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Resumen

Actualmente, el uso de tecnologias de la industria 4.0 se han convertido en una herramienta clave para la toma de decisiones en
sectores industriales complejos, ya que permiten predecir fallas con mayor exactitud, optimizar el mantenimiento predictivo y reducir
paros inesperados. En este este trabajo se compara el rendimiento de dos modelos entrenados en el software MATLAB 2020®,
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico para predecir fallas en equipos industriales: redes neuronales artificiales (RNA) y la
metodologia de superficie de respuesta (MSR). Se analizaron 7672 datos historicos obtenidos de sensores instalados directamente en
turbinas, compresores y bombas, considerando variables como temperatura, presion, vibracion, humedad, ubicacién y equipo. El
modelo de la MSR presenta un 72 de 57.59% y un RMSE de 0.1637, por otro lado, la RNA con mayor rendimiento muestra un r* de
88.81% y un RMSE de 0.0958. La RNA presenta una precision superior a la MSR del 41. 5 %, lo que significa que se ajusta mejor
a los datos.
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Industria 4.0, Mantenimiento predictivo, Predicciéon de fallas, Aprendizaje automatico, Red neuronal artificial, Metodologia de
superficie de respuesta

Abstract

Currently, the use of Industry 4.0 technologies has become a key tool for decision-making in complex industrial sectors, as they
allow for more accurate failure prediction, optimized predictive maintenance, and reduced unexpected downtime. This work compares
the performance of two models trained in MATLAB 2020® software, using machine learning algorithms to predict failures in industrial
equipment: artificial neural networks (ANN) and the response surface methodology (RSM). A total of 7,672 historical data points
obtained from sensors installed directly on turbines, compressors, and pumps were analyzed, considering variables such as temperature,
pressure, vibration, humidity, location, and equipment. The RSM model presents an r2 of 57.59% and an RMSE of 0.1637, while the
ANN with the highest performance shows an r2 of 88.81% and an RMSE of 0.0958. The ANN has a higher accuracy than the MSR of
41.5%, which means it fits the data better.
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planificado por medio de una agenda para realizar un paro
programado, no siempre se adapta a las condiciones reales del

1. Introduccion

En el entorno industrial actual donde la eficiencia y
confiabilidad operativa de los equipos son significativas, la
prediccion de fallas y el mantenimiento predictivo en equipos
industriales es una estrategia clave. Estas técnicas permiten
detectar y solucionar problemas antes de que ocurran; este tipo de
mantenimiento permite una intervencion planificada antes de que
se produzcan paradas inesperadas por fallas generando costos
altos para la organizacion (Carrera, 2024).

Uno de los mayores problemas a nivel industrial es la
aplicacion del mantenimiento correctivo, debido al impacto
econoémico que conlleva en sus elevados costos de reparacion y
produccion. Por otra parte, el mantenimiento preventivo si bien es
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equipo, ya que no se considera si el dispositivo industrial ain
puede trabajar o si sus componentes siguen en condiciones
Optimas; el mantenimiento debe realizarse porque asi fue
programado (Martinez, 2021).

Los tipos de mantenimiento preventivo y correctivo permiten
evitar y corregir fallas, ambos enfoques son Utiles pero presentan
limitaciones ya que dejan de lado el prondstico hacia un futuro
cercano o inmediato, es decir, se desconoce el tiempo o ciclo
aproximado donde una parte de la maquinaria fallard o también
cuando la falla esta en la etapa inicial. En respuesta a estos
acontecimientos surge el mantenimiento predictivo cuya funcién
principal es monitorear continuamente el estado de los equipos
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industriales rotativos como turbinas, compresores, bombas,
ventiladores, agitadores y mezcladoras. A través de sensores el
mantenimiento predictivo registra parametros operativos como
amplitud, frecuencia y velocidad, con el objetivo de poder
identificar patrones que indiquen el inicio de una falla y asi
estimar una "fecha aproximada" de intervenciéon (Falla & Ortega,
2022).

En este sentido, el mantenimiento predictivo puede definirse

como un conjunto de técnicas utilizadas para lograr pronosticar el
punto de falla de un equipo o componente industrial. Gracias a la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico por medio de
(Redes neuronales artificiales, RNA) y la estadistica aplicada a la
optimizacion de procesos (Metodologia de Superficie de
respuesta, MSR) hoy en dia es posible predecir con el mayor
porcentaje de efectividad y un margen de error minimo el estado
futuro de los sistemas industriales.
Gracias a la incorporacion de tecnologias propias de la Industria
4.0, el mantenimiento predictivo ha alcanzado un nuevo nivel de
evolucion, conocido como PdM 4.0 (mantenimiento predictivo
4.0). Este enfoque permite la prediccion de fallas futuras a partir
de un andlisis exhaustivo de diversas variables como el estado
técnico del equipo, su historial de uso y mantenimiento, el entorno
en el que se encuentra operando, asi como datos comparativos con
equipos similares presentes en otros lugares. La integracion y
andlisis de estas variables facilita correlaciones méas precisas
respecto al rendimiento de los activos industriales (Arencibia,
Anias, & Hernandez, 2024).

Entre las principales ventajas de implementar el PdM 4.0 en
las empresas se encuentra la obligatoriedad de realizar la
programacion de las acciones de mantenimiento antes de que
ocurran serias averias, Yya que al ser predictivo, el
mantenimiento se realizara con mas calidad y, ademas, permitira
que los fallos se detecten con suficiente antelacion (Arencibia,
Anias, & Hernandez, 2024).

En el articulo “Prediction of Machine Failure in Industry 4.0:
A Hybrid CNN-LSTM Framework™ se propuso un modelo hibrido
para PdM, evaluando tres enfoques: redes neuronales
convolucionales (CNN), redes neuronales de memoria a largo
plazo (LSTM) y un modelo hibrido CNN-LSTM. Las redes CNN
forman parte de las redes neuronales artificiales (RNASs), su
objetivo es identificar patrones espaciales dentro de los datos; al
combinarse con modelos LSTM  que capturan relaciones
temporales permite reconocer tanto la estructura como la
evolucion en el tiempo de los datos, mejorando la capacidad
predictiva de los modelos en entornos complejos. De los modelos
evaluados, el hibrido CNN-LSTM fue el que obtuvo mejores
resultados, mostrando un alto nivel de precision y los errores mas
bajos en las métricas utilizadas (Wahid, Breslin, & Intizar, 2022).
Los autores concluyen que la combinacién de métodos hibridos
dentro del marco de las RNAs puede mejorar significativamente
la prediccion de fallas en escenarios reales de la Industria 4.0.

