el modelo de aprendizaje de maquina utilizando el segundo
enfoque de la investigacion, el cual consiste en detectar cual es el modo de fallo que ocasion6 la

falla de la maquina, convirtiéndose el modelo en una clasificacion multiclase.

Determinar la significancia estadistica del método SVM, con la finalidad de comprobar si en
realidad es mejor que el método de Random Forest.

Antes de realizar un modelo de aprendizaje de maquina es recomendable tener en cuenta las
caracteristicas computacionales del ordenador en el que se trabajara, ya que mientras mas aumenta
el nimero de datos, se requerira una mayor memoria RAM y un procesador mas eficiente, 0 a su

vez se recomienda trabajar con el entorno de Google Colab.

Aplicar el aprendizaje de maquina a otros datos de mantenimiento predictivo, como por ejemplo
la termografia, ya que los analisis termogréficos tradicionales se los realiza de forma manual, por
otra parte, mediante el aprendizaje de maquina también se puede realizar aplicaciones mediante
el andlisis de imagenes que para este caso serian termogramas, con la finalidad de extraer
caracteristicas de los mismos e identificar algin patron andmalo lo cual conllevaria a la deteccion

de una falla.

Se recomienda seguir realizando investigaciones sobre el aprendizaje de maquina enfocadas al
mantenimiento, ya que hoy en dia mediante el internet de las cosas, se estan extrayendo de las
maquinas y procesos una gran cantidad de datos que necesitan ser analizados para posterior a ello
realizar la toma de decisiones, de esta forma se logra obtener modelos de deteccion de fallos
automaticos mas precisos y exactos en comparacion con los analisis tradicionales; incluso con la
finalidad de seguir mejorando en la creacion de modelos de aprendizaje de maquina se
recomienda adentrarse en la solucion de problemas dentro de otras areas del conocimiento, como

por ejemplo la medicina, el marketing, la ciberseguridad, entre otros.
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ANEXOS

ANEXO A: PROGRAMACION FINALIZADA

Deteccion de fallos en mantenimiento predictivo

Para la realizacién del models de deteccicn de fallos en manersmienis prediciva, se k hard en las siguientes B pascs:

» Defiricion del problema

* Preparacion de datos

+ Ingenieria de caraclerislicas
» Enireramienta del modelo

» Evaluacon del modele

» Anidlisis post hoc

Las datos ulilizades para el desarmolle del medelo fusron temades del repesitanio de la Universidad de Califormia, Invine UCL

hftpa-iarchive. ics. ol eduimibdatasetsiald s 2030 « Predictive+ Maimenance + Dalassi

Definicion del problema

La base de datos con ka cual se realizard el modelo puede ser analizada de dos maneras, se puede realizar peedicciones de si la maquina ha
fallado o no y por alre kado se puade reslizar pradicciones sobre & mode de falla por &l que la maquina ha fallado, per lo que se pusden
realizar dos modelos diferentes.

Para o presenie sstudio se ulilizard el enfoque Gnicamente de =i la mdguina ha falksdo a ne.

El problema es el siguienbe:

Clasificar =i la maguina ha fallade o no, utilizando los datos de mantenimiento predictivo del repositorio UCI
Dada la formulacidn del problema se pueden idenSificar los slementos del problema y son:

+ Caracterislicas: Variables de procesa, no sa incluye lax variables de modas de fallo debido 3 que puede existir fuges de dalos.
» Tarea: Clasificacin binaria
» Objetive: Falla de la maguina (esiado 0 y 1, o gue significa que |a maquina no ha fallado y s ha fallado respecivamente).

Preparacion de datos
Deniro del paso de preparacion de datos se incluye:

« Andlisis exploratonio de los dabas

» Limpéeza de los datos

+ Owersampling

+ Diwision de [os datos para entrenamienta y proeba

Anglisis exploratorio de datos

Importando librerizs

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from warnings import filterwarnings

import sklearn

from sklearn.model selection import train_test split
import tzfel

from sklearn. feature_selection impart RFE

from sklearn.preprocessing import RobustScaler

from sklearn.metrics import roc_auc_score,classification_report, confusion matrix,accuracy score,precision_score,
from sklearn.ensemble import RandomForestilaszifier
from sklearn.model_selection import RandomdzedSearchCW
from sklearn import model _selection

from imblearn.over sampling import SHOTE

from sklearn. inspection import permutation_importance
from pprint import pprinmt

from sklearn.model selection import learning curve
from sklearn.model selection import StratifiedKFold, KFold
from sklearn. tree import DecisionTreellassifier

from sklearn.naive bayes import Gaussiankl

froem sklearn.neighbors import KMeighborsClassifier
from xghoost import MGECLassifier



from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.svm import SWC

from sklearn import metrics

from pathlib import Path

Creando carpetas para guardar resultados y datos

progra_dir = Path{'. /Resultados’)
progra_dir.mkdir|exist ok=True]

experiment name = ‘Rf mtta®
experiment_dir = progra dir / experiment_name
experiment dir.mkdir{exist ok=True]

permutacion_dir = experiment_dir / “Permutacion’
permutacion dir.mkdir{exist ok=Tree)

datos dirz experiment dir / “Datos’
datos_dir.mkdir(exist ok=True)

Definiando astilos

plt.style.use( ' fivethirtyeight') # Definiendo estilos para seaborn y matplotlib
sns.set stylel 'whitegrid®)
filterwarnings| “ignore']

Lectura da datos

« FES cEwleE Er t r 'Datos "ai N =47 er=
d_csviexperiment dir / ‘Datos'/ aidi2a2g header=8]

Mpd
UDI ID_Preducts Tipo Temperabura_aire Temperahsa_proceso Velocidad rotacional Torgue Desgasbe_heramienta Falla_maguina T
] 1 MigZE0 M 298.1 WNEE 1551 428 ] o
1 2 L4TIE1 298.2 MET 1408 453 3 o
z 3 LeTiEZ L 298.1 NS5 1438 494 5 o
] 4 L&TiEZ L 298.2 WNEE 14313 5 T o
4 5 LaTiEd L 258.2 HET 1408 400 5 o
e I M2ESE5 M 256.8 0E4 1604 85 14 o
W6 5897 HIs40 H 258.9 0E.4 1682 3B 17 o
a7 5598 M2&EST M 259.0 WNEE 1685 334 2 o
oIS 5593 HIs4Z H 2590 MET 1408 485 5 o
e 10000 M2&ESE M 2580 HET 1500 402 ] o
10000 rows = 14 cobumng
L] 1]

Informacidn de la base de datos

Mpd . infoi |

<class “pandas.core.frane. DataFrame’=
Rangelndex: 16848 entries, @ to 9999
Data columns (tatal 14 column=z}):

& Calumn Non-Mull Count Dtype
B DI 18688 non-null  inted
1 ID Producta 16868 non-null ohject
2 Tipa 16688 non-null object
1 Temperatura_aire 16688 non-null floatt4d
4  Temperatura procese 18888 non-null floatBd
5 WVelocidad rotacional 18688 non-null int6d
& Tarque 18868 non-null float6d
7  Desgaste herranienta 18688 non-null  int6d
B Falla_maquina 18068 non-null intBd
O TwF 18688 non-null  int6d
18 WOF 18688 non-null  int6d
11 PWF 18688 non-null  int6d
12 O5F 18688 non-null int6d
13 RNF 18688 non-null  int6d



diypes: floatbd|{3), intB4(9), object(2)
memory usage: 1.1+ MB

Eliminacidn de varablas refarenies a modos de fallo

Mpd= Mpd.drop( [ "TeF", '"HOF', 'PWF', "OSF", 'RNF' ]  axis=1)
Hod

UDI ID_Products Tipo Temperatura_dire Temperalsma_proceso Velocidad rotacienal Torgue Desgaste_hemamients Fala_maguina

] 1 M1&5E0 M 288.1 IEE

1 2 LariE L 258.2 =T

z 3 LaTiEz L 258.1 =5

] 4 LaT1ED L 258.2 NEE

4 5 L&TiE4 L 258.2 HNET
‘995 5O9E M2E255 M 288.8 304
#9E bogr Has4 10 H 258.9 304
‘#9897 5oo8 M2EssT M 2590 NEE
‘999E 5999 H3Isd1z H 2590 NET
=9 10000 M24255 M 2950 HNET
10000 rows = B oolumns

# El cddigo siguiente ayuda a comprender los recuentos de los walores para cada wna de las wvariables
# Fl recuento ayuds a comprender si los valores de la columna tienen buena informacidn o no

for i in Mpd.columns:
print(*Value Count for *.i." is®, Mpd[strii}].value countsi})

print(“yn']
Walwe Count for UDI idis 1 1
BETL 1
GEA4 1
GBEES 1
GEAE 1
3334 1
3335 1
3136 1
31337 1
166640 1

Name: UDI, Length: 16848, dtype: intGd

Walue Count for ID Producto is M14868 1
L53858
L52843
L53844
L53845

=

H12193
M12194
L5a515
L5a516
H24B59
Name: ID Producto, Length: 186848, dtype: intfd

B

Walwe Count for Tipo is L Giaa
H 497

H Laed

Name: Tipo, dtype: intéd

Walue Count for Temperatura aire iz 384.7 7

258.9 1
2597 .4 38
3p0.5 ]
258.8 nT7
Ipd. 4 7
I56.48 [
205 .4 3
2595.3 3

1551

b I e

a a a a o

a a8 a a o



3p4.5 1
Name: Temperatura_aire, Length: 93, diype: intéd

Walue Count for Temperatura procesa is 318.6 317

310.48 73
3.7 266
3p8.6 265
318.5 263
3p6.9 4
313.7 4
3g85.4 3
385.7 2
313.4 2

Name: Temperatura procesa, Length: 82, dtype: intéd

Walue Count for Velocidad rotacional i< 1452 44

1435 43
1447 4z
1429 48
1469 48
2197 1
2211 1
1965 1
1893 1
2458 1

Name: Velocidad rotacional, Length: 941, dtype: inté4

Walue Count for Torgue 4is 48.2 52
5@

385

42.4 5@
i5. e 5@
LF 49
B83.7 1
678 1
16.8 1
4.6 1
15.5 1

Mame: Torgue, Length: 577, dtype: intEd

Walue Count for ODesgaste herramienta is @ 124
69

5 63

7 58

58 58

237 1

219 1

241 1

251 1

253 1

Name: Desgaste herramienta, Length: 246, dtype: intéd

Walue (ount for Falla maguina i< @ 9661
1 a3
Mame: Falla maguina, dtype: int6d

D s ejiscucitn del eddige anlerdor se conthiys gue las variables UDUY ID_Products ne prepersicnan buena infermadion, por o que en
parte da limpieza de datos serin sliminsdas

Obsarvacion de valores fallantes

& Minero ce datos faltantes por variable
Mpd. isnal . sun{ ). sort_walues(}

unx

Ib Producto

Tipo
Tenperatura_aire
Temperatura_proceso
¥elocidad rotacional
Torgue

Desgaste herramienta
Falla maquina



dtype: int64

Se puade apreciar que no existen valores faltantes por lo que no se hard uso de métodos de imputacan.
Filas duplicadas

print{'Filas duplicadas : ' Mpd.duplicated().sun{))

Filas duplicadas : ©

No existen filas duplicadas
Andlisis grafico de la variable objetivo

plt.figure(figsize=(7.5))

g=sns.countplot(x='Falla maguina', data=Mpd)

for i, u in enumerate(Mpd{'Falla maguina'].value counts().values):
g.text{i, u, str(u), ha= 'center')

plt.title('Estado de la miquina')

plt.show()

Estado de la maquina
10000 oeF

count

*

1

Falla_maquina

Del grifico == puede conduir gue [a maquina ha fallado en 330 ocasiones de un total de 10000, mientras gue no falld en 8661 ocasiones.
Claramente se aprecia un desequilibrio en |as clases de la varable objetivo, por o que mas adefante se hard uso de un metodo de
Oversampling (sobremuestrea)

Correlacion

Mapa de caler

plt.figure(figsize = (B,6))

sns. heatnap (Mpd.corr(), vmin = -1.8, vmax = 1.8, center = 8, cmap = 'mako’, annot = True)
plt.show()
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Desgaste_herramienta Sec
Q075
Faka_maquina
-1.00

Se puade apreciar que las variables Temperatura_aire y Temperalurs_proceso e encuentran correlacionadas | a su vez
Velocdad_rotacional y Torgue también lo estan

Analisis grafico de variables

fig, ax = plt.subplots(2, 2, figsize=(12,7))

sns.histplot{data=Mpd, x='Temperatura aire’, kde=Truwe, ax=ax[@,0])
sns.histplot(data=Mpd, x='Temperatura proceso', kde=True, ax=ax[6,1])
sns.boxplot (data=Mpd, x='Tesperaturs aire', ax=ax[1,8])

sns.boxplot (data=Mpd, x='Terperaturs proceso’, ax=ax{1,1])

plt.show()
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Del grafico se puede conduir gue las dos variables no se sjustan 3 una distnbucion normal, y tsmpoco liene valores atipicos (outbers)

figl, axl = plt.subplotsi2, 3, figsize={12.7))

sns. histplot (data=Mpd, x='VYelocidad rotacional’, kde=Trwe, ax=ax1[8.8])
sns. histplot{data=Mpd, x='Torgue', kde=True, ax=ax1[8,1])
sns.histplot{data=Mpd, x='Desgaste herramienta’, kde=True, ax=ax1[8,2])
sns.boxplot (data=Mpd, x='Velocidad rotacional',K ax=ax1[1,8])
sns.boxplot (data=Mpd, x='Torgue', ax=axl[1l,1])

sns.boxplot (data=Npd, x='Desgaste herramienta’, ax=axl[1,2])
plt.show( )
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La variable Torgue s ajusia a una distrbucion normal, pero se evidenci gue junio con la varfables Velocidad rolscional, presentan valores
atipicos, meentras que Desgaste herramienta no los presenta