En su estudio (Villegas & Pérez, 2023) sefialan que los
turbocompresores son fundamentales para la produccion de gas
natural en la industria petrolera, dichos equipos presentan fallas y
baja disponibilidad debido a la ausencia del mantenimiento que
permita aumentar su vida Util. Por esta razon, el autor decide
implementar inteligencia artificial con el disefio y entrenamiento
de un modelo de aprendizaje automatico supervisado, utilizando
el algoritmo de clasificacion a partir de redes neuronales
artificiales para predecir tres tipos de fallas (NORMAL,
ALARMA y CRITICO). La arquitectura de la RNA toma en
cuenta 7 variables de entrada, la capa oculta con 5 entradas y 3
variables de salida. Como resultado se obtiene una precision del
99.965% en el modelo, y con ello afirma que la técnica resulté
favorable ya que ayudo6 a implementar soluciones en la toma de

decisiones respecto a fallas detectadas y planificacion del
mantenimiento predictivo en los equipos turbocompresores.

Por otra parte (Younes, Alvarez, & Vazquez, 2021) describe
que los alabes son el principal origen de fallas y averias de las
turbinas de vapor, a partir de lo anterior, desarrollé6 un modelo de
redes neuronales artificiales (RNA) utilizando 8 variables de
entrada, 40 neuronas y una variable de salida para predecir la vida
Gtil de los alabes. La RNA se entren6 con el algoritmo
Backpropagation en el software Matlab a partir de la herramienta
neural networks toolbox (RNA). El autor dio a conocer un
resultado positivo al aplicar una prueba estadistica de regresion
lineal obteniendo un nivel de confianza del 99%; (Younes,
Alvarez, & Véazquez, 2021) agregaron que el entrenamiento y uso
de redes neuronales son capaces de predecir y simular eficazmente
el andlisis de fallas de ingenieria y estimar el ciclo de vida de
dlabes en turbinas de vapor al monitorear variables de
comportamiento.

Mas aun (Acosta, Ruiz, Prieto, Orozco, & Valdés, 2023)
probaron distintas técnicas de aprendizaje automético para
detectar fallas intermitentes en un entorno industrial simulado con
Factory 1/0. Dentro de los modelos que evaluaron, utilizaron redes
neuronales multicapa entrenadas con datos de sensores y motores.
Aunque estas redes no superaron en precision a modelos como
RandomForest o Arboles de Decision, ofrecieron buenos
resultados en escenarios con varios tipos de falla, alcanzando una
precision del 97.57%. Los autores sefialan que, si bien otros
métodos pueden ofrecer un mejor desempefio en ciertos casos, las
redes neuronales contindan siendo una opcién confiable para el
mantenimiento predictivo, especialmente cuando se afinan sus
parametros y se eliminan variables irrelevantes.

Por otro lado (Onokwai, y otros, 2024), realizaron un estudio
basado en datos para la prediccion de fallas en méquinas de la
industria de bebidas mediante la Metodologia de Superficie de
Respuesta (MSR) y el Sistema de Inferencia Neurodifusa
Adaptativa (SNAFIS). Generaron un disefio experimental con la
metodologia de Superficie de Respuesta (MSR) a partir del disefio
compuesto central (DCC) con el software estadistico Design-
Expert version 13.0. Con lo anterior, desarrollaron un modelo
matematico a partir de la de MSR, con el cual analizaron
parametros operativos como: presion, voltaje, corriente, vibracion
y temperatura con el propdsito de identificar cuales afectan la
incidencia de fallas. (Onokwai, y otros, 2024) Concluyen que el
modelo tiene alta precision al obtener (R2=98.22%) y una
significancia estadistica (valor p<0.05), demostrando asi
confiabilidad en la prediccion de fallas y optimizando
efectivamente las relaciones de pardmetros a través de modelos de
MSR y SNAFIS.

Con respecto a la toma de decisiones, esta accion representa la
etapa final del proceso dentro de la estrategia para la
implementacion del mantenimiento predictivo. El autor (Pinzén,
2022) numera una gran variedad de métodos con capacidad para
establecer criterios de mantenimiento y los clasifica en cuatro
categorias segun el tipo de investigacion a realizarse para su
calculo o analisis correspondiente en trabajos futuros: sistemas
basados en la experiencia, sistemas basados en datos, sistemas
basados en la fisica del proceso y sistemas hibridos.

De acuerdo con la clasificacion de (Pinzo6n, 2022), este trabajo
utiliza la categoria nimero dos: sistemas basados en datos, la cual
se enfoca en analizar datos huméricos recolectados por sensores
(routers) instalados en el sistema de los equipos. El anélisis de los
datos tiene como objetivo apoyar la toma de decisiones en torno
al mantenimiento predictivo de equipos industriales, con base en
la prediccidn de fallas. Por lo tanto, se consideran variables fisicas
como la temperatura, presion, vibracién y humedad, registradas
en turbinas, compresores y bombas instalados en cinco ciudades
de Estados Unidos: Atlanta, Chicago, San Francisco, Houston y
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Nueva York. Ademas del comportamiento de los equipos, también
se considera la posible influencia de la variable geografica y
ambiental (ubicacion de los equipos), asi como la variable
categorica (tipo de equipo), en la prediccion de fallas, con el fin
de mejorar la planificacién del mantenimiento predictivo.

En este articulo se propone entrenar dos modelos uno de redes
neuronales artificiales (RNA) y otro a partir de la metodologia de
superficie de respuesta (MSR) para determinar cual de los dos
enfoques ofrece mejores resultados en términos de optimizacion
del mantenimiento predictivo y prediccion de fallas en equipos
rotativos industriales, se consideran 7672 datos recopilados del
conjunto Industrial Equipment Monitoring Dataset (Samudrala,
2024) disponible en la plataforma Kaggle, sitio web de ciencia de
datos e inteligencia artificial.

A pesar de que ya se han realizado diversos estudios en los que
se aplican tanto modelos de Redes neuronales artificiales (RNA)
asi como métodos estadisticos, como la Metodologia de superficie
de respuesta (MSR), para la prediccion de fallas en equipos
industriales, son muy pocos los que realmente comparan ambos
enfoques bajo las mismas condiciones. En consecuencia, se deja
abierta una brecha importante al momento de establecer qué
modelo resulta mas Gtil o eficiente para planificar el
mantenimiento predictivo, el cual depende en gran medida de una
prediccion de fallas precisa. Por lo tanto, este trabajo propone un
andlisis comparativo entre ambas técnicas, utilizando el mismo
conjunto de datos para su formulacién y entrenamiento y los
mismos criterios de evaluacion, con el objetivo de identificar cual
ofrece mejores resultados en escenarios reales. A partir de los
resultados obtenidos, se espera brindar una referencia clara que
contribuya a mejorar la toma de decisiones en torno a la
implementacion de estrategias mas efectivas dentro del
mantenimiento predictivo en la industria.

2. Conceptos bésicos
2.1. Fundamentos del mantenimiento industrial

2.1.1  Concepto e importancia del mantenimiento industrial

El concepto de mantenimiento industrial comprende una serie
de acciones que deben realizar los usuarios responsables del
departamento o area, con el objetivo de que los equipos, maquinas,
componentes e instalaciones involucradas en un proceso industrial
se encuentren en las condiciones de funcionamiento requeridas
para lo cual fueron disefiados, construidos, instalados y puestos en
operacion (Arcos, Lizarzaburu, Marin, & Arcos, 2023).

Asi mismo, la importancia del mantenimiento industrial reside
en que para la industria, es fundamental mantener el equipo, la
maquinaria y los componentes operando de forma continua y
eficiente, por lo tanto, el pronosticar el tiempo de la falla en un
equipo puede ayudar a programar de forma mas eficiente el
mantenimiento de equipos industriales (Villanueva, Gonzélez,
Blanco, Buenabad, & Carrera, 2024).

212 Ingenieria de mantenimiento

De acuerdo con (Herndndez, 2005) la ingenieria de
mantenimiento es fundamental en la industria, ya que tiene la
responsabilidad de establecer procedimientos, métodos, técnicas
y lineas de investigacion para la aplicacion de planes de
mantenimiento, tomando en cuenta oportunidades del presente y
futuro a partir de estrategias de actualizacién, innovacién y mejora
continua en areas de mantenimiento. Ademas, se enfoca en el
andlisis estadistico y la evaluacion del mismo con el proposito de
anticipar fallas mediante técnicas predictivas.

El objetivo final es aumentar la confiabilidad a través de
estrategias y tendencias tecnoldgicas, elaboracion de
procedimientos de mantenimiento, formulacion y evaluacién de
proyectos que deberan ejecutarse.

2.1.3  Tipos de mantenimieto

Como lo establece (Garrido, 2003) al dia de hoy no es posible
tener una planta sujeta a un tipo de mantenimiento debido a que
cada equipo tiene caracteristicas propias que lo hacen diferente del
resto, incluso de otros equipos similares. El mantenimiento

principalmente se clasifica en tres tipos: preventivo, correctivo y
predictivo, como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Tipos de mantenimiento

Tipo de S
s Descripcion

mantenimiento
Conjunto de tareas propuestas para
corregir los defectos que se van
presentando en los equipos industriales.
Su objetivo es mantener un buen nivel de
servicio en los equipos, programando las
correcciones de puntos vulnerables en el
momento oportuno.
Es el mas tecnol6gico, persigue conocer e
informar permanentemente el estado y
operatividad de los equipos a partir
variables fisicas cuya variacién sea
indicativa de problemas que puedan estar
apareciendo en el equipo.

Mantenimiento
correctivo

Mantenimiento

preventivo

Mantenimiento
predictivo

Fuente: (Garrido, 2003)
2.2 Industria 4.0 y mantenimiento predictivo

221 Introduccion a la industria 4.0

Segun (Luna Pérez, Badillo Pifia, & Vazquez Alvarez, 2020)
la industria 4.0 es considerada la cuarta revolucion industrial al
combinar técnicas avanzadas de produccién y operaciones
utilizando tecnologias inteligentes que se integran en las
organizaciones empresariales. Hace referencia a una industria
donde las maquinas, equipos y elementos de produccion estan
digitalizados e interconectados, permitiendo el manejo de
cantidades inmensas de datos conocidos como Big Data.

Con la llegada de la cuarta revolucion industrial se tiene en
mente la perspectiva de la fabrica del futuro o la fabrica
inteligente. Esta vision se construye a través de transformacion
digital y a la incorporacién de tecnologias avanzadas como las que
se muestran en la figura 1, permitiendo a las empresas adaptarse,
crecer y responder mejor a las necesidades del presente y del
futuro.

Internetdelas, . @ ------------- o2 ¥ Robots
cosas (IoT) Fora E' """" auténomos
/  Industria

", W e __. Sistemas de
LS @ . o\oi%g Integracion
i 1
E .5
Comll;u;z;l:" en . __ @ % .9 ((Entionsn
Inteligencia . @ | @‘% Realidad
artificial (1A)  —~ = ST T T virtual

Figura 1. Tecnologias habilitadoras de la industria 4.0
Fuente: Elaboracion propia
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2.2.2  Tecnologias de la industria 4.0 habilitadas al PdM

La industria 4.0 relne una serie de avances tecnoldgicos, segin
la clasificacion realizada por (Vazquez, 2023) y mostrada en la
tabla 2, estos avances son ideales o propios del enfoque de PdM
4.0. Abren la puerta a nuevas formas de trabajo mas eficientes y
proactivas. Son herramientas clave para desarrollar un modelo que
facilite la prediccion de fallas y la planificacién del mantenimiento
de manera anticipada, ayudando asi a prevenir problemas antes de
que ocurran.

Tabla 2. Tecnologias de la industria 4.0
Tecnologia Descripcion
Incorporacion de sensores para la
recoleccion de informacién en cualquiera
de las etapas de produccion.

Analisis de datos en grandes volimenes,
para la mejora de procesos, productos,
prediccion de fallas y anticipacion de
operaciones de mantenimiento.
Desarrollo de aplicaciones a partir de
algoritmos de aprendizaje automatico
(machine learning), utilizando grandes
cantidades de datos como insumo, y los de
aprendizaje profundo (deep learning), que
jerarquizan los algoritmos en redes
neuronales para ser utilizados en distintos
contextos.

Internet de las
cosas (10T)

Big data

Inteligencia
artificial

Fuente: (Vazquez, 2023)

223 Mantenimieto predictivo 4.0

En el contexto de la industria 4.0, (Villanueva, Gonzalez,
Blanco, Buenabad, & Carrera, 2024) definen al PdM como el
conjunto de acciones y técnicas aplicadas en el sector industrial,
haciendo uso de sensores 10T, inteligencia artificial y big data a
partir del monitoreo y analisis de datos en tiempo real cuyo
objetivo es predecir fallas y obtener la reduccién del tiempo de
inactividad no planificada. La estrategia de PdM permite a los
ingenieros detectar y corregir la falla en su etapa inicial para evitar
que los equipos se averien y se pueda prolongar su vital Util.
2.2.4  Prediccion de fallas como base del PdM

Como sefiala (YYan, 2021), la prediccion de fallas considera
enfoques de aislamiento e identificacion; el aislamiento de fallas
se refiere a la localizacién del componente defectuoso; y la
identificacion de fallas determina la naturaleza de la falla cuando
se detecta. Gracias a los avances tecnoldgicos en areas como la
mineria (DM), transmisién y base de datos es posible realizar
pronosticos de fallas, los cuales se encargan de predecir fallas
antes de que ocurran, lo anterior, también permite indicar si algo
esta mal en el sistema monitoreado. Por lo tanto, la prediccion de
fallas es una labor para determinar si una falla es inminente y
estimar qué tan pronto y qué tan probable es que pueda ocurrir.
Este enfoque es fundamental para el PdM ya que ayuda a
anticiparse a posibles fallas y permite programar acciones de
mantenimiento en el momento preciso. De esta manera, se asegura
que los equipos sigan funcionando correctamente, se evitan paros
inesperados y se aprovechan mejor los recursos disponibles.