Debido a que se utilizard el metodo de Random Forest y se sabe gue no es sensible a outliers, no se eliminard ninguno de los
valores atipicos, ya gue se perderian datos que pueden ser valiosos para el analisis: pero a su vez se los tratara mas adelante
mediante la funcién RobustScaler

plt.figurel figsize=(8.5})

b=sns. countplot (x="Tipo', data=Mpd, arder=[°L", 'M","H"]])

for i, u im enumerate(Mpd[ ‘Tipa’].value_courts|).values):
h.text({i, w, striu), he= 'center'}

plt.title("Tipo de variante de calidad del producto®]

plt.showi }

La varianie L &5 |a gue mayoer predomina en el conjunta de datos, seguida de My H

Graficos de dispersidn para algunos pares de variables

plt.figure| figsize=(18,5)}

=ns.scatterplot (x="Tenperatura aire’, y='Temperatura proceso’,
hue="Falla maguina’, alpha=8.75, data=Mpd)

plt.xlabel( 'Temperatura_aire’})

plt.ylabel( ' Temperatura procesa’)

plt.show( )
34
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Del grifico se obsarva que existe una relacion lineal posiiva, ya que al aumentar ks temperatura del sre aumenta ks temperatura del proceso

plt.figure(figsize=(18,5))
sns.scatterplot (x='Velocidad rotacional', y='Torque®', hue='Falls maguina', alpha=8.85, data=Mpd)

plt.show()

Falta_maquina
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Del grifico se observa que existe relacidn Eneal negativa, ya que al aumentar |a velodidad rotacional disminuye el forgue

plt.figure(figsize=(18,5))
sns.scatterplot (x='Torgque', y='Desgaste herramienta’, hue='Falls maguina', alpha=8.85, data=Mpd)

plt. show( )

8 8 8

g

Desgaste_herramwenta

No existe relacion entre los pares de vanables analizados

Limpieza de los datos
Se procade a eiminar ks variables anteriormente mencionadas, coma son UDIY ID_Producto; a su vez también se eliminard ks variable

Tipo ya que se considera que no aparta para ka prediccion

Mpdl= Mpd.drop(['UDI', ID Producto’, 'Tipo'],axis=1]
Mpdl



° 2081 3086 1551 428 0 [}

1 2982 3087 1408 463 3 -]

2 2981 3085 1498 494 5 o

3 2082 30286 1433 395 T -]

4 2982 3087 1408 400 9 1]

9935 2988 3084 1604 295 14 o

9995 2989 3024 1632 318 17 0

9997 2980 3086 1645 334 22 0

9998 2990 3087 1408 485 25 0

2999 2080 3087 1500 402 30 -}
10000 rows = 6 columns

Oversampling

Mpdl

Temperatura_aire Temperatura proceso Velocidad rotacional Torgque Desgaste herramienta Falla_magquina

° 298.1 3086 1551 428 0 0
1 2982 3087 1408 463 3 0
2 298.1 3088 1488 494 5 0
3 2982 3026 1433 385 7 0
4 2982 3087 1408 400 ] o
9935 2988 3084 1604 295 14 0
9995 2989 3084 1632 318 17 o
9997 2990 3036 1645 334 22 0
9933 2990 3087 1408 485 25 (-]
9993 2980 3087 1500 402 0 0
10000 rows * 6 columns

Xs= Mpdl.copy() # Definitendo variables
ys= Xs.pop('Falls mequina‘)

sm = SMOTE(sampling strategy= 8.98) # Aplicando cddigo de sobreauestreo
X_res,y res=sm.fit resample(Xs,ys)

Mpdl_new= pd.concat([X res.y res], axis=1l)} #loncatenando caracteristicas y variable objetivo sobremuestreados

Mpdl new

Temperatura _aire Temperatura_proceso Velocidad rotacional Torque Desgaste hemamienta Falla_maquina

o 298100020 308.500000 1551 42800000 1] 0
1 258 200000 308.700000 1408 46300000 3 0
2 298 100000 308.500000 9438 49.400000 5 0
3 296 200000 308.600000 1433 32500000 7 0
4 292 200000 308.700000 %408 40.000000 9 0
19123 301 565452 310.555760 1340 552320145 204 1
19124 30238331 310.776560 1375 47346531 19 1
19125 300 650822 309.813365 1311 65053050 191 1
19126 2975328 308 489686 1374 S4.735573 215 1

"7 300623357 311125840 1321 &7.231172 18 1



19128 rows % 6 columns

Una vez realizado el proceso de oversampl, se paso de lener 10000 puntos de datos a 19128

Mpdl new.to csv(experiment dir / 'Datos'/'aidires.csv’) &Guardandd nuevo dataset (eguilibrado)

Analisis grafico de la variable objetivo una vez hecho el oversampling

plt.figure(figsize=(7,5))

gl=sns.countploti(x='Falla maquina’', data=Mpdl new)

for i, u in enumerate(Mpdl new|'Falla maquina’].value counts().values):
gl.text(i, u, str(u), ha= ‘center')

plt.title( 'Estado de la méquina')

plt.show()

Estado de la maquina

10000

count

Falla_magquina

La grifica muestra que se paso de 339 dalos a 9467 en la dase 1 (datos cuando ta magquina ha fallado).

Division de datos

Se dividira los datos 75% para entrenamiento y 25% para prueba, cabe acotar que [a dnvigion se | realizard con la base de datos equilbrada

X1= Mpdl new.copy() #Definiendo variables
yl= Xl.pop('Falls magquina')

X1 train, X1 test, yl train, yl test = train_test split(Xl,yl random state=0, test size= 0.25) sdplicando codige

yl_train.value counts() # Observaciones de entrensmiento para cads clase

E] 7252
1 7894
Name: Falla maquina, dtype: int64

yl _test.value counts() # Observaciones de prusbe para cada clase
] 2409

1 23713
Name: Falla maquina, dtype: int64

Concatenamos los archivos de train

df train= pd.concat([X1 train,yl train], axis=1)
df train.to csv(experiment dir / 'Datos'/'Mpdl train.csv')



Concalenamos los archivos de test

df test= pd.concat([X1 test, yl test], K axis=l)
df test.to csviexperiment dir / ‘Datos'/'Mpdl test.csv')

Grafico de la division de datos

Divisién = ['Entrensmiento’, 'Prueba’]
Datos = [14346,4782)
colores = ['green’, '‘orange’)
fig, ax3= plt.subplots(figsize=(8,6))
ax3.bar{Divisién, Datos, width=0.8 color=colores )
for index, data in enumerate (Datos):
plt.text(x=index, y=data+l, s=7"{data}", fontdict= dict(fontsize=22) ha='center')
plt.tight layocut()
plt.show

<function matplotlib.pyplot.show(close=None, block=None)>

14000

12000

10000

Entrenamiento Prueba

Ingenieria de caracteristicas

Extraccion de caracteristicas de entrenamiento

Llamar a los datos de entrenamiento

DfT= pd.read csviexperiment dir / 'Datos’/'Mpdl train.csv') # Leyendo detos de entrenaniento
DfY

Unnamed: 0 Temperatura_aire Temperatura p Velocidad_rotacional Torque Desgaste hes Falla_|
L] 16510 296932285 307 558022 2720 9348498 ]
1 15042 297.520558 308214643 1408 EB14812M1 108
2 9196 298.000000 308 500000 1807 37.700000 49
3 15247 300535212 311.544500 1271 58233436 197
4 7587 300.400000 311.100000 1406 54.100000 183
14341 9225 296000000 309.100000 1820 23800000 120
14342 13123 300.400799 309635297 1296 65.368696 48
14342 E 298.300000 309.100000 1421 47 400000 33
14344 10799 301.925738 310.100000 1380 S5311397 EE
14345 2732 299.700000 308.200000 1346 57400000 138

14348 rows % 7 columns



Eliminacidn de la columna creada por defacto

bfT= DfT.drop([ 'Unnamed: 8'], axis= 1}

bfT
Tesnperabura_gire Teswporabura_procesc  Velocided rodscional Torgue Desgasie herramienta Falla_magusng
] 55 DR2EES )7 558003 720 S34BHE 18 1
1 29T 5I0esE I08.211543 1403 5148137 lic) 1
2 6 000000 3H18.500000 1607 37700000 E] o
3 300 535217 I 584500 1271 SE2E3I3S 1ar 1
4 300400000 100000 1405 54, B000C0 193 o
M1 25 000000 309100000 1820 23600000 120 a
142 A0ADOTES 9635297 1288 E5368S L] 1
14341 292 300000 209 100000 1421 47400000 3z o
a4 301 825735 FHDAD0000 1360 S531138T B 1
1445 260 TO0000 15 200000 13456 57.4000C0 138 o

14348 rows * 8 columns

LLamamos unicameants a los datos de la clase 0
DfT8= DFT[DFT["Falla_msquina’ |==8]
bfTa

Tefpisalura_aire Tempiraburd proceso Veleoidsd retacional Torque Desgasie hisramienta Falla_maguina

I 2980 NeG 1607 iy 45 i}

4 3004 A 1405 =1 183 i}

6 274 0E8 1620 M3 142 i}

2 ME 1oy 1678 .5 10 i}

13 \ry nTE 1379 433 11 il
14310 3006 a5 1530 40.2 a3 i}
14318 .y .o 1238 a1 158 i}
1431 2380 el 1820 A6 12 i}
18343 2983 e 1421 47.4 <] i}
14345 maT a3 1346 574 138 i}

T252 raws = § columns

Definimos variables

XaT= DfTa.copyl )
ylT= X&T.pop(‘Falla maguina']

Extraemos caracieristicas para la clasa 0

direc = experiment dir / ‘Datos'/'caracteristicas.json’

cfg_file = tsfel.load_json{direc]

features traind = tsfel.time series features extractor{cfg file XBT, window size=5)
features traind

*=% Feature extraction started =**
Progress: 100% Comglete



*** Feature extraction finished *+*

1450 rows = B0 columns

&

"-"m ’-""""Fu"'": 0_Kurtesis 0_Max 0_Mean @_Median 0_Min :a‘ﬁ l‘";l:ﬂut 0_Skewvess .. 4 _Murlosis 4 Max 4N
distance F1 T 5]
& 4EPOTE.TT 27  A4B9SIS 3016 29902 8.0 2974 43 9G0MET1 052068 .. -1331958 19340
1 asmesEr 06 154637 3006 29798 975 2966 40 FWTHEMTT 1046014 4473273 1560
2 45258585 05 .07ESEE  301E 30085 M0 2998 20 3M08G0TIS 0256011 A ZBESE0  206.0
3 450ETIoM 45 G093 3036  300.28 6.8 2971 65 300290506 0119880 .. OSOES14 23940
4 4E7356.00 14 517580 3005 299 6.1 2983 23 HEINIEI 0146350 0398353 2234
1445 453033.55 22 DOETI0T 3034 30400 0B 397 55 005295  -0.408334 LETTITT 4600
14865 A4TETE.TY 17 A54148 3B 29833 88 2973 45 MEIEIAE 0394745 .. LEETEID 1120
AT 48635173 AT ATEIZES 3006 29ATE 82 2963 3 FMETHTEZ  DTHMIE . 1623260 2220
EE 45200071 11 0491Z72 3044 30066 306 2983 58 300665164  O7INTE .. OIR02EE  TAG0
WS A51509.67 05 .00BOSTT 31T 300.50 M4 2980 37 00502807 .32 .. 1389954 2020

Las carscterisficas s exiraen mediare la libreria TSFEL y se aplica un tamafio de ventara de 5, esio quiere decir que del tolal de daios de
entreramierio para la dase J sa dividen para § (7252/5), dando como resultado 1450 obsenmacaones

Informacion de caracieristicas exiraidas

features_train8.info(}

<clats "pandas.core.frame_DataFrame's
RangeIndex: 1458 entries, 8 to 1449
Data columns (total 68 columns):

Kon-Hull Count [Dtype

B R R RN PR EE EE N R REER R R w D

Column

6_Absalute energy

6 _Interquartile range
6 _Kurtosis

B _Max

6_Mean

&_Median

&_Min

8 _Peak to peak distance
6_Root mean sgquare
6_Skewness

6_Standard deviation
&_Wariance

1_Absalute energy

1 Interquartile range
1 Kurtosis

1 Max

1_Mean

1_Wedian

1_Win

1 Peak to peak distance
1 Root mean square

1 Skewness

1 _Standard deviation
1 ¥ariance

Z_Ahsalute energy

I _Interquartile range
I _Kurtosis

I Max

Z_Mean

Z_Median

X Min

I Peak to peak distance
Z _Root mean square
I_Skewness

! Standard deviation
I Wariance

3 Abhsalute energy

3 Interquartile range
3 Kurtosis

3 Max

3 Mean

1458
1458
1454
1458
1458
1458
1454
1458
1458
1454
1454
1458
1458
1454
14548
1458
1458
1454
14548
1458
1458
1454
14548
1458
1458
1454
14548
1458
1458
1454
14548
1458
1458
1454
14548
1458
1454
1458
14548
1458
1454