2.3 Técnicas de inteligencia artificial aplicadas al PAM

2.3.1  Aprendizaje automéatico (Machine Learning)

Como lo explica (Guartazaca, 2024) el aprendizaje automatico,
conocido como machine learning (ML) es parte de la inteligencia
artificial, su objetivo es dar a las maquinas la capacidad de
aprender de la experiencia creando algoritmos con datos de
entrenamiento, los cuales se comprendan y optimicen de forma
autonoma utilizando redes neuronales artificiales y aprendizaje
profundo. EI ML toma parametros de entrada, para convertirlos en
salida, como se muestra en la figura 2, lo anterior, con el propdsito
de realizar prediccion de fallas y tomar decisiones respecto al PdM
sin necesidad de una programacién minuciosa.

Entrada Elaboracion del Salida
.............. » programa y/o modelo ..............»
x) (RNAs y MSR) 40

Figura 2. Programacion tradicional del machine learning
Fuente: Elaboracion propia
232 Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos
informaticos que toman inspiracion del funcionamiento del
cerebro humano y se emplean para el aprendizaje automatico
y el reconocimiento de patrones en un conjunto de datos
(Echeverria & Nivela, 2024).

De acuerdo con (Yandar & Moreno, 2019) las RNAs son
construidas a partir de elementos Ilamados nodos, unidades, o
neuronas y se componen de capas de entrada (x) (input layers),
capas ocultas (hidden layers) y capas de salida (y) (output layers)
como se observa en la figura 3. Las capas de entrada son las
encargadas de la recepcion de datos para alimentar la red neuronal
y estos se transfieren a las capas ocultas que tienen diferentes tipos
de operaciones matematicas que procesan los datos, por ultimo,
las capas de salida poseen generalmente una funcién de activacion
que ayuda a determinar el tipo de dato que se estéa procesando.

Capa de entrada Capa de salida

Dy
Enee -
i) - (38
i) - (3
.xn

Input layers (x)

Capas ocultas

n (D
a - ()

Wy

Hidden layers Output layers (y)
Figura 3. Modelo de red neuronal artificial
Fuente: Elaboracién propia

2.3.2.1 Prediccion de fallas con RNAS

Para (Rangel, 2024) el uso de redes neuronales surge como una
herramienta eficaz, ofreciendo mayor precision en la deteccién de
comportamientos andémalos a través del analisis de datos
historicos y en tiempo real, en la actualidad, es indispensable
detectar anomalias o fallas tempranamente en equipos
industriales. Existen algunos métodos como los de monitoreo y
mantenimiento empleados habitualmente, estos resultan efectivos,
pero, presentan ciertas limitaciones en la identificacion de
patrones complejos o sutiles que puedan anteceder a una falla.
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2.3.2.2 RNAs y mantenimiento predictivo

Como sefiala (Rangel, 2024) los algoritmos de inteligencia
artificial y machine learning tienen relevancia en avances
tecnoldgicos y cientificos, de igual forma, estas herramientas son
aplicadas en educacién, medicina, ingenieria, etc. como solucién
0 caso de estudio a problemas en diferentes areas del sector
industrial. En este caso especifico, resaltar la importancia de las
redes neuronales en el campo del mantenimiento predictivo es
primordial, debido a su capacidad para manejar un gran volumen
de datos también llamados “Big Data”, basdndose en el
comportamiento del cerebro humano, permitiendo asi la deteccion
de fallas en equipos, maquinas y elementos industriales con el
propdsito de optimizar recursos y mejorar la toma de decisiones.
233 Metodologia de superficie de respuesta

La metodologia de superficie de respuesta (MSR) es una
técnica estadistica que surge como un recurso sofisticado para la
optimizacion y el modelado de sistemas complejos a partir de un
conjunto de datos o registros numéricos. Este método destaca por
su utilidad en la experimentacién con mdltiples variables y
niveles, lo que permite comprender detalladamente el impacto de
estos factores en la prediccion de fallas en equipos industriales y
multiples escenarios de aplicacion (Toapanta, Paredes, Meneses,
& Salinas, 2024).

Segun (Alkharisi & Dahish, 2025) la MSR es capaz de admitir
datos histéricos y modelos definidos por el usuario. El tipo de
datos y el nimero de variables determinan qué modelo se debe
utilizar. Este método se puede utilizar para desarrollar modelos y
analizar una matriz de experimentos preparada previamente
mediante un enfoque definido por el usuario. Con los modelos
creados con la MSR en algunos casos, se obtienen gréficos de
respuesta tridimensionales como resultado del entrenamiento
como el de la figura 4, los cuales pueden discutirse e interpretarse
de acuerdo al problema y/o modelo planteado.

200 S - 200

Xl 1" 3 " -

Xs

Figura 4. Superficie de respuesta tridimensional
Fuente: (Alkharisi & Dahish, 2025)

Los autores (Alkharisi & Dahish, 2025) afirman que la MSR
es utilizada para disefiar, simular, evaluar, desarrollar y mejorar
procesos de optimizacion a partir de enfoques estadisticos y
matematicos avanzados, por lo tanto, es considerada como un
método de optimizacion multiobjetivo para situaciones que
buscan un objetivo de respuesta y variable.

2.3.3.1 Prediccion de fallas con MSR

En palabras de (Onokwai, y otros, 2024) la MSR es una técnica
estadistica y matematica utilizada para modelar y optimizar

procesos complejos ya que ha sido aplicada con éxito en industrias
manufactureras para analizar el impacto de parametros operativos
criticos en la ocurrencia de fallas. Lo anterior permite comprender
que al crear un modelo matemético, la MSR permite investigar las
relaciones entre maltiples variables y su impacto en la frecuencia
de fallas.

Por lo tanto, se concluye que el objetivo principal de aplicar
MSR en el contexto industrial es identificar las mejores
condiciones operativas que minimicen la probabilidad de fallas a
partir de una planificacién minuciosa de los experimentos, debido
a que la MSR permite evaluar los efectos individuales e
interactivos de diversos equipos industriales.

2.3.3.2 MSR y mantenimiento predictivo

Como lo explican (Onokwai, y otros, 2024) dentro del
mantenimiento predictivo se utiliza el aprendizaje automatico
para crear un modelo a partir de datos histéricos y poder evaluar
patrones de fallas con datos en tiempo real. En este contexto, el
generar un disefio experimental a partir de la metodologia de
superficie de respuesta (MSR) es una herramienta clave de
modelado matematico ya que permite ajustar de manera precisa
las variables operativas (x) y su efecto sobre las variables de
respuesta (y) dentro de un entorno de modelado.

Por lo tanto, el PdM con aprendizaje automatico busca
optimizar el uso de los recursos y predecir fallas antes de que
ocurran, ya que las practicas conservadoras desperdician recursos.
Por lo tanto, el mantenimiento predictivo busca mantener un
equilibrio entre la prevencion excesiva y la inaccion.

2.4 Desarrollo experimental

La capacidad de la inteligencia artificial para analizar grandes
conjuntos de datos y generar modelos predictivos precisos a partir
del aprendizaje automatico se manifiesta como un recurso valioso
dentro de la industria.