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

floathd
floathd
floatéd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd



41 3 Median 1458 non-null  fleatéd
42 3 Min 1458 non-null  floatéd
43 3 Peak to peak distance 1458 non-null  floatéd
44 3 Root mean sguare 1458 non-null  float6d
45 3 Skewness 1458 non-null  float6d
46 3 Standard deviation 1458 non-null  fleatéd
47 3 Variance 1458 non-null  fleaté4
48 4 Absalute energy 1458 non-null  float6d
49 4 Interquartile range 1458 non-null  float6d
58 4 Kurtosis 1458 non-null  float6d
51 4 Max 1458 non-null  float6d
52 4 Mean 1458 non-null  fleaté4
53 4 Median 1458 non-null  float6d
54 4 Min 1458 non-null  float6d
55 4 Peak to peak distance 1458 non-null  floatéd
56 4 Root mean sguare 1458 non-null  float6d
57 4 Skewness 1458 non-null  fleaté4
58 4 Standard dewiation 1458 non-null  float6d
59 4 VWariance 1458 non-null  floatéd

dtypes: float6d(6E)
memory usage: 6T B KB

Dande 0 representa |a variable Temperstura_aire, 1 Temperalura_procesa, 2 Veloadad _rotacional, 3 Tarque y 4 Desgasiehemamenta

Llamamios Gnicamente a los datos de la clasa 1

DfTl= DFT[DFT["Falla_maguina’J==1]
bfT1

Tempiratura_aine Temperatura_proceso Velocided rotacional  Torque Desgasie_heramienta Falla_maguing

[ ] B5e5 BHIEES )T 555007 2720  S34B41E 1& 1
1 25T 5I0E5E 211843 403 &1.4813T 1= 1
] 00535212 I N.5M4E00 1271 SE.BadIS 1ar 1
5 300 300700 F0.58T54 1296 EZ381915 204 1
T 302 GRS 1219516 1353 45E1EdE 154 1
14318 257.868231 308.355208 332 TIia61ZE 152 1
3 00 BBET F0.2TE422 2533 1Zpas4ST LT 1
a0 I0Z AE2EEE I11.985584 1263 E9.78ET02 23z 1
143 0040079 H9.635797 1299 55368935 L] 1
14544 301 835735 Z 0100000 1360 S5311387 -] 1

Definimos variables.

X1T= DfT1.copy(}
y1T= XI1T.popi 'Falla maguina']

Extrasmos caracierisficas para la clasa 1

cfg file = tsfel.load json|direc)

features_trainl = tsfel.time sSeries features extractor|{cfg file XIT, window sire=5)
features_trainl

*** Feature extraction started =**

Progress: 100% Comglebea

=% Feature extraction fimished *=**
0_Peak 0_Raot

0_Abselda 0 _Interuarila |, ., 0_Max  O_Mean 0 Modian 0_Min 1o peak ‘maan 0_Bkewness
SnErgy ange distanci Squan
® 448773245850 LM4PS3 4413802 MSETESE 296533657 300300700 Z96.557EAS 5556639 Z9GED0B03 0.03AED4 .
1 45883055711 24EDS72  4ATIGEA MCAIEIES J00UG067I4 3DOOSBASS IOTTOSSHE 5A1GE43 JOOEIZ2M 0385551

2 451436537865 1.407TE31 085433 30 TEORZE 3004745329 300019684 298401333 43450584 30047451 odgrseE ..



3 454453 155380 18548508

4 454486 434868 1418210
13 455258 108505 4. 70T
14 45T0TIOTEONE 0.384875
15 457364 SEIEZT 1.505511
18 454928 ER4TES 1.3048574
1T 450583 525402 2.EATT40
1418 raws = B0 columns

-1.705423

40352404

0. 73=3230

0235447

0957947

40.324823

-1 520300

02 EA219Z 307 &TESER

303965999 307 &335RT

IO3EIE14Z 0. T4E365

03564314 J0Z.MTITD

303 E300B0 302842771

302443235 300.19176E

30z 205801

3z 05177

301 Tearor

3z 0553768

30z 58B304

301 532887

30 BB

o ke b R

T AR

ma.aITein

A A0E053

0524453

297 985231

2598378

6552820

4 EEp5ag

2558381

3108637

SE10F5ET

4 474004

301.480731

3014917

301. 750827

30z 348500

el e =

301.638809

300 105844

1.035544 .

0950318 ...

0100553 ..

D la misma forma que &n &l antefor caso se aphca un amanio de ventana de 5, [7094/5) dando un otal de 1418 chservaciones

Informacion de caractaristicas exiraidas

features_trainl.infol )

<class “pandas.core. frame.DataFrame’>

RangeIndex: 1418 entries, B to 1417

Data columns (total 6O columns):

R L E R L N e R R B BB BN RS RRRER ER PR D

Calumn

B_Ahsalute energy
8_Interguartile range
B_Kurtosis

B _Max

6_Mean

@_Median

B _Min

8_Peak to peak distance
8_Root mean sguare
B_Skewness

8_Standard deviation
8_Variance

1 Absalute energy

1 Interquartile range
1 Kurtosis

1 Max

1 Mean

1 _Wedian

1 Hin

1 Peak to peak distance
1 Root mean square

1 Skewness

1 Standard dewiation
1 ¥ariance

Z_Ahsalute energy

2 Interquartile range
2 Kurtosis

2 Max

2 Mean

2 Median

Z Min

I Peak to peak distance
! Root mean sguare

2 Skewness

2} Standard deviation
2 Wariance

3 shsalute energy

3 _Interquartile range
3 Kurtosis

3 Max

3 _Mean

3 Median

3 Min

3 Peak to peak distance
3 Root mean square

3 Skewness

3 Standard deviation
3 Wariance

4_Abzalute energy
4_Interguartile range
4 Kurtosis

4 Max

Kon-Kull Count

1418
1418
14148
14148
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
1418
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
1418
1418
1418
14148
1418
1418
14148
1418
1418
1418
1418
1418
14148
1418

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Dtype

floathd
floathd
floatéd
floatéd
floatéd
floatéd
floathid
floathd
floatéd
floathd
floathd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floathid
floathd
floatéd
floathd
floathd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floatfid
floatéd
floatéd
floathd
floathd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floatfid
floatéd
floatéd
floathd
floathd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floathd
floathd
floatéd
floathd
floatéd
floatéd
floathd

0.TER

<040

0z

0911

<0.0e3

-1.042

<005



EEURREEE

dtypes: floatcd(68)

4_Mean
4 Median
4 Min

4_Peak to peak distance
4_Root mean square

4 Skewness

4 Standard deviation

4 ¥ariance

memory usage: 6G64.8 KB

1418 non-null
1418 non-null
1418 non-null
1418 non-null
1418 non-null
1418 non-null
1418 non-null
non-null

1418

floatbd
floatbd
floatfd
floatfd
floatfd
floatfd
floatbd
floatbd

Anadimos la variable objative Falla_maguina al conjunto da caractaristicas de dasae 0

new_features_trainfz features traind.assign(Falla_msquina=@)

new_features_traind

i_um u_""""':".'n'_ 0_Huriosis 0_Max 0_Mean §_Median 0_Min :;:: -ﬁ 0_Skewress .. 4 Max 4 _Mean 4_Med
RSl o8 SUATD
& 44FOTR.TT 27 A4Eesss 3ME 298U X=a.0 1974 42 menMeTl 0522050 153.0 1.0 11
1 443587 0E -D15E2T  3D0OE 29788 ZT5 J9ES 40 97883177 1. 446014 156.0 a4 T
2 4525E5.ES 05 .07es0eE  301B 3008 o J9aB 20 300.880T45 -0. 258011 a.n 17E 12
3 450ETH.B 45 6050 3036 3002 =88 2971 65 300.280506 [RGE =] 0 1248 10
4 44TSEE.00 14 451750 3005 29937 =61 983 23 3931333 0. 186550 a0 1578 1B
185 453003.56 2Z -0BETION 3034 3000 3008 JETE 56 3000295 0. 4DEZ34 1600 e B
1488  44TETE.TH iz -i544148 30MB 2982F BB 973 45 795 33576 0.3894745 1120 LT -] B
18T 48535073 irv ATEXMS 3D0OE 7987 987 J96EB 18 I98.TB4TEZ 0 TS o 1208 B
8 45200071 11 -4mZ72 341 300U8S J00.6 3983 58 00665164 0LTImTE Z218.0 |z B
8 45150867 05  -hpBdsTY 31T 300.50 301 2880 17 300502202 -1.232278 a0 1368 12
1450 raws = B1 columns
Anadimos la variable abjative Falla_maguina al conjunto da caractaristicas de dasa 1
new_ features trainl= features trainl.assigniFalla_maquina=1)
new_ features traind
"-"‘h::; "n""""“"m: 0_Huriesis 0_Max @ _Mean 0 _Medan 0_Min ::-'::: uﬂ 0_Shewniss &_Mas
distance Squane
@ 448773245599 J.0M£253 1413802 30CETELEZE J99.55355T 300300700 Z96.9ETERS 5505530 o0 5H0BOE 0038824 2M0
1 458B3BSETEI1 2458572 -1.17T1554 30CB3I5353 300.6067T34 3D0OSEEGS O7.TOSSE 5.116B43 300612231 0385531 2M0
2 4544835 527065 140733 0554827 302 THOG2E 300474509 300119554 ZOB.A01333 4340404 300 4THEST oigraie 2T n
3 454453155280 1.958508 1705923 302 E12192 30 4TESER 302205801 2990912803 25993TD 301480731 04908z 1820
4 454486 431858 LAEN0  D.30404 NG B6EEHS 30N.EE35RT JOZO0EATT1 ZOT.A041TH ESE2E 301.481TEE -0.5228T 2M0
813 455260 109505 A.Te0ZET  JD.TEEII0 30053E14F 304 746365 301793707 IOE.BITEN0 4588532 301 THOGIT -0 TOEB0E 2050
14 45707IOTEOME 0384354 0235447 00 8EL314 302.MTIT0 302 0653TE 30405053 2558261 30E 3HBE00 1.035544 2000
5 457364 SEIE2T 1.505541 0853047 300630080 3J0Z.442771 30 5BE30M 300524453 31066IT IOZ J48HIT 0. E9ETES 2160
16 453920 54765 1.308574  0.34823 300 TDO0ODD 304UEZZES0 301532887 296080843 5610457 301.638809 0850318 1Tn
T 450588 525402 2687740 <1.E20300 302443235 300191768 3D0ESUEIS ZO97.000C31 4474004 300 TDEL4 0100553 207 o

1418 raws = 61 columns

Concatenamos archivos de caracieristicas de entrenamiento (clasa 0 y case 1)

Feastures_train fin= pd.concat([new_features_traind, new festures_trainl], axis=8)

Features_train_fin.to_csv(experiment_dir / ‘Datos’/ Features train fim.cse')



Features_train_fin

D_Puoak b_Root

"-"‘T:; 'n""'""':: 0_Kurtesis 0_Max @ Mean 0 Median 0_Min 1o peak ‘mean 0 _BRewness .. & Max
distance ES T

@ 447078770000 2700000 489635 301500000 299070000 295000000 707400000 4700000 799028671 0622083 .. 1930

1 443953 570000 0600000 0154627 300500000 297.850000 207500000 IZOG.G00000 4000000 297.983177 1846014 .. 1550
2 452585350000 0.500000 0.TESOBE 301800000 300.850000 301000000 Z99800000 2000000 300850715 0356011 .. 2080
3 450871540000 4500000 1505330 303E00000 300250000 289800000 367100000 6500000 300390506 Q118880 . 2290
4 447956000000 1400000 1517550 300500000 29930000 299100000 FOB.200000 2300000 298321232 04632 .. 2230
1413 455268 108505 1760287  0TIE030 S03G3G1LZ 304745365 301793707 ZOBEITEI0 4SSR532 300.75087  LTOEEIS .. 2050
14 4ETOTIOTEE 0384354 0235447 303064314 I0ZMTIT0 IOZOSEITE MM LOS053 2ESRIG! B0GIMEE00 1035544 . 3000
115 457364 SEIEIT 1505511 0BEIGNT 303630080 3024437771 3IOZGEEIMM O0SP4M51 AISETT 0D ALER  JMESETES .. G0
1416 454920 B54755 1304574 0384873 303700000 304 G3PES0 301532887 TOR.0SS843 SE10M5T 301638808  L8S0ME . 27O
W17 450580 525402 2ESTT40  1.ENA00 302443235 300.19176E 300GGIE ZOT.0SSEI1 L4TH004 30019644 0100853 .. 3070

28588 raws = 61 calumns

Extraccion de caracteristicas de prueba

Llamar a los datos de prusba

Dft= pd.read csviexperiment_dir ¢ ‘Datos’/ Mpdl test.csv')