En esta investigacion, se hara uso del software de aprendizaje
automatico MATLAB 2020®, ya que posee la flexibilidad de
implementar algoritmos de inteligencia artificial de manera
eficiente como RNA y MSR, con el objetivo de optimizar los
calculos y la solucion de problemas complejos dentro de la
industria y otros campos disciplinarios. En la figura 5 se muestra
el diagrama de fases y nombre de cada una de ellas utilizado en
esta investigacion para la elaboracién y entrenamiento de ambos
modelos de prediccion.

Metodologia de investigacion para modelos de RNAs y MSR

FASE 1
Seleccion y

caracterizacion del

FASE 2
. Preparacion del . Carga y
entorno de trabajo en| procesamiento de los
MATLAB datos

FASE 3 FASE 4
Entrenamiento de los
modelos predictivos

(MSR y RNA)

conjunto de datos

1

FASE 5
Evaluacion del
rendimiento de los
modelos

-

FASE 6
Comparacion final de
los modelos para la
toma de desiciones

Figura 5. Diagrama de fases para la elaboracion y entrenamiento
de los modelos de RNA y MSR
Fuente: Elaboracién propia
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24.1 Primera fase

A partir de una investigacion exhaustiva en el sitio web
Kaggle, se emple6 el conjunto “Industrial Equipment
Monitoring Dataset” (Samudrala, 2024), disponible en el
siguiente enlace:
https://www.kaggle.com/datasets/dnkumars/industrial-
equipment-monitoring-dataset/data, el cual contuvo un total de
7672 registros histdricos  correspondientes a seis variables
independientes (x) y una variable dependiente (y); cuya
clasificacion se muestra en la tabla 3. Las variables mencionadas
se utilizaron para la elaboracién y entrenamiento de los modelos
de RNA y MSR, por lo tanto, fue indispensable identificar las
variables de entrada (x) y variables de salida (y).

Tabla 3. Tipo de variables experimentales del caso de estudio

7670 72.03 3476 171
7671 107.0 23.75 114 2397 2 1 1
7672 28.47 66.59 4.68 79.67 1 2 1

4997 3 1 0

Variables independientes o de entrada

Lectura de temperatura en el momento
de la observacion (en °C).

Lectura de presion en el momento de la
observacién (en bar).
Lectura del nivel de
(unidades normalizadas).
Porcentaje de humedad registrado en la
ubicacion del equipo.

Tipo de equipo industrial que se esta
monitoreando (1.  Turbina, 2.
Compresor y 3. Bomba).

Ubicacidn del equipo en cinco ciudades
de Estados Unidos (1. Atlanta, 2.
Chicago, 3. San Francisco, 4. Houston
y 5. New York).

x;  Temperatura
x,  Presién

. L vibracion
x5  Vibracion

x4  Humedad

xs  Equipo

x¢  Ubicacion

Variable dependiente o de salida

Indicador binario (0 = No defectuoso, 1 =
Estado del defectuoso) para especificar si el equipo
equipo esta  funcionando correctamente 0o
requiere mantenimiento.

y

Fuente: Elaboracion propia, tomando como base el conjunto de

datos “Industrial Equipment Monitoring Dataset” del sitio Kaggle
(Samudrala, 2024).

Las variables independientes descritas en la tabla 3 intervinieron
en la prediccion de fallas de tres equipos rotativos industriales:
turbinas, compresores y bombas; por lo tanto, el entrenamiento de
los modelos tuvo como objetivo determinar el estado final de los
equipos a partir del comportamiento de los valores
experimentales. Resulta indispensable sefialar que las variables x5
Y X presentaban texto, por lo que fueron transformadas en valores
numericos o indicadores binarios, con la finalidad de que el
software MATLAB 2020® pudiera procesarlas de manera
correcta durante el entrenamiento de ambos modelos. La tabla 4
muestra algunos de los datos experimentales que se utilizaron para
el entrenamiento de los modelos de RNA y MSR.

Tabla 4. Datos experimentales para la deteccidn de fallas

No. Xq Xy X3 Xy X5 X y
1 58.18 25.03 061 4569 1 1 0
2 75.74 2295 234 4187 2 2 0
3 7136 2728 139 5895 1 3 0
4 7162 3224 177 4057 3 1 0
5 66.51 4520 035 4325 3 5 0
6 4951 76.43 481 2027 2 5 1
7 66.90 4553 155 6480 2 4 0

Fuente: Elaboracion propia, tomando como base el conjunto de
datos “Industrial Equipment Monitoring Dataset” del sitio Kaggle
(Samudrala, 2024).
2.4.2  Segunda fase

Se establecid el método de importacién de la base de datos al
software MATLAB 2020® para gestionar las variables de entrada
y salida en el espacio de trabajo, posteriormente, se determing la
libreria y caja de herramientas a utilizarse en cada uno de los
modelos a evaluar. Para el caso del modelo de redes neuronales
artificiales (RNA), se aplicé la libreria Deep Learning
Toolbox, la cual contiene funciones para el desarrollo y
entrenamiento de redes neuronales profundas y con la
metodologia de superficie de respuesta (MSR), se utilizé la
libreria Statistics and Machine Learning Toolbox, compuesta
por herramientas para analisis estadistico, modelado predictivo
y aprendizaje automatico.
243  Tercerafase

Para entrenar la base de datos se cargd la base de datos al
software MATLAB 2020® en formato de Microsoft Excel (.xIsx)
dejando de lado palabras, encabezados, etc., presentes en la tabla
o libro de Excel, haciendo uso solo de datos numéricos adecuados
a los algoritmos de ML (machine learning) o aprendizaje
automatico.
244  Cuartafase

Los 7672 datos histdricos fueron entrenados en el software
MATLAB 2020®, tomando en cuenta dos modelos de prediccion,
RNA 'y MSR con el objetivo de identificar cual de los dos se ajusta
mejor a los datos experimentales y ofrece predicciones mas
confiables.

2.4.4.1 Metodologia de superficie de respuesta

Los 7672 datos histdricos, obtenidos a partir del monitoreo en
tiempo real de tres tipos de equipos industriales, recopilaron
pardmetros como temperatura, presion, vibracion y humedad en
diversas ciudades de Estados Unidos. Esta informacion se emple6
para construir un modelo basado en la MSR, con el propdsito de
analizar el rendimiento de los equipos e identificar posibles fallas,
a partir del comportamiento de las seis variables independientes o
de entrada.