Dft
Unnamed: | Temperalisn_sire Temperalsnd_process Velocidad rotacienad  Torque Desgaste heramienta  Falla_saguing
] 12488 0331795 311508858 1371 a7.ZEEM0 &0 1
1 12361 3 321087 H0ETIT08 1447 EREISTTS 145 1
z 10393 296.T9111E 308 506354 15 SE.BS4TEZ 202 1
3 1707 298200000 307 200000 1435 41600000 &2 ]
I 4747 303. 300000 311200000 1763 27.300000 7 o
a7 11160 M E1ETTS 0529454 1332 54.430635 201 1
aTTE 1041B I98.965774 309575233 1473 GE.BISESE 185 1
4778 4340 30300000 311500000 1258 EI.BO0000 =5 1
aTEn 12680 296495071 309.161B85 1430 53.315062 a0 1
4781 2001 300.500000 312000000 1374 50200000 154 ]

ATAZ rows = T columns

Eliminacion de la columna creada por defecto

Dft= Dft.drop(['Unnamed: 8°),axis=1}

Dft
T abura_aire  Temperatura_p Wedocidad redacsonal  Torowes Desgasie_herramiena Fala_maguéna
¥ 303 3THS 311508958 1371 47.278M0 &0 1
1 301329087 F10.ETITOR 1447 G EAGTTS 145 1
z 208 THI1E 308, BOGIS 1345 S8 BR4TER 202 1
3 288 200000 307, B0 1435 41500000 62 a
& 303 300000 314, 200000 1763 7300000 il o
77 3 SIBTTS F10.620454 1332 54420639 201 1
7R 208 S65TT4 306.5TEE33 1473 55 BOAESS 185 1
477 303 400000 311.500000 1288 &3 500000 55 1
aTEn 298 486070 300, 961885 1430 S3IvARER 30 1



4TEA 300200000

4THZ raws = 6 columns

312. 000000

Llamamos dnicamenie a los dates de la class O

Dfté= Dft[DFft["Falla magquina’]==8@]

1374 S0200000

154

bif t#
T abuira_aire  Tinperabirng_f Vlordsd retacsonal Torgue Desgasie heramients Falla_ magidng
3 2982 are 1439 416 &2 Q
4 3033 iz 1763 73 o a
5 300.7 30T 446 404 214 L]
1] 3007 a4 1588 =0 52 Q
9 MG o 14 423 123 a
4T 007 3108 1475 420 147 Q
4TTZ 3000 3114 1527 M6 122 a
47T 9.7 303 485 431 109 L]
4TTE 2985 3 1537 aaT 198 Q
4TEA A NZO 137 sA7 154 a
2409 rows = 6 columns
Definimos variables
xat= Dftd.copy( )
ylt= Xot.popi'Falla maguina']
Extraemos caracieristicas para la clasa 0
cfg_file = tsfel.load_json{direc]
features_testd = tsfel.time series_features extractoricfg_file ,X8t, window size=5)
features_testd
*** Feature extraction started =**
Progress: 100% Cormglebe
*=+ Feature extraction finished ***
0_Peak 0_Roaot
f.Abas DMMeqUAne o wartosis 0 Max 0_Muan ©_Modian 0_Min 1o peak maan 0_Bkowness .. 4_Nuribsis 4 _Max 4 M
anargy g distanoe Sapuand
0 45ITITET 02 J4EBETET 3033 30090 3007 2982 5.1 300.904578 0.245004 N908331 ZH40 9
1 45148036 18 08500900 3037 0048 288 2979 58 300486355 0428214 -1.iTB424  EIS0 11
2  4TISETE o A TrésEi 30T 29906 288 29732 A5 ZE.063TES -0.302650 -1.7T1ET48 1840 10
3 44730 iz 629X 33 IS990 2583 2967 46 299905537 Q13rns -1.4EELE 19900 13
4 45454743 34 A TaRsTE 303T 30454 3007 2945 432 300545164 O26ETES S0s0307 41370 10
4TE 447705 0s 430z 309 29926 2994 29732 A7 992652443 L. 4T3IESS -1.372402 Z0E0 13
47T 4487534 25 A284eFT 3020 29942 281 75 45 04248551 0375385 -1.473638 1.0 13
4TH 45210377 05 4 TRERM  3ME OO0 3007 3002 14 300700435 QTOFTES -1.28271 90 1z
478 44737044 0z 4fi20mE 33 29942 2288 29749 34 912196 1119843 ~.11E0M1 200D 1z
480 45035576 13 0.BESS1T 3023 30042 3001 2984 42 300i23EE 0143835 0100673 1940 13

481 rows » B0 columns



Al aplicar ol tamafio de ventana de 5 (2409/5) se obliene 451 abservaciones

Informacion de caracieristicas extraidas

features_testB.infol)

<tlazs “pandas.core. frame_DatsFrame’>
Rangelndex: 481 entries, @ to 488
Data columns (total 68 columns):

# Column Kon:-Kull Count Dtype

8  &_Ahsalute energy 481 nan-null floathd
1 & _Interquartile range 481 nan-null floathd
} B _Kurtosis 481 nan-null floathd
I @ _Max 481 nan-null floathd
4 @_Mean 481 nan-null floathd
5  @_Median 481 nan-null floatéd
& A Hin 481 non-null floatfd
T A Peak to peak distance 481 non-null floatfid
B A Root mean sguare 481 non-null floatbd
9 B _Skewness 481 non-null floatfd
18 @& _Standard deviation 481 non-null floatfd
11 &_Variance 481 non-null floatfd
12 1_shsalute energy 481 non-null floatfd
13 1 Interquartile range 481 non-null floatfd
14 1 Kurtosis 481 non-null floatfd
15 1 Hax 481 non-null floatfd
16 1 Wean 481 nan-null floatfid
17 1_Wedian 481 nan-null floatbd
18 1 HWim 481 non-null floatfd
19 1 Peak to peak distance 481 non-null floatfd
X 1 _Root mean sgquare 481 non-null floatfd
X1 1 _Skewness 481 non-null floatfd
¥2 1 Standard deviation 481 non-null floatfd
¥ 1 Variance 481 non-null floatfd
34 2 Ahsalute energy 481 non-null floatfd
¥ 2 Interquartile range 481 non-null floatfd
X I _Kurtosis 481 non-null floatfd
X I Max 481 non-null floatfd
X I _Mean 481 non-null floatfd
X I Wedian 481 nan-null floatéd
¥ I Min 481 non-null floatfd
31 2 Peak to peak distance 481 non-null floatfd
32 ? Root mean sgquare 481 non-null floatbd
11 7 Skewness 481 non-null floatfd
34 ? Standard deviation 481 non-null floatfd
¥ I Wariance 481 non-null floatfd
¥ I _Absalute energy 481 non-null floatfd
37 ¥ _Interquartile range 481 non-null floatfd
XM I Kurtosis 481 non-null floatfd
¥ 3 Hax 481 non-null floatfd
48 3 Wean 481 non-null floatfd
41 3 Median 481 nan-null floatéd
42 3 Him 481 non-null floatfd
43 3 Peak to peak distance 481 non-null floatbd
44 3 Root mean square 481 non-null floatbd
45 1 _Skewness 481 non-null floatfd
46 I _Standard deviation 481 non-null floatfd
47 I _Variance 481 non-null floatfd
48 4 Ahsalute energy 481 non-null floatfd
49 4 Interquartile range 481 non-null floatfd
58 4 Kurtosis 481 non-null floatfd
51 4 Hax 481 non-null floatfd
52 4_Mean 481 non-null floatbd
53 4_Wedian 481 nan-null floatbd
54 4 Min 481 non-null floatfd
55 4 Peak to peak distance 481 non-null floatfd
56 4 Root mean sguare 481 non-null floatbd
57 4 Skewness 481 non-null floatfd
58 4 Standard deviation 481 non-null floatfd
59 4 Variance 481 non-null floatfd

dtypes: floatBdi(ba)
memory usage: 2256 KB

Liamamaos dnicamente a los datos de la clase 1

bftl= Dft[Dft["Falla msguina’]==1]
bftl



2573 raws = B columns

Definimos wariables

Xlt= Dftl.copyi}
ylt= Xit.pop('Falla maguina')

Extraemos caracteristicas para la clasa 1

cfg file = tsfel.load json{direc]
features_testl = tsfel.time series features extractoricfg file M1t, window sire=5)
features_testl

*=* Feature extraction started =**

Progress: 100% Complabe

T atura_aire Temperabura | Vilocidad retacsonal  Tesgse Desgasie_herramionta Falla magsna

] 303 37815 311.508358 1371 47328340 &0 1
1 301329087 310673708 1447 SAEIETTS 145 1
z 28 TE1E 308. 505354 1345 52 BB4TEZ 202 1
T 2497 0B00AT 307.633108 2722 9248108 17 1
] 283 128257 308.765132 2589 12331453 85 1
78 288 483404 309.666425 1375 54390016 215 1
a1 301518775 310.628454 1332 54.420639 201 1
4T 288 S65TT4 309,575 1473 5580983 185 1
a7 303 400000 311.500000 1288 53500000 59 1
aTEm 288 456070 308.961855 1430 53398262 30 1

|
*** Feature extraction finished ***
'-m 'a""'u'.: 0_Kurtesis o Max 0 _Mean  O_Mdian o_Min EE:: u_m 0_Swewness _ 4_Kurls
dislance square
0 445805 5TESE] 2EI9ITY 151752 3O331TOI5 FUOOIVESE 2991I8257 POTOBONET G.23VEZE PIGOASE1S  OUIFEATT 205
1 452679937773 3041264 1367265 302 E0MST0 M0BASEPI 30Z0B5E55 POTAOONN0 4601570 IMBHISET 0 SO06SF LB
2 452989373675 A07ETEZ 1585476 302 SSBESS M00OBESTY 302150281 296.200000 4GSEESE 300 0S4THE 0471581 ATZ
3 450945 2SEEH 0565868 -0.300005 301572382 00.1Z210 300STTT20 29TAIZVEZ 4058600 3MIMSZE3 0535500 LY eEn
4 453487 5TZA41 3TEIMW3 14646540 IOIT0STT MNAISTTE B0ZIGATAT DOTOIESIE 5354441 301146035 0505400 0905,
469 454432 DE1BN5 1822313 1223707 302740134 MAETOEZS I0ZI00000 299.290556 1449638 31ATITH 0540365 -.mEE
470 452336 229047 1947779 -DE29441 302305405 300773163 301354656 2OT.TIEO0TT 45SVIZE 3MOTTTOM  0EATEEE =B
471 453920433445 0377158 (055961 303379981 MN.2OT099 30198877 IOT.3E1SET GO4S455 301303877 1302958 1455,
472 450016451379 OTIEETE  (UOOSTSE 303391537 00000738 299144717 ISEG4TESS 4643854 30005884 1.32367E 0153
473 452007 457455 0350024 0003543 30151E775 3006653TE 301089208 F96.43454 303STE1 30668421  -1.385645 B3

474 rows ® B0 columns

Al aplicar el tamafio de ventana de 5 (257 35) se obliens 474 observaciones

Informacion de caracteristicas exiraidas

features_testl.infol)

<class “pandas.core.frame.DataFrame'=

RangeIndex: 474 entries, & to 473
Datas columns (total 68 columns):



L R e L R L E R R B B SRR BN R BB BN B EERES ERRER R v e

Column

6_Absalute energy

8 _Interquartile range
6 _Kurtosis

6 _Max

B _Mean

&_Median

B_Hin

6_Peak to peak distance
8 _Root mean square

B Skewness

8 Standard deviation
B _Variance

1 Ahzalute energy

1 Interquartile range
1 Kurtosis

1 Max

1 Mean

1_Wedian

1 _Win

1 Peak to peak distance
1 Root mean square

1 Skewness

1 Standard deviation
1 Wariance

I _Ahsalute energy

Z Interquartile range
I Kurtosis

I Max

I _Mean

I _Wedian

X Hin

I Peak to peak distance
I Root mean square

I _Skewness

¥ Standard deviation
Z Wariance

3 Absalute energy

3 Interquartile range
3 Kurtosis

3 Max

X Mean

¥ Median

3 Min

3 Peak to peak distance
3 Root mean square

3 Skewness

3 Standard deviation
3 ¥ariance

4 Absalute energy

4 Interquartile range
4 Kurtosis

4 Max

4 Mean

4_Median

4 Hin

4 Peak to peak distance
4 Root mean square

4 Skewness

4 Standard deviation
4 Yariance

dtypes: floatéd(6a}
memory ussge: 2223 KB

Kon-Kull Count [Dtype

474
474
474
474
AT
474
474
474
474
474
AT
474
474
474
aTd
474
474
474
aTd
474
aTd
474
474
474
aTd
474
474
474
474
474
474
AT
474
474
aTd
474
474
474
aTd
474
aTd
474
474
474
474
aTd
aTd
474
474
474
474
AT
474
474
474
474
474
474
AT
474

nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null
nan-null

floathd
floathd
floatfd
floatéd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfd
floathd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfd
floatéd
floathd
floathd
floathd
floathd
floatfid
floathd
floathd
floathd
floathd

Anadimos la varable objetive Falla_maguina a la clase 0

new features testB= features testb.assigniFalla_maquina=8)
new features test®

'.ﬂh::; “J"""“"::; O _Mistesis 0_Max 0_Mean @ Median 0_Min :Tﬁ i.r':.:: 0_Bhuwness .. 4 Max 4 Wean 4_Media
distane S
0 4EITITET 0% BSETET 3013 300.90 007 2982 51 3O0.00453F 0246084 .. 2140 9EE &2
1 45145026 18 500100 3037 30048 2998 2974 58 300485350 0428214 .. 2190 1102 116
2 44TISETE 30 774581 3007 29906 2998 2872 35 FSG.06ITES 0302680 .. 1340 905Z 138
3 447IZFOEE 3F -1.E28IM 3013 28840 283 2967 46 5. W05537 CI3T0IS .. 1SE0 1304 148
4 458B4T43 34 I.TAESTE  30AT 30454 00T 2885 432 301545154 O2BETEE .. 1370 H0SZ 114
4TE  44TTIOO0S 08 E3MEEE 3009 29926 2994 2972 37 FSEIEM43  047IESS .. A0 138F 172



47T 44827534 25 1294527 320 9942 81 2975 4.5 58424551 0. 3TEES 21.0 1322 183
4TBE 45210377 0E OT5ERd 3016 Z00TD 30T 3002 14 300 703D OTOTTE a0 258 113
4T8 44737044 oz fi0ErE 33 3912 2988 2974 34 F9122196 1. 199443 2000 1280 125
480 450358 TE 12 -0.BBES1T 3023 300412 304 2984 42 300 23R 0143835 191.0 358 145
481 nows * 81 columns
Anadimos |a variable objetive Falla_maguina a la clasa 1
new_features_testl= features_testl.assigniFalla_maquina=1)
new_features_testl
0_Feak  0_Root
O Abschsa & Wvlorquartle o . o Max 0 Maan  0_Madkan o_Min o peak maan 0_Skewness _ 4 Max
anangy Tange distance square
0 4459806 5TB551 ZE298T1 1151782 3023ATEIS ZO998I7ES2 209128257 ZO7.0BO0ET 6.2ITEIE 259 535519 033sary .. 2020
1 453ETI93TTTI A0di254  SI36TIES 3 E0STD 300885573 302085855 57800000 4801570 300BS19ET 05goE5: . 2060
2 453989373675 A078TEE 1585476 302 BGBESS 300985079 302 150281 08200000 465655 300 SoLTOR 0479581 . 2080
3 4505 IR 0566855 0300035 301872362 HMO.NZEI0 ID0STTT20 ZSTEIZTER 4055600 300345253 0535500 . 2340
4 453487572441 AIE3FET SIAB4549 30 IZE0GTT 3OA1FSTTE 302 354TAT IOTOMES3E 5354441 301146308 0onsen0 . 2080
468 454432 05IEA5 1822313 223007 30ET4H3E 300 4T0EDRS 302 00000 99200556 3449538 30147371 0E40365 . 1660
4TD 452336 EZ90AT 1847779 -DUE2Sd4Y 302305805 300773163 301 264658 o7 T1807T 4587378 30OTTTOM 0E8Te38 . 2350
471 453520433445 0377155 -00555E1 303339983 HM.2870S8 301988277 57381537 5.SME455 301303977 1.2:Es . 2070
4T2 450016451373 OTEITE DUOOSTSE 302 204537 00000739 299944317 ITOB64TES3 4643854 300 005484 1333876 _. 2280
4T3 452007 457456 0. 350024 010343 301 518775 Z006BEITE 301.085208 o8 £E345Y 3035281 300EEBL =1385845 _. 2150
474 rows ® 81 columns
Concatenamos archivos de caracteristicas da prusba (dase 0 y class 1)
Features_test fin= pd.concat([new features testd, new features testl], axis=a}
Features_test_fin.to csviexperiment dir /¢ 'Datos’ /' Features test fim.csw')
Features_test_fin
0_Paak 0_Raat
S_Abschita @ ierquanie o e @ Max @ Moan  0_Mcan 8 Min 1o peak man 0_Shewness — 4 Max
anargy ange distance quaTE
0 4523717 5T0000 0900000  UBBSTET 303300000 300900000 300700000 298200000 5100000 300504526 D24E004 . 2140
1 451460250000 1800000  -0v800100 303700000 300480000 Z99500000 2907 800000 5800000 300485353 0438214 . 2180
2 447485 750000 Z000D0  -U.7T4581 300700000 299060000 250E00000 57200000 3.500000 250063TES DE02E80 . 1840
3 447320910000 2200000  S1E29334 301300000 299100000 20HI00000 Z96.TDOOOD 4600000 2909105637 0137mMs . 1990
4 JS4E4T 430000 2400000  -TEESTE  303.TOOO00 304580000 300700000 259500000 4200000 301545184 QZBETRE .. 1370
468 454432 0518105 1822313 1223007 3027434 3004T0EZS 302200000 Zo9. 200558 34496538 301473731 0E40365 . 1860
47D 452336 EZ00AT 1847778 -DE2Sd4d 30Z 305805 300773163 301 364658 IFE7.TIE0TT 4.BETAIE 30O TTTAM 0EBTHIE . 2350
471 453920433445 0377158 0055561 303329983 304297099 301988377 o7 381537 548455 301303977 102858 . 2070
472 450016451373 0T IEITS DDDSTSE 302290537 300.000738 209944217 ZoR64TEE3 4643854 300 005484 1323sme .. 2280
4T3 45Z007 497456 0350024 0103543 301 598775 006653 TE 301085208 FoB.£A3454 305284 300 GEBA -13855485 . 2150

955 rows » §1 columns

Concatenacion de archivos de features

Features_fin= pd.concat([Features train fin,Features test fin], axis=8, ignore index= True)
Features_fin.to_csviexperiment_dir / ‘Datos’/ Features_fin.csv')



Features_fin

"-”::; "—“""“"::: 0_Huricsis O Max O _Mean 0_Mudian 0_Min ﬂ:’:: aan
distance SOquUan

§ 447078770000 2700000 {49675 301500000 190070000 2SE000000 207400000 4200000 Z95.024ET1

1 4430950570000 D.BOD0C0 0154622 300EDODD0 J97OE0000 297500000 396600000 4000000 297083177
2 4EIGHEEGDOOD D.5000C0  0TESOES 301A0ODD0 I000E0000 304000000 J90A00000 2000000 300ASOTHS
3 4EDETH.S4D000 4500000 1.60SE20 BOLEDODDD 300380000 2S000000 307100000 5500000 30029050
4 447956000000 1400000 1517500 300500000 29930000 209100000 298200000 2300000 96331233
IMB 454432 0B1EAS 1827313 1273007 J2TAMM I0U4TOEIS IO2I00000 T9G.IH0GDE 1448538 301.4T3TI
3813 45233686047 LBTTTD 0EIM4Y BODI0SSDS IDOTTHED 301JEMESE JOTTISOVT ASETISN BOOTTTAM
3820 453820433425 DIFTISS 0055561 MBIZNS83 IZSTOSG 301SGBITT 29T.3SMS2T SSMB4ES 30103977
3821 450016451373 DFESTE  000STSE 303IGIGT I0000O7IE 200144217 JOMGITERD 4E4IE4 300005484
W 452007457456 D.I500P4 003543 3015M87TS JOOGGSITE 301000308 206457404 JOOEIE|  IOCLESEAZ

JE2F rows = 61 columns

Grafico dal total da datos para entrenamianio y prusba una vez aplicado la ventana de 5

Diwigidnl = ['Entrenamienta’,’'Prueha’ ]
Datosl = [ZBGE, 055]
colares = ['green’, 'orange’ )
fig, axd= plt.subplots(figsize=(8,6)]
axd.bar{Divisidnl Datosl, width=0. 8, color=colares |
for index, data in enumerate [Datosl):
plt.textiu=index, y=data+l, s=f"{data}”, fomtdict= dict(fontsize=22) ha='center'})
plt.tight layout(}
plt. show

<function matplotlib.pyplot.show({close=Mone, block=Mone)=
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Seleccion de caracteristicas por metodo RFE

Seleccion de caracteristicas de entranamiento

Para la ssleccitn de caracteristicas se hard uso de Random Fonest

X_trair= Features_train_fin.copy(} & Definiendo variables
y_trair= X_train.pop(‘Falla maquina')

0_BRwwness ..

oEI20EE ..

1946014 ..

0256011

ofiteEs0 ..
QidE3IE .

E403EE ...
-0.BBTHEE ..
-l.2028ss ..
1323876 ...
<1.385645 ...

4_Max
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205 10

2230

1650
2350
207 10
2230
2150



nodel = RandenForestClagsifisr()
rfe = RFE{estimatar= -!IIlE-l,ﬂ_fﬂtuﬂ!_tﬂ_!!l!tl:ﬂ.ﬁ?, !H‘p: 1) # Seleccionands ol 7% de caracteristicas mas reld
Fit = rfe Fit(X train, y train)

delected rfe features traine pd.DataFrane|{ Featurse' :1istiX_train.columns),
'Ranking”: rfe.ranking })
selected rfe features_train.sort valuees(by= “Ranking') & Mostrando ranking de carscteristicas

o 0_sbesoluin anemgy 1
30 Z_Min 1
3 2_Poak o poak distanco 1
a2 2 _Rool moan squans 1
kL] 2_Skewniss 1
34 2_Eandard desiation 1
35 Z_\ariance 1
36 3_Arsolule enargy 1
ar 3 Irserquartie range 1
k1 3 Max 1
0 3_Maan 1
Ell 3_Madian 1
42 3 Min 1
431 3 Peak o peak distanco 1
a4 3_Rool mean souas 1
45 I_Shewrss 1
46 3_Smandard devation 1
a7 3_Variance 1
48 4_Abesoluin onergy 1
51 4 Max 1
52 4_Mean 1
53 4_Madian 1
56 4_FRool mean square 1
5T 4_Shewnss 1
28 2_Mean 1
r 2 Max 1
28 2_Madian 1
25 2 irserquartibe rangs 1
24 2_Abesolute ey 1
23 1_\arance 1
22 1_Standard desdation 1

3 0_Max 1

4 0_Mean 1
19 1_Poak o peak distanca 1
13 1_lnderquartile ranga 1

0_Median 1

E:] 0_Rool mean souans 1

[ 0_Min 1
15 1_Max 1
58 4_Smandard doviation 2

a 0_Skewrdss 3
26 2_Murinsis 4
12 1_Abesoluin ooy 5
18 1_Min [
16 1_Mean T
58 4_\ananoo [}



T 0 _Poak io peaik distano:

O Warkano

55 4 Poak i paak distano:

14

0_Kuricsks

4_Huriosis

0_Standard deviation
0_Imerquartike range
1_Huricsks

10
"
12
13
14
15
16
17
18
15

)

Las caracteristicas que Banen un puntaje de 1 en &l Ranking son las seleccionadas para ingresar en o clasificador v 58 muesiran en &l
dataframe siguienle, 8l resto de caractaristicas s& sminan

features filteredT= Features train_ fin.drop(['4 Standard deviation’, "8 Skewness','? Kurtosis®, "1 Absolute energy’
‘1 Min®,"1 MWean','d Wariance' "3 Kurtosis','d Peak to peak distance’
‘8 Variance', "4 _Interguartile range®,"1 Skewness',

‘4 Min®,"1 MWedian’','d Peak to peak distance','@ Kurtosis',

‘4 Kurtosis®, "8 _Standard deviation'.'S_Imterquartile range'.