2.4.4.1.1 Construccion y validacion del modelo

Los datos se ajustaron y entrenaron en el software MATLAB
2020®, utilizando el comando o caja de herramientas (rstool).
La variable de respuesta, que representa el estado del equipo o la
prediccion de falla, se model6 como una ecuacién polinomial,
como se muestra en la ecuacion 1, basada en la propuesta de
(Serna, Tellez, Seck-Tuoh-Mora, Hernandez, & Medina, 2024).
Este modelo es de tipo cuadréatico, ya que incluye términos
lineales, términos de segundo orden (cuadraticos) y términos de
interaccion entre variables independientes, por lo tanto, permitié
describir el comportamiento de cada variable en sus respectivos
puntos experimentales y predecir resultados con base en los
patrones observados.


https://www.kaggle.com/datasets/dnkumars/industrial-equipment-monitoring-dataset/data
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Vélez Velazquez et al. / Tépicos de Investigacion en Ciencias de la Tierra y Materiales Vol. 12 No. 12 (2025) 121-132 127

k Kk J-1 k
y=Bo+ Z Bix; + z Byjxix; + Z Bux*+e €]
im1 =2 i=1 =1

Donde y representa el estado del equipo y/o prediccion de
falla, B, es el término constante de la ecuacién, B; el coeficiente
del término lineal, B; el coeficiente del término de interaccion
entre las variables, B;; el coeficiente del término cuadratico; x; y
x; son los indices que recorren las variables independientes, de 1
a k, e establece el error observado y k es el nimero total de
variables independientes, en nuestro caso k = 6.

Para validar el ajuste del modelo obtenido mediante la MSR,
cuyo proposito fue establecer el estado del equipo y/o prediccion
de falla, se determind a partir del analisis de varianza (ANOVA).
Esta técnica permitid evaluar la adecuacion y confiabilidad del
modelo. Para determinar su signifancia estadistica, se emple6
el coeficiente de determinacién (r2), el cual indica que tan bien
se ajustan los datos al modelo. Ademas, para la interaccion
entre las variables independientes y dependiente se represent6
a través de una grafica de regresion generada por el modelo de
MSR, entrenado en MATLAB 2020®.

2.4.4.2 Redes neuronales artificiales

Utilizando los 7672 datos histéricos obtenidos del monitoreo
en tiempo real de tres tipos de equipos industriales, se construy6
un modelo de RNA con el objetivo de replicar la interaccion entre
seis variables independientes que influyeron directamente en el
estado del equipo y la prediccion de posibles fallas.

2.4.4.2.1 Arquitectura y entrenamiento de la red

La estructura de la red neuronal se constituy6 por una capa de
entrada con seis neuronas, representando a las variables
independientes, y una capa de salida con una sola neurona,
estableciendo la variable dependiente, es decir, el estado del
equipo o la prediccion de una posible falla. EI modelo fue
entrenado y evaluado con el software MATLAB 2020® utilizando
el comando o caja de herramientas (nftool). Para facilitar el
entrenamiento de la red, se empled la funcién de activacion
Sigmoide tengente hiperbdlica y en las capas ocultas y la capa de
salida se utilizd la funcion de transferencia lineal. Esta
configuracion permitié capturar patrones no lineales complejos y
generd salidas continuas Utiles para la prediccion del
comportamiento de los equipos.

Para determinar la significancia y que tan bien explica los datos
del modelo de RNA se recurri6 al coeficiente de determinacién
(r?) al igual que en la MSR.

245  Quinta fase

En esta fase se recopilaron los resultados numéricos y graficos
relacionados con el error cuadratico medio (RMSE) y el
coeficiente de determinacion (72). Estos indicadores permitieron
tener una vision clara del comportamiento y precision de cada uno
de los modelos desarrollados (RNA y MSR) y con ello se
establecio qué tan bien logran ajustarse los datos analizados a cada
uno de los modelos.

2.4.6 Sexta fase

A partir de los resultados obtenidos en la fase anterior, se llevd
a cabo una comparacion entre los modelos de redes neuronales
artificiales (RNA) y la metodologia de superficie de respuesta

(MSR). Este andlisis, apoyado de los valores del RMSE y r?, tuvo
como proposito identificar cual de los dos enfoques ofrece un
mejor ajuste a los datos y una mayor precision para su aplicacion
en la prediccion de fallas, facilitando asi una toma de decisiones
mas eficiente dentro del mantenimiento predictivo.

3. Resultados y discusion
3.1 Resultados experimentales

Antes de dar inicio al procesamiento de los datos y el
entrenamiento de los modelos en el software de aprendizaje
automatico MATLAB 2020®, se llevo a cabo un caso de estudio
utilizando el conjunto de datos “Industrial Equipment Monitoring
Dataset” disponible en el sitio web Kaggle. Esta etapa permitio
observar y comprender las variables que intervienen en la
deteccion de fallas en equipos industriales y por lo tanto, su
relacién con en el diagndstico de estos sistemas. Con base en seis
variables independientes relacionadas en la deteccion de fallas y
el estado final de los equipos industriales, se analizaron 7672
registros historicos (ver Tablas 3 y 4). De estos datos obtenidos
mediante monitoreo en tiempo real, se identificd que 6905 equipos
se encuentran no defectuosos, mientras que 767 si se encuentran
defectuosos. Esta distribucion demuestra la influencia de las
variables independientes sobre el comportamiento de la variable
dependiente o de respuesta.

Maés alla de la distribucion descriptiva, se analizaron los rangos
maximos y minimos registrados para cada métrica fisica. Se
observé que, cuando alguna variable fisica excede los niveles
esperados, por ejemplo, una temperatura o vibracion fuera del
rango operativo nominal, tiende a presentarse una mayor
probabilidad de fallo. Asimismo, se considerd que la ubicacion
geogréafica de los equipos influye significativamente: no es lo
mismo operar en una ciudad con condiciones ambientales distintas
o0 infraestructura diferente respecto a otra, y en nuestro caso se
consideraron cinco. También el tipo de equipo tiene caracteristicas
propias (como tolerancias, fabricacion o uso), lo que establece que
su funcionamiento normal o posible fallo se determinara a través
del comportamiento fisico y geografico de las variables
independientes que intervienen. Desde una perspectiva ingenieril,
resulta l6gico suponer que estas seis variables, al combinar
condiciones fisicas, factores geogréficos y el tipo de maquinaria,
actian de manera sinérgica y afectan el estado operativo de los
equipos. Aunque en la reflexion inicial no se demuestra de forma
estadistica la interaccion de las variables independientes con la
variable dependiente, la decision de incluir estas variables en los
modelos predictivos se justifica a partir de una perspectiva
ingenieril y en el andlisis previo de los datos histdricos contenidos
en la base de datos.

La validacién formal del impacto de las variables se aborda en
las secciones siguientes, mediante el entrenamiento y
comparacion de los modelos de MSR y RNA, utilizando métricas
como el coeficiente de determinacion (72) y el error cuadratico
medio (RMSE). Este analisis sera la clave para cumplir con el
objetivo del estudio y respaldar la justificacion inicial, ya que de
ello depende la comprension y cierre de la brecha principal
planteada en este articulo.