‘1 Kurtosis®] axis= 1)

features filteredT

e O _Max 8 _Mean  8_Madian 0_Min uﬂ 1intmuartiia 1_Max :u'-: 1£ — 3_Skew
anargy SR farega distancs SPUAN

0 4E70TETTO000 301600000 299020000 Z98.000000 357400000 299024671 1500000 311100000 3600000 309402844 _  O.57

1 443068570000 300600000 297.980000 267.500000 TOGE00000 297983177 0700000 30GTO0000 2300000 308301006 _ 4054

2 4525E5EE0000 301800000 300860000 3041.000000 299800000 300850715 1500000 312100000 2800000 3IA0LB1GTT 013

3 450571590000 303600000 300280000 299.800000 ZO7.100000 300390506 1600000 312000000 £000000 309843025 _ 076

4 457OSE 000000 300500000 266 320000 795300000 396700000 288321232 1300000 311300000 2600000 305804400 028
1813 452378 146274 INZETTIAS IO0TETOVS I APN1I2 96 TIGASE 3I007TSIE0 2353021 311561641 L571196 3I0SHIETSZ 006
1404 453452 06ETH0 30ITEGEZ9 301145379 301034075 399550388 301150782 0632460 311430742 2E0GSSE J0E3E2WE 044
1415 45000 OCES0S 301140870 300026574 300584385 Z97T 30536 300030007 1276731 311551154 3545333 3000575 022
1496 454332 (44830 303700000 301437143 300623443 Z99EMMITE 301440556 1232353 I1ZA00000 1850511 31104320 _ 078
18417 454171266248 302457025 301.382706 302195860 I98NI02E 301 3ETIS 0ES0138 311232728 2590572 JM044573 02D

268 rows = 41 columns

Saleccion de caracteristicas de prueba

Las caracteristicas ded conjurilo de prusba serin las mesmas que fuern seleccionadas para ol conjunls dé sntreramients

features filteredt= Features test fin.drop(['4 Standard deviation®,'® Skewness', "2 Kurtosis', 'l Absolute energy”,
‘1 Min®,"1 MWean','d Wariance', "1 Kurtosis','d Peak to peak distance'
‘A Variance', "4 Interguartile range®,"1 Skewness',

‘4 Min®,"1 Median','d Peak to peak distance','@ Kurtosis',

‘4 Kurtosis®, "8 Standard deviation','8 Interquartile range',

‘1 Kurtosis®], axis= 1)

features filteredt

u-m O_Max 0 _Moan 0 Mockan 0_Min e '-""x 1_Max ;;z e 3_Skown
SquEg distands square

0 45ITITETIO00 303300000 300.000000 300700000 Z9E.700000 300SMSIE 1600000 311200000 3400000 S0OZ2EZZ . -DBEX

1 451850760000 303700000 J00.4B0000 ZS6.E00000 257500000 3004SSI50 1800000 I1ZEO0000 3B000O0 390363335 _ 00620

2 4471957TSI000 30070000 JSG050000 79600000 257 700000 299 0537ES 1500000 311700000 3100000 J067E2083 _ (843



3 A4TINSI0000 301300000 7990100000 TS6.300000 255 TOO000 299105537 Z.B00000 3100400000 2900000 308.BH2630 _ oAt
4 AGSG4T 43000 303700000 304540000 3O0.TOO000 256 500000 301545164 1.600000 313000000 2500000 311.441879 D245
469 AS30ETEEZ0E 30I4TIMIE 300.997BD1  30U.BA3411 258554458 301 003909 1.755417 311525435 322BE51 310.250935 A6
470 A51417.427551 302E95558 300.46TD03 JO0.5TISEE 29500SE53  3D0ATZINA 0.2B4163 310UB47B28 1. 7EOS14 HOIIE1E9 . -0uE50
471 A5195017EBEZ 302455598 30OUGATTES 301.5267TTH 297 584047  300E52EEZ 0145887 311404507 2EEMTZ TI04TTATS -0ATT
472 ASI07SESIZE0 301935347 300.356B57 301124133 298 ES4615 300359748 0.952919 311.0B4575 2230140 0292585 _  -D.3BH
473 A51930.170S05 30232953 30063877 300496437 2SEIEIM  3D0E4ITOR 1.843570 311284877 22E1193 I0.0TBLET U605
B55 rows ® 41 columng
Definimos variables para realizar la normalizacion de caractaristicas
Caracteristicas originales (train y test)
" % traino= Festures train fin.copy|)
y_traino= X_traino.pop('Falla_maguina’)
" ¥ testos Features test fin.copy()
y_testo= K testo.popl’Falla_maguina')
"I K traina
o A - 0_Peak o_Root
. o 8_Furiosis o lax & _Mean @ _Mediam O_MEn o pak maan O _Skewmass . 4 Kb
enargy fange distamnoe SQuUan:
0 ££TOTETTO000 2700000 1488525 301500000 299020000 296.000000 ZST.400000 &200000 ISS024571 OEZ20EE .. 133
1 443555 ETO000 0600000 0154622 300S00000 257980000 I97.500000 ZSSE00000 4000000 297883177 1186014 _.  -1.4T:
2 AG25ES EE0000 0500000 -7TBS088 301E00000 300850000 304.000000 ZS9.B00000 2000000 300850715 0256011 .. -1.28f
3 AG0ETY.S40000 4500000 1605320 3031500000 300280000 I59.800000 Z97.100000 6.500000 300230505 LUREE: - I - -
4 AETSES 000000 1400000 1547550 300500000 2899320000 I595.900000 ZSE.200000 2300000 299.321ZIF OSEISE .. 029
1411 A52ITS 14B2T4 ZAGTITS  DBB4572 3J02EITI4S JDOTETOTS 302421132 POSTIOHLE GESTTOR 300TTEIS0  J054E3E3 . 0487
1484 453453 9EETI0 1026337 0SME12T 302TESII9 301143379 30M.034075 PIGS50383 2 TIESMD 30NASOVER  G0501SE1 . A5
1415 A500S0 026505 DBESIST 0080233 301140870 300025574 300.544385 POT.3B0536 1750434 300030007  125508E .. 163
1416 AG4XIZ 44830 1939130 1331747 301700000 301437143 300622443 ZOGBZNITE IETETE4 30N.A40555 0498551 .. 023
1417 454171266248 O5TEESE 0140002 302457025 301.3HZ706 302196850 PSS 1028 4355997 3I0M3ETRIS 1423851 .. M
2568 rows = 60 columns
SR teste
| 0_Paaik 8_Root
0_Absaita 0_inberouartds o 0 O _Max 0 Moan O Madin O_Men  in peak mean O Skowness _ 4 Mt
enargy fange distame Squane
0 A52717.STIO000 0900000 QUEEETET 303300000 300500000 300700000 ZSE.Z00000 5100000 30OS04ERE 0246084 0LB0E
1 451850 260000 1800000 050000 303700000 300.480000 ZSS.B00000 ZS7.500000 5800000 300.486359 DAZEZ14 . <107
2 A4T1S5 TE000 3000000 -1.774581 3DOTOOC00 2S9.060000 ISS.B00000 IS7I00000 3500000 ISSOEITES  -D.302E30 A.THE
3 24730910000 3200000 1625334 301300000 259.100000 Z96.300000 ZSE.700000 4600000 299105637 DTS . <1.04B
4 455647 430000 3400000 -1.745576 30IT00C00 301.580000 300.700000 ZS9.SO0000 £.200000 304545164 D.266TES 0LOS0E
469 453015 TEEIDE 3.2023F7 1630535 30I4TMIG J00SITE0Y 304.B43411 PSS 504458 48TESGS 30M003809  DASTTED -1.5B4E
470 451417 4ZTEH 1674844 1073001 JOZE9SESE 30046703 ID0.STISGH FOSOUSESA 4GEITES IDOATZIOE  DUIESIEE . 10430
471 451850 17EBEZ 1630054 07IEIT1 3NZ4SSE08 I00EATTIS 3M.EIETTH POTSS40MT 4895581 3IDOESZEEZ -DB13ETS -1.085
472 A51073BSIE0 22E2IE1 1710505 301535347 300356357 304124139 PSS SD4EN5 3241732 300358748 DBSEISE . OUTMBE
4T3 51930 170505 TABSS4T  .13ATETZ J0ZIPSS3Y JD0E3ETTZ 300496437 ISE GOSN 4024400 IDDEEITOZ -D2D4TES S1.TE



BSE rows = B0 columns

Caracteristicas saleccionadas (train y test)

X_trains= features filteredT.copy()

¥_trains= X_trains.popi'Falla_maguina')

X_testi= features filteredt.copy()
y_tests= X tests.popl'Falla maguina')

X_trains
0_Ahschna o_Max 0 _Moan  O_Mackan o_Mn uﬂ T interquantia 1_Max :E : 1ﬂ :_:
anangy S fange distants sopuare squa
0 L4TOTETTOOO0 301500000 259.020000 IS8.000000 57400000 259024671 1.500000 311900000 3600000 305402844 40 B548!
1 443555 ET0000 300500000 257.980000 I97.500000 355E00000 297 SE31TT 0.TD0000 S TOO000 2.300000 308.301005 35053
2 4525E5 ER0O00 301 800000 300.850000 304.000000 FSOBOOOOD 30085075 1.500000 Z1Z 900000 2800000 340L8B1ETT 411429
3 450571.540000 303500000 300280000 290800000 25T 100000 300200506 1.600000 312000000 4000000 309843025 F34828
4 48ToES 000000 300500000 299.320000 IS0 100000 F5S Z00000 259 3F1337 1.300000 311300000 2600000 309901800 47.7043
1413 452320 146274 302627145 J00.TETOTS 30121132 TS TI048E  JD0.TTSIED 2353021 M1EEME41 4571196 309808752 BLBELZ
1418 452 SRETI0 302255029 304148279 304.00407S5 S0 ES038D  301.1507BZ LE32483 311430742 20609552 3JMDUEIGZSS 52,5090
1415 A50090 0ZE505 301140070 300026574 300584385 FOTIB0536 300030007 1276731 115541548 3545307 3M0UDOSTSS 52377
1496 454332 044830 303700000 304.437143 00622443 ZFOBXNITE 301 440G5E 1.232353 12900000 1.B20511 341.043230 S5.42081
1417 4581T1.3HEI4E 02487025 304.382708 302.196860 G A2M028 301 3ETHE BE0138 311233728 2.590572 044570 S3BENE

IBEE rows W 40 colemng
X_tests

"—m O Maw 0 _Mean 0 Modian 0_Man Y nean 1—“"""‘:::': 1_Max 1_ﬁ aan i
SO distandcs SqUAN squar
0 AEITITETOOO00 303.300000 300.900000 300.700000 252300000 300504538 1.600000 31130000 3400000 300.02262F T T4
1 451450 750000 303. 700000 300480000 Z59.BD0000 257500000 300455355 1.B00000 31ZEDOOO0 3800000 300363335 41.27TETI
2 44755 TS0000 300700000 295.060000 F99.BD0000 ZST 00000 299.053TES 1.500000 311700000 3100000 305 TE2083 41 535361
3 44TIF0S10000 301.300000 295100000 58300000 255 00000 289105537 200000 310400000 2900000 308.BH2H50 45 BEE05:
4 AGSR4T 430000 303700000 304540000 300.TOO000 255 500000 301 545184 1.600000 313000000 2900000 301441879 44 353201
458 4536 TEEI0E 3D 4TIAZE 20099TE0Y  300.B43411 298554408 301 O0F009 179517 311929435 3228851 0250995 S0544TZ:
470 451817 437ES] 302 695558 300.85TBOY I00.5T1GEE 2SS 0Z5R53 3D0ATII0Y 0284163 310E4TEIS 1.7BO514 016183 5726482
471 451950 1TEEEZ 302 435508 DO0BATTES 300.526TTE 257 554047 300 55DSEI D 945587 311404507 2663472 IN0.4TTATR SE4Ed444!
472 45107T9ES3IB0 301935347 300356857 301124139 208 604645 300359748 0982919 311084575 2230140 0292585 5128000
473 451930170505 302 379531 3000638772 00496437 298 05431 300 54IT02 1.843570 3M11.ZBIETT 2281193 N0.0TBEET &4 35004

BS5 rows = 40 columns

Escalado y normalizacion de caracterisficas saleccionadas

Se udiliza |a funcitn RobusiScaler ya que esta ayuda a reucir o impacio de valores atipicos

scaler = AobustScaler|)
scaler. fit(X_trains)
features train morm = scaler.transform{X_trains)
features_test norm = scaler.transform(X_tests)

Escalado v normalizacion de caracteristicas oriqinakas.



|

scaler = RobustScaler()

scaler.fit(X traino)

features train mormo = scaler.transform(X_traino)
features_test normo = scaler.transforn(X_testo)

Entrenamiento del modelo

Ajuste de hiperparametros

Creamos un bosque aleatorio para examinar los hiperparametros

rf = RandoanForestClassifier()
print('Parénetros actualmente en uso:\n')
pprint(rf.get params())

Parénetros actualmente en uso:

{'bootstrap’: True,
‘cep_alpha’: 0.8,

‘class weight': None,
‘criterion’: 'gini',
‘max_depth’: None,
‘max_features': 'auto’,
‘mnax_leaf nodes': None,
‘max_sanples’: None,
‘min_impurity decrease’: 0.0,
‘min_impurity split’: None,
‘nin_sasmples leaf': 1,
‘min_samples split': 2,
‘min_weight fraction leaf': 6.9,
‘n_estimators': 100,
‘n_jobs': None,

‘vob_score’: False,
‘randon_state': None,
‘verbose': @,

‘warm_start': False}

Ajustamos |os hiperpardmetros: bootsirap, crilerion, max_depth, max_features, min_samples_leaf, min_samples_spit, n_estimators

Creamos cuadricula de hiperparametros

# Nimero de drboles en el bosgue aleatorio

n_estimators = [int{x]) for x in np.linspace(start = 158, stop = 558, nun = 5}]
# Criterion

criterion= ['gini’, ‘entropy’]

# Numero de caracteristicas & considerar en cada divisidn
nax_features = ['asute', "sqri]

# Mimero mdximo de niveles en el 4rtol

nax_depth = [int{x) for x im np.linspace(18, 58, num = 5)]
nmax_depth.append{None)

# Niwero minimo de muestras necesarfas para dividir un nodo
nin sanmples split = [2, 3, 6]

# Numeroa minino de muestrad requerides en cads nodo hoja
nin_sanples leaf = [1, 2, 4]

# Método de seléccidn de muestras para entrenar cads Arbol
bootstrap = [Tree, False]

# Creacidn de cuadricula aleatoria

random grid = {‘n_estimators': n_estimators,
‘criterion': criterion,
‘max_features': max features,
‘max_depth': max_depth,
‘min_samples split': min samples split,
‘min_samples leaf': nin_sanples leaf,
‘bootstrap': bootstrap}

pprint(random_grid)

{'bootstrap’: [True, False],

‘eriterion’: ['gini‘, ‘entropy'],
‘max_depth’: [18, 20, 38, 48, 58, Nene),
‘max_features': [‘auto’, 'sqrt'],
‘nin_samples leaf': [1, 2, 4],
‘min_samples split': [2, 3, 6],
‘n_estimators': [150, 250, 350, 458, 550]}



Entrenamiento de busqueda aleatoria

# lise [a cuadricula aleatoria para buscar los mefjores hiperpardmetros

rf = RandomForestClassifier))

# Busqueda aleatoria de hiperpardmetros, vsando 3 veces la validacidn crurada,

rf_randon = RandomizedSearchiV(estimator=rf, paran_distributicns=randam grid,
n_iter = 188, scoring='fl weighted',
cv = 1, verbose=2, randon_state=42, n_jobs=-1,
return_train_score=Trae)

# Ajustar ol modelo de Wisgueds aleatoria
rf_random. fit[features train morm, y trains);

Fitting 3 folds for each of 188 candidates, totalling 388 fits

Mejores hiperparametros

“1° rf_randon.best_params

{"n_estimators': 256,
‘min_samples split': 3,
‘min_samples leaf®: 1,
"max_features': 'avto’,
“max_depth": 28,
"criterion®: 'entropy’.
"bootstrap®: Falsie}

Mejor modela entrenada

rf_best= rf_random.best estimator
rf_best

RandomForestllassifier{bootstrap=False, criterion="entropy'. max_depth=28,
min_samples split=3, n_estimators=258)

Evaluacion del modelo
Utilizanda caracteristicas seleccionadas e hiperpardmetros optimizados

rf best.fit(features train marm, y_traing)

# Prediccidn en el conjunto de prueba

y_predict = rf_best.predict (features test norm)
SCCUracy = BCCuracy score(y tests, y predict) = 1B
precision= precision score(y tests, y predict)=l88
print{classification report(y tests, y predict))
print{“Accuracy: * + striaccuracy] + '%°]

print (*Precision: ® + striprecisian) + "%°)

precision recall fl-score  Support

a 1.84 8.94 a.99 481

1 B.949 1.64 a.99 474

BCCUrACY a.499 o55
mACro avg B.949 8.9 a.99 055
weighted avg B.99 8.94 a.99 055

Becuracy: 99. 267815706806 20%
Precision: 98 9517819786490%

Matriz de confusian

tn = confusion matrix{y_tests,y predict)
sni.heatnap(en, annot=True, fat='d"}
plt.ylabel( 'valor Actual®, fantweight = ‘bold’', fontsize = 17)




plt.xlabel(
plt.show()

Valor Actual

Utilizando caracteristicas originales e hiperparametros optimizados

classifier

classifier
y predictl
accuracy =
precision=
print(class
print("Acc
print("P

accuracy
macro avg
weighted avg

Accuracy:
Precision:

fontweight = fontsi

N
o

400

300

20

100

Valor predicho

= RandomForest{lassifier(boot
nin samples split

rap=False, ¢
n_estimators

fit|{features train normo, y traino)

= classifier . predict{features test normo)
accuracy score(y testo, y predictl) * 166
precision scorel(y testo, y predictl)*
ification reportiy te y predictl))

racy + striaccuracy) +

ior + +
precision recall fl.score support
1.88 8.99 8.99 481
.99 1.08 6.99 474
8.99 955
6.99 8.99 a.99 as5s
8.99 8.99 8.99 955

Matriz de confusion

enl = confu
sns. heatnap
plt.ylabel(
plt.xlabel/(
plt.show()

Valor Actual

Utilizando caracteristicas seleccionadas e hiperparametros predeterminados

classifierl

sion matrix(y testo,y predictl)

(enl, annot=True, fmt='d')

Actual’', fontweight = 'bold fontsize =
predicho fontweight = fontsize

200

100

Valor predicho

= RandonForestClassifier()

nax depth=20



classifierl.fit(features train_norm, y_trains]

# Prediceidn en &l conjuato de prueba

¥ predict? = classifierl predict|features teit norm)
ACEUracy = accuracy Score(y_tests, y predictZ] * 18
préecisian= precision score(y tests, y predict2)+188

printi{classification reportiy tests, y predict2})

print{“Accuracy: * + striaccuracy] + '%°)

printi"Preciziaon: * + striprecisiond + "%° )
precisicn recall fl-score  support
a 1.8 8.98 8.99 481
1 B.58 1.p48 8.99 474
BECUracy a.499 G55
macre avg B.94 8.99 8.499 55
weighted awg B.949 8.949 8.499 555

Aecuracy: 98.95287958115183%
Precision: 98.333333333333373%

Matriz de confusian

en? = confusion matrixiy tests,y predict2)
£ng . heatmap(en?, annot=Truee, fmt='d')
plt.ylabeli'Valor Actual®, fontweight 'bold’, fontsize = 1
= 'bold', fontsize =

plt.xlabel('¥Yalor prediche', fontweigh ]
plt.show(]
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Utilizando caracteristicas onginales e hiparparameatros predaterminados

classifier? = PRandonForestClassifier()
classifier?. fit|features train_normo, y traina)
# Prediccidr el conjunto de prusba

¥ predictd = classifier? predict{features test mnormo)
ACEUracy = accuracy Score(y_testo, y predict3] * 18a
précitian= preciftion score|y testa, y predictd)+1s8
printiclassification_reportiy_testo, y_predictd))
print{“Accuracy: * + striaccuracy] + '%°)

printi{"Precisian: " + striprecisian) + "%° )
precision recall fl-score  support
2] B.94 8.99 8.99 481
1 B.949 8.99 8.99 474
BECUracy a.499 055
maCrs avg B.94 8.99 8.99 B55
weighted awg B.94 8.949 a.499 855

Accuracy: 99.85759162383664%
Precision: 98.74213R36477980%

end = confusion matrisiy testo,y predictd)

ins . heatmap(cnd, annot=True, fmt='d')

plt.ylabel( '¥Valor Actual®, fontweight = 'bold’', fontsize = 1
plt.xlabel( '¥alor predicho', fontweight = 'bold', fontsize =
plt.show(]



s 00

2

L5

o

-

5 200
100

Valor predicho

Valores por celda de cada matriz de confusion y calculo de metricas

Caracteristicas seleccionadas e hiparparametros optimizados

TH, FP, FM, TP= cm.ravel
display|

TH,

FP,

FH,

TP,

476

472

Exactitud= [{TP+TN}/ (TP+FP+FN=TM} | =108
print (Exactitud)

99, 2670157060062

Precisidn= (TP/(TR+FP])*104
printi{Precisidn)

98.951TE197 06459

Sensibilidad= (TP/(TP+FN) j*188
print{Sensibilidad

99, STHAS9BT 1729497

Especificidad= (TN/|{TH+FP} =108
print{Especificidad)

98 . 9644 0806849897

PuntajeFl= (2*TF/{2*TP+FP+FN] ) *158
print{PuntajeFl)

99, 2639327824 1851



Caracteristicas originales e hiperpardmetros optimizados

TH1, FPl, FHl, TPl= cml.rawveli}
display|

THL.

FP1,

FH1,

TP1,

1

475

472

Exactitud= [{TP1+TH1}/{TP1+FPL+FRL1+TNL) j* 168
print (Exactitud)

99, 162 30366492147

Précisidn= (TP1/{TP1+FPL) j*188
print {Precisidn)

98, T44TEORT44TEOG

Sensibilidad= (TPL/(TPL+FNL)]=188
print{Sensibilidad})

99, 57805907 172997

Especificidad= (TNL/(TNL+FP1])*184
print (Especificidad]

98 . 752508 752590876

PuntajeFl= [Z*TP1/[2*TPL+FP1+FN1} =108
print {PuntajeFl)

99, 159663B6554622

Caracteristicas seleccionadas e hiparparametros pradaterminados

TH2, FP2, FRZ, TP2= cm2.raveli})
display|

TH2,

FP2,

FH2,

P2,

|

473
i
2

472



Exactitud= ((TP2+TH2)/(TP2+FP2+FR2+TNZ] )* 168
print{Exactitud)

98.95287958115183

Precisian= [TP2/(TP2+FP2) j*188
print{Precisidn)

98.33333333333333

Sensibilidad= (TP2/(TP2+FN2)]=168
print{Sensibilidad)

99, 57885987 172947

Especificidad= (TNZ/(TN2+FPZ))*108
print|Especificidad)

98, 336THEI36TIE4

PuntajeFl= [2*TP2/(2*TP2+FP2+FN2} =108
printi{PuntajeFl)

98.951TE19706494

Caracteristicas originales e hiperparametros predeterminados

TH3, FPA, FRB, TP3= cm3.raveli)
display|

TH3,

FP3,

FH3,

TP,

)

475
[

E|
471

Exactitud= [{TP3+TH3}/(TPI+FP3+FNI+TNI] )* 164
printi{Exactitud)

99, 85759162 303664

Precisian= [TP3/([TPI+FPI) j*188
printi{Precisidn)

98. 7421383647 T00E

Sensibilidad= (TP3/(TP3+FN3) ] =188
print{Sensibilidad)



99, 3I6TOEAEATS9494

Especificidad= (TN3/(TN3=FP3))*1p68
print{Especificidad)

98, 752508752598 76

PuntajeFl= (2*TP3/(2*TPI+FP3+FH3} =108
print{PuntajeFl}

99, 853627 76825235

Analisis post hoc
Caracteristicas que mas contribuyeron al modelo (caracteristicas originales)

classifier. feature_importances

array| [0 BB427606, B BOO4E56L, B.BOO4ZIGT, O.DO24E483, B.BASTETS |
B.BBGR1TEY, B BALl4E266, B.BAAS1DGT, B.@A520694, B.BEEO523],
B_BEASTHAY, B BHAS4308, B.0OOG6342]1, B.@O1MOZEE, B.BOOS1224,
B.BB112452, B.80161445, B.00092594, B.0OOSIEL , B.BOL13TO24,
B_BEATS050, B BAB6E52 , B.BAL61516, B.@AZITEET, B.B2TLI1533,
B BEZA491E, B BA3I25675, B.01944348, B.BA5S6634T, B.POOL1956,
B B45646152, 882173211, 8.82425816, B.B8A339785, B.83A32T4E,
B_B2ETTE: ., B.BTETTETI, B.BA4TITEL, B.@OAS3129, B.B412347
B.BAT1SESE, B.B9980957, B.02660477, B.B22TIESE, b.BAE684E
B_BE1AZI66, B.BATE43TS, B.BJAB4ITI, B.B2573447, O.DOOOIETET,
B pEG94E? |, B.BILALLST, B.B111254 , B.G19523TE, B.BO1B2T754,
B.BOCO846 , B.B2BE6411, O.0A304459, B.00113432, B.00145047])

sorted idx = classifier.feature importances .argsort()

fig= plt.figure(figsize= (11,100}

axl = plt.subploti(lll]

axl.barh(X_testo.columns[sarted idx], classifier.feature importances [sorted_fdx])
plt.xlabel(“Importancia de caracteristicas Random Forest®)

Text{8.5, @, "Impartancia de caracteristicas Random Forest')
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Caracteristicas que mas contribuyeron al modelo {caracteristicas seleccionadas)

rf_best. feature_impartances_

array|[8_ 88467833, B BAZ40B3Z, B.BASG146T, B.BAITTTE | B.BALTTIHG,
B.BB517257, B.BO149975, B.0A1B1GAT, B.BO1EAXS9, B.BE1GGES],
B.28171%9 |, B.BB17I432, B.82135184, B.8A221521, B.B1275326,
B.B2A3IS4AL, B.1IG41BT , B.BAZBETIE, D.D1GEAGE ., B.B2044142,
B.20253944, B.B218TESA, ©.82832197, 8.11181614, B.B8A354183,
B B4551258, B.B424T473, B.BAGETL6A, B.B3A393 B.BA3GES |
B.@6T742332, B.BB211902, B.84T098144, B.B4TEGEAG, B.824282]1
B BI4TIEAT, B.B1lEAS9TEL, B.B2429468, B.BIASESHS, B.0BZ1EE2Z])

sorted idx = rf_best.feature importances_.argsort(]

fig= plt.figure{figsire= {11,111}

axl = plt.subplotilll]

axl.barh(X_tests.columns[sarted idx], rf_best.feature importances [sorted idwx])
plt.xlabeli“Importancia de caracteristicas Random Forest®)

Text(8.5, 8, "Impartancia de caracteristicas Random Forest')
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Se define & nismenn de permuticiones a realkear

n_perautations = T8 & Definiendo nimero de permutaciones
sensibilidad perm= np.zerosi{n_permutations, 1)) & Cresamos ohjeto vacio para completar lwego de la permutscidn

Features fin.copy(] # Definiendo wariables del archivo Features fin
X.pop( 'Falla_maguina')

y-wvalues.astype|'int"} & Tranmsformacidn de caracteristicas y variable objetive
X.values.astype(' floatdz')