3.2 Metodologia de superficie de respuesta

El modelo de la metodologia de superficie de respuesta se
desarrolla utilizando un modelo cuadratico que permite describir
como las variables de entrada influyen en una variable de salida,
en nuestro caso particular, el modelo cuadratico se compone de
seis ejes para las variables del proceso. La ecuacion 2 se obtuvo
para predecir el comportamiento de los equipos industriales (y).
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y = 1.8055 — 2.19 x 10 2x; — 2.11 x 10~2x, — 4.52 X
1072x; — 2.67 X 10~2x, — 5.92 x 10~2x; + 1.80 X 10™2x, —
1.4 X 107 5x;x, — 7.35 X 107 *x;x3 + 1 X 107 %x,x, +

5.79 x 10™*x;xs + 1.27 X 10™*x; x5 — 1.8 X 107 3x,x5 +

1.1 X 1075x,x, — 1.94 X 107 *x,x5 + 3.1 X 10 5x,x, —

5.7 X 107 5x34 + 4.53 X 107 3x305 — 5.10 X 10 3x5x, —

6.2 X 107%x,x5 — 1.6 X 107 *x,x¢ + 1.66 X 10 3x5x4 +

1.55 X 10~*x;2 + 3.58 X 10™x,2 + 0.06.15 X 10~ 2x;2 +
2.68 X 107*x,2 + 4.39 X 1073x,2 — 3.92 X

1073x, 2

El modelo cuadratico empleado (ver Ecuacion 2) fue
construido con base en la metodologia de superficie de respuesta
y considera un total de 28 términos. EI modelo incorpora un valor
constante (intercepto) y el efecto individual de cada una de las seis
variables del proceso (x; a xs), cOmo estas se combinan entre si
(15 interacciones bilaterales) y sus efectos de forma curvilinea (6
términos cuadréticos). Es importante aclarar que, en un posible
caso hipotético donde las seis variables independientes del modelo
se igualaran a cero, el resultado seria y = 1.8055,
correspondiente al valor del intercepto. No obstante, este valor
representaria inicamente una referencia matematica, ya que en la
practica no es permisible que todas las condiciones del proceso
estén en cero al mismo tiempo. Por consiguiente, este valor no
debe interpretarse como un diagndstico real del equipo.

En la Tabla 5 se muestran los coeficientes de cada uno de los
términos del modelo, en conjunto con otros datos como el error
estandar, el estadistico t y el valor p. La informacion de la tabla
permite comprender la significancia de cada variable, su
interaccion y término cuadratico dentro del modelo, para poder
identificar los factores que tienen mayor impacto en el
comportamiento de los equipos industriales.

Tabla 5. Resultados del modelo de regresion lineal

x32 0.0615 0.00188 32.66 <0.001
x,2 0.00027 9.08E-06 29.48 <0.001
xs? 0.0044 0.00397 111 0.2682
x62 -0.00393 0.00112 -3.5 0.0005

Fuente: Elaboracién propia, tomando como base los resultados
obtenidos del entrenamiento del modelo de MSR en el software
MATLAB 2020®.

La influencia de las variables independientes sobre la variable
de respuesta, se muestran en la tabla 6, la cual representa el
andlisis de varianza (ANOVA). El modelo cuadrético de la
metodologia de superficie de respuesta es altamente significativo
ya que presenta un valor de (p =< 0.001), lo que confirma su
capacidad para predecir fallas en equipos industriales; el modelo
explica la mayor parte de la variabilidad total (484.8 de 690.3),
destacando los efectos lineales, se obtuvo un valor F de 1015.1, lo
que indica una fuerte influencia individual de las variables.
También los efectos no lineales (interacciones y términos
cuadrados) son significativos, aportando a la precision del modelo
con un valor F de 568.3. El error residual es bajo, lo que respalda
la solidez del ajuste.

Tabla 6. ANOVA del modelo cuadratico de la MSR

SC GL CM Valor-F  Valor-p
Total 690.3 7671 0.090
Modelo  484.8 27 17.95 667.6 <0.001
Lineal 163.8 6 27.29 1015.1 <0.001
No lineal  321.0 21 15.28 568.3 <0.001
Residual 205.6 7644 0.027

Término Coeficiente Error t Valor-p
Estimado Estandar Statistic
Intercepto 1.8055 0.0658 27.43 <0.001
X1 -0.0219 0.00076 -28.92 <0.001
X -0.0212 0.00119 -17.83 <0.001
X3 -0.0452 0.0163 -2.77 0.0056
X4 -0.0267 0.00123 -21.63 <0.001
Xs -0.0592 0.0232 -2.55 0.0109
X 0.0181 0.0119 151 0.1306
X1: Xy -1.39E-05  6.39E-06 -2.17 0.0297
X1 X3 -0.00073 9.09E-05 -8.09 <0.001
Xq1: Xy 1.03E-06 5.86E-06 0.18 0.8604
X1 Xsg 0.00058 0.00015 3.99 <0.001
X1 Xg 0.00013 8.30E-05 1.53 0.1266
Xy X3 -0.0018 0.00017 -10.92 <0.001
Xpi X, 1.15E-05 1.07E-05 1.07 0.2832
Xy Xsg -0.00019 0.00022 -0.87 0.3866
Xy Xg 3.07E-05 0.00013 0.24 0.8116
X3:X, -5.74E-05 0.00015 -0.39 0.6946
X3 Xsg 0.00453 0.00323 1.4 0.1604
X3: Xg -0.0051 0.00185 -2.76 0.0059
X4 X -6.24E-05 0.00019 -0.32 0.749
X4 Xg -1.61E-05 0.00011 -0.14 0.8856
X5 Xg 0.00167 0.00162 1.03 0.3038
x,? 0.00015 3.35E-06 46.26 <0.001
X2 0.00036 1.01E-05 35.49 <0.001

Fuente: Elaboracién propia, tomando como base los resultados
del ANOVA obtenidos a partir del entrenamiento del modelo de
MSR en el software MATLAB 2020®.

Para concluir el andlisis de resultados de la metodologia de
superficie de respuesta, se evalué la capacidad predictiva del
modelo a partir del coeficiente de determinacién (r2), el cual
alcanz6 un valor de 0.5759. El resultado indica que el 57.59% de
la variabilidad observada en los datos experimentales puede
explicarse a partir de las predicciones generadas por el modelo
entrenado en MATLAB 2020®, como se muestra en la figura 6.

Metodologia de Superficie de Respuesta :
R? = 0.575926; RMSE = 0.1636912
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Figura 6. Ajuste de regresion para el modelo de MSR.
Fuente: MATLAB 2020®
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3.3 Redes neuronales artificiales

El entrenamiento de la red neuronal artificial con arquitectura
multicapa se disefi6 con el propésito de predecir fallas en equipos
industriales utilizando seis variables independientes. Este proceso
se llevé a cabo en el software MATLAB 2020®, empleando el
algoritmo de retropropagacion Levenberg—Marquardt, destacado
por su eficacia en problemas de regresion. Para encontrar la
configuracion mas adecuada de la red neuronal, se desarroll6 un
script que analiz6 distintas combinaciones posibles.

La referencia fue un modelo de tres capas. La primera,
conocida como capa de entrada, incluyé 6 neuronas,
correspondientes a cada variable independiente; después, se
afiadieron tres capas ocultas, ajustando el nimero de neuronas
entre una y diez para cada una de ellas; finalmente, la capa de
salida se mantuvo con una sola neurona, encargada de predecir el
estado final del equipo, es decir, si presenta 0 no una falla.