-

for i_perm im range|n_peérmutations): & fonfiguracidn de blucle for

np.randon.seed(i_perm) # Configurando semilla aleatoria
y_permuted = np.randon. pernutation(y) & Mercls (barajamiento) de la wariable objetivo

n_falds = 4 & Definiendo walidacidn cruzada
skf = StratifiediFold(n_splits=n_folds, shuffle= True]

sensibilidad ¢v = np.zeros((n_folds, 1)) & Creamos objeto vacio para guardsr [a sensibilided de validecidn ce

for i_fold, (train, test] in enumerate(skf.split(X, y permuted)]): # Definimos bucle for pars iterar sobre lo:
X_trainp, X testp = X[train], X[test] & Definiendo archivos de train y test
y_trainp, y testp = y permuted|train], y permuted]test]
scaler = RobustScaler]) & Escala/normalirscidn
scaler. fit (X_trainp)
features train_norml = scaler.fit transfarm(X_trainp]
features _test nmorml = scaler.transfarmi¥d_testp)
Rf = RandomForestClassifier{) # Definiends algoritmo de Random Forest (hiperpardeetros predeterminados)
Rf.fit(features train_narml, y_trainp) & Entrenamiento
y_predicted = Rf.predict|features_test norml) & Prediccidn
cmp = confusion matrix(y testp, y predicted) # Matrir de confusidn

tn., fp, fn, tp = cmp.ravel() & valores por cada celda de Lo matrir de confusidn
sensibilidad test = tp / (tp + fn) & Célcwlo de la sensibilidad
sensibilidad ev[i fold, :] = sensibilidad test

# Estimamos la sensibilided para los 4 cv y lo guardawos en el directorio permutacion dir
np.Save[permutacion dir / (‘'perm test sensibilidad %83d.npy" % i _perm), sensibilidad ev.mean{))

sensibilidad perm[i perm, :] = sensibilidad cv.meand)

o sensibilidad from model = sensibilidad cv.meani) & Sensibilided original
o sensibilidad p value = [Ap.sum(sensibilidad pern »>= sensibilidad from model) + 1) / (A permutations + 1) & Célcwl
print(’'sensibilidad: p-value = % 3f' % sensibilidad p walue)

sensibilidad: p-value = 8881

Curva ROC

rf best.fit(features train_morm, y_trains)

y_pred_proba = rf_best.predict probaifeatures test morm)[::,1]
fpr, tpr, threshalds = metrics.roc_curve|y tests, y pred praba)
aut = metrics.roc_suc_scorely tests, y pred_proba)

plt. figure|figeize=(9,7})
plt.plot([8,.1].[8.1], “k--']



plt.plot(fpr, tpr, label= "Randomforest, auc="sstr{auc))
plt.legend()

plt.xlabel("“Tesa de falsos positivos*)

plt.ylabel("Tasa de verdaderos positivos®)

plt.title{ Curva ROC')

plt.show()
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Curva de aprendizaje

clfl= RandorForestClassifier(bootstrap=False, criterion="entropy', max_depth=28,
nin samples split=3, n_estimators=250)
train sizes, train scores, test scores = learning curve(estimator= clfl, X= features train nomm, y= y trains,
cv=18, scoring='accuracy’,
n_jobs=-1, train sizes=np.linspace(@.1, 1.6, 18))
train mean = np.mean(train scores, axis=l)
train std = np.std(train scores, axis=l)
test mean = np.mean{test scores, axis=l)
test std = np.std(test scores, axis=l)

# graficando [as curvas
plt.figure(figsize={9,6})
plt.plot(train sizes, train mean, color='g', marker='c', markersize=7,
label="Puntaje de entrensmiento’)
plt.fill between|train sizes, train mean + train std,
train mean - train std, alpha=8.1, color="b'})
plt.plot(train _sizes, test mean, color='b", linestyle='..',
marker='s', markersize=7, label='Puntaje de validacifén cruzadas')
ple.fill between|train sizes, test mean + test std,
test mean - test std, alpha=8.1, color='r")
plt.gcal).set ylin([0.4, 1.1])
plt.grid()
plt.title{ Curva de aprendizaje’, fontsize=14)
plt.legend(loc="lower right')
plt.xlabel('Tamasfio del conjunto de entrenamiento’, fontsize=14)

plt.ylabel( 'Exactitud’', fontsize=14)
plt.show()
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Comparacion con otros métodos de machine learning

Para cada mélodo de machine leaming s& hard wso de los hiperpardmeairos predeleminados, a s ver se empleard &l conjunio saleccinnada

e caracteristicas y solo se lomard en cuenta las métncas de evaluscion de accuracy precision y recall {sanshilidad )

SV¥M

swelassifier = SVC()

syclassifier.fit({features train_norm, y_trains) & Entrenawiento
y_predictd = svelassifier.predict|features test norm) #
ACCUracY = accuracy score(y tests, y predictd] * 188 & Métricas
precision= precision sScorely tests, y predictd)*1b8

sensibilidad= metrics.recall scorely tests, y predictd)+lae

printiclassification reportiy tests, y predictd)] & Reporte de clasificacidn
i ‘Exactitud: ® + striaccuracy) + '%')
‘Precisian: " + striprecisian) + "% )
print{"Sensibilidad: ® + strisensibilidad) + '%']
precision recall fl-score  Support
a 1. B8 8.94 a.99 481
1 B.94 1.p4 a.99 474
BECUrACY a.99 055
mACro avg B.949 8.949 a.99 455
weighted avg B.949 8.949 #.99 455

Exactitud: 99 _3707277486911%
Precision: 98.9539T48953975%
Sensibilidad: 99, 7TE0EM5315064098%

ond = confusion matrixiy tests.y predictd) & Matrir oe confusidn SWM
ing.heatnap(cnd, annot=Trwe, fmt='d')
plt.ylabeli '¥alor Actual®, fontweight = 'bold', fontsire = 17}
plt.xlabel( '¥alor predicho’, fontweight = ‘bold’, fontsize = 17)
plt.show( )
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Gradiant boosting

gb= GradientBoostingClassifier(]
gb.fit(features train_norm, y_trains) & Entre
y_predicts = gb.predict (features test norm) # i
ACCUracy = accuracy score(y tests, y predict3) 188 # Met
préecizion= precision score(y tests, y predictS)*1pa




sensibilidad= metrics.recall score(y tests, y predictS)*le8

print({classification report(y tests, y predictS}) # Reporte de clasifi 1
print(“Exactitud: " + str(accuracy) + '%')
print(“Precision: " + str(precision) + '%')
print(“Sensibilidad: * + str{sensibilidad) + '%')
precision recall fl.score support
2] 8.99 6.99 8.99 481
1 8.99 8.99 a.99 474
accuracy 6.99 955
macro avg 6.99 8.99 .99 955
weighted avg .99 0.99 8.99 955
Exactitud: 99.85759162303664%
Precision: 98.74213B836477988%
Sensibilidad: 99.3670B860759494%
enS = confusion matrix(y tests,y predictS) # Matrir de confusidn Gradient boosting
sns. heatnap(enS, annot=True, fmt='d')
plt.ylabel('Valor Actual’', fontweight = 'bold’', fontsize = 17)
plt.xlabel('Valor predicho’', fontweight = ‘bold', fontsize = 17)
ple.show()
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XGBoost

XGBC = XGBClassifier()

XGBC.fit(features train norm, y trains) ¢ Entrenamiento XGBoost
y _predictb = XGBC.predict(features test norm) # Prediccidn
Sccuracy = accuracy score(y tests, y predictf) * 106 # Métricas
precision= precision scorely tests, y predict6)*1068
sensibilidad= metrics.recall scorely tests, y predictf)*100

print(classification_reportiy tests,6 y predict6)) # Reporte de asificocid
print(“Exactitud: " + str(accuracy) + ‘N')

print("Precision: " + striprecision) + '%')

print(“Sensibilidad: " + str{sensibilidad) + 'N')

[12:59:02] WARNING: C:/Users/Adninistrator/workspace/xgboost -winbd release 1.5.1/<rc/learner.cc:1115: Starting in
XGBoost 1.3.0, the default evaluastion metric used with the objective ‘binary:logistic' was changed from '‘error’ t
o 'loegloss’'. Explicitly set eval metric if you'd like to restore the old behavior.

precision recall fl.score support

2] 1.0 8.99 8.99 481

1 .99 1.68 8.99 474

accuracy 8.99 955
macro avg 8.99 8.99 0.99 855
weighted avg 8.9 8.9 a.99 955

Exactitud: 99.26761570680628%
Precision: 98.951781970649%%
Sensibilidad: 99.57885967172997%

enb = confusion matrix(y tests. .y predict6) # Matriz de confusidn XGSoos
sns. heatnap(cmb, annot=True, fmt='d')

plt.ylabel('Valor Actual’, fontweight = 'bold’', fontsize = 1
plt.xlabel('Valor predicho', fontweight = 'bold', fontsize = 1
plt.showl)
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KIMM

KW = KMeighborsflassifier()

KM fit{features_train_norm, y_trains) #

¥ predict? = KMN.préedicti featu teit mparm)

SCCUrACY = BCCUrAcy Scora(y tests, y predictT) * 188 #
precision= precision scorely tests, y_predict?)*108
sensibilidad= metrics. recall scorely tests, y predict7)*l8e

print{classification reportiy tests, y_predict7))
print {"Ex itud: " + striaccuracy) + 1
print (*Pr sian: " + striprecision) + "%
print{"Sensibilidad: + str(sensibilidad]) + |
precision recall fl-score  support
2] ] 8.94 8.499 481
1 B.54 1.e4 8.499 474
BCCUracy 8.499 855
macro avg 8.949 8.949 g.99 855
weighted avg B.94 8.94 a.499 855

Exactitud: 99 B5759162303664%
Precision: 9B 53B62212043632%
Sensibilidad: 99 5T7BAS9E7172997%

on? = confusion matrixiy tests,y predict?)
fng.heatmap (en?, annot=True, fmt='d'}

plt. Actual®, fontweight = 'bold', fontsire = 17
plt. predicho’, fontweight = 'bold', fontsize = 17)
plt.
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Maive Bayes

GHB= Gaussianhi(]

GHB. fit{features train_norm, y_trains) # |

y_predictd = GNB.predict( features_test morm] & Preds
SCEUracy = BCcuracy Score(y tests, y predictl) * 188 #
précitiaon= precision score|y tests, ¥ predictd)*1ma
sensibilidad= metrics. recall scorely tests, y predict8)*188




printiclassification reportiy tests, y predicil)) # Heporte

print(“Exactitud: + str(accuracy) + 'N')
print("“Pr tion: " + striprecision) +
print(“Sensibilidad: + stri{sensibilidad) + '\')
precision recall fl.score support
0 1.68 .97 6.98 481
1 8.97 1.8 9.98 474
sccuracy 8.98 955
macro avg £.98 a.98 6.98 955
weighted avg 0.98 6.98 6.98 955

Exactitud: 98.21989528795811%
Precision: 96.91991786447639%
Sensibilidad: 99.578085907172997%

cn = confusion matrix(y tests, y predictl) # Matriz

sns. heatnsp(cnB, annot=True, fnt='d')

plt.ylabel('Valor Actusl’, fontweight = 'beld', fontsize = 17
plt.xlabel('Valor predicho', fontweight = 'bold', fontsize = 17
plt.show()
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Arbol de decision

DTC= DecisionTreeClassifier()
DTC.fit(features train norm, y trains) & Entrenamic
y predict9 = DTC.predict(features test norm) # Prediccid
accuracy = accuracy score(y tests, y predict9) *
precision= precision scorely tests, y predict9)*1e¢
sensibilidad= metrics.recall score(y tests, y predict9)*lgd
ication reportly tests, y predict9)) # Repc
' + striaccuracy) + 'N')
+ striprecision) + %)

+ strisensibilidad) + '%')

precision recall fl.score support

(2] 8.97 8.99 6.98 481

1 8.99 .97 6.98 474

sccuracy 6.98 955
macro avg 6.98 .98 .98 955
weighted avg 6.98 .98 6.98 855

Exactitud: 98.01647126418848%
Precision: 99.136086911447084%
Sensibilidad: 96.83544303797468%

cnd = confusion matrix(y tests .y predict9) # Matriz de
sns. heatnap(cn9, annot=True, fmt='d')

plt.ylabel('Valor Actual’', fontweight = 'bold', fontsize = 17
plt.xlabel('Valor predicho fontweight = 'bold', fontsize =1

plt.show()
- 400
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Resumen de la comparacidon de métodos
Método Exaitined Proecision Sendibddad
Famedom Forest 98.95% 2E830% 99.5T%.
SVl 59.3M% SR 55.78%.
Gradent Boosing 99.05% S8 T 599.36%
G Bucacesi 59 25% SR 55.57%.
BHH 59.05% o8 5% 55.57%.

Maka Bayas 98.21% 501 99.57%.

Artol dodocisiin 98.01% FA13% 56.83%

De acverdo ala comparacion de métodos se puede apreciar gue SVM es ol que mejor rendimiento proporciona en todas las
miétricas evaluadas, a simple vista moestra excelentes resultados pero seria muy importante determinar la significancia estadistica
de ese algoritmo para concluir que en efecto es mejor que Random Forest A su vez seria muy inferesante optimizar los
hiperparametros de todos los métodos comparados y determinar si se puede obtener una mejoria en las métricas de evaluacidn, la

optimizacion de hiperpardmetros de los métodos comparados no se encueentra dentro del alcance de esta investigacion