En total, se generaron 1,110 combinaciones posibles, para cada
una de ellas se obtuvieron valores numéricos de r* y RMSE con
el proposito de encontrar la que mejor se ajustara a los datos reales
del estudio.

La red con mayor rendimiento se muestra en la Figura 7,
compuesta por una capa de entrada con 6 neuronas, tres capas
ocultas con 10, 9 y 8 neuronas respectivamente, y una capa de
salida con una neurona.

gL gL gD igFC I

Figura 7. RNA con mayor rendimiento
Fuente: MATLAB 2020®

Para evaluar el desempefio del modelo entre los datos
experimentales y predichos, se utiliz6 como métrica el valor
estadistico del coeficiente de determinacion (r?), el cual alcanzé
un valor de 0.8881, indicando una capacidad explicativa del
88.81% respecto a los datos reales (Figura 8).

Red Neuronal Artificial :
R? = 0.888073; RMSE = 0.0958223

T T T T T o

o O QOO MO @ GBI TOCIHEDE

Output ~= 0.99*Target + 8e-05

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Target

Figura 8. Modelo de regresion para la RNA con mayor
rendimiento.
Fuente: MATLAB 2020®

El buen nivel de ajuste (coeficiente de determinacién) muestra
que existe una fuerte relacion entre lo que predice la red neuronal
y lo que realmente ocurre en los datos. Por lo que se concluye que
el modelo logrd aprender de forma efectiva los patrones complejos
que existen entre las variables monitoreadas y el estado final de
los equipos.

3.4 Comparacion entre los modelos a partir de r 2 y RMSE

Para establecer cual de los dos modelos predice mejor las
fallas, se recurri6 a dos indicadores estadisticos importantes: el
coeficiente de determinacion (r?) y la raiz del error cuadrético
medio (RMSE). Estos valores permiten tener una idea clara de
qué tan bien se ajusta cada modelo a los datos reales observados.
34.1 Coeficiente de determinacion (r?)

De acuerdo con (Palafox, Medina, Seck Tuoh Mora, Serna, &
Hernandez, 2023) el 72 nos ayuda a entender qué tanto un modelo
es capaz de explicar lo que ocurre en los datos reales. En otras
palabras, indica qué tan bien el modelo logra predecir el
comportamiento de la variable que estamos estudiando en funcion
de las variables que utilizamos como entrada, lo anterior, se
establece por la ecuacion nimero 3, la cual fue adaptada de
(Serna, Tellez, Seck-Tuoh-Mora, Hernandez, & Medina, 2024).

2 _ k.4 — A) (F; — F)?)
m.(4; —AD? (F; — F)?

(3)

Donde A; es el valor real observado de las variables
independientes, A, es el promedio de los valores reales
observados, F; es el valor pronosticado por el modelo, F; es el
promedio de los valores pronosticados y n es el niamero total de
observaciones desde i = 1 hasta n.

342 Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

Por otra parte (Palafox, Medina, Seck Tuoh Mora, Serna, &
Hernandez, 2023) establecen que el RMSE permite evaluar qué
tan precisa es la prediccion del modelo en comparacion con los
datos reales; un valor bajo de este indicador refleja un buen ajuste
del modelo, lo que indica que las predicciones se acercan bastante
a lo que realmente ocurre. De acuerdo con la formulacion
propuesta por (Serna, Tellez, Seck-Tuoh-Mora, Hernandez, &
Medina, 2024) la medida estadistica del RMSE se calcula a partir
de la ecuacion nlimero 4.

RMSE = €©))

Donde F; es el valor pronosticado por el modelo, 4; es el valor
real observado de la variable independiente, n es el nimero total
de observaciones y Y la suma total de los errores al cuadrado.

En la Tabla 7 se muestran los resultados de 7% vy
RMSE obtenidos a partir de las fallas que cada modelo logré
predecir, ya sea mediante redes neuronales artificiales o con la
metodologia de superficie de respuesta. Estos resultados fueron
indispensables para comprender qué tan cerca estuvo cada
enfoque de lo que realmente ocurrié y qué tan Gtil puede ser para
anticiparse a posibles fallas en los equipos industriales.
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Tabla 7. Comparativa de métricas estadisticas entre el modelo
de MSRy RNA

Metodologia de Redes neuronales

superficie de respuesta artificiales
r? 0.575926 0.888073
RMSE 0.1636912 0.0958223

Fuente: Elaboracion propia, tomando como base los resultados
del entrenamiento del modelo de MSR y RNA en el software
MATLAB 2020®.

En los resultados anteriores (ver Tabla 7) se observan los
valores numéricos del coeficiente de determinacion (r?)
alcanzando un valor del 88.81% para el modelo de RNA, mientras
que el modelo basado en MSR obtuvo 57.59 %. Esto significa que
las RNAs lograron explicar con mayor precision la variabilidad en
los datos reales, frente a la MSR.

En cuanto al error cuadratico medio (RMSE), el modelo de
RNA registrd un valor de 0.0958, mientras que el de MSR fue de
0.1637, a partir de lo anterior queda establecido que las
predicciones realizadas por la red neuronal tienen un margen de
error menor del 41.5 % en comparacion a las obtenidas con la
metodologia de superficie de respuesta, lo que refuerza ain mas
la precision del modelo de RNA.

3.43  Andlisis final

De acuerdo con los resultados obtenidos queda expuesta
una diferencia significativa entre ambos modelos. Mientras
que la metodologia de superficie de respuesta genera una
funcion matemaética explicita para modelar la relacion entre
variables independientes y dependiente. A diferencia de, lared
neuronal artificial (RNA) comprende dicha relacion a través
del entrenamiento del modelo, en lugar de utilizar una férmula
definida, la RNA ajusta internamente los valores de sus
conexiones (pesos) entre la capa de entrada, capas ocultas y
capa de salida, para poder representar de forma precisa los
patrones existentes en los datos. Ambos enfoques resultan
Gtiles cuando el comportamiento del sistema es complejo y no
puede describirse facilmente mediante una ecuacién analitica.

Para finalizar el analisis comparativo de los modelos, el
resultado de las métricas estadisticas pone en evidencia que el
modelo basado en RNA presenta un mejor ajuste a los datos reales
y posee mayor precision al predecir fallas en equipos industriales.
A partir de lo anterior, se establece que el modelo de RNA puede
posicionarse como una herramienta mas eficiente para
implementar  estrategias de  mantenimiento  predictivo,
contribuyendo a reducir tiempos de inactividad, prevenir dafios
mayores en los equipos industriales y optimizar los recursos en
entornos de produccion.

4. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en este estudio se confirma
que el uso de modelos de aprendizaje automatico como las redes
neuronales artificiales (RNA) supera de manera significativa a la
metodologia de superficie de respuesta (MSR) en la prediccién de
fallas en equipos rotativos industriales. Al analizar 7672 registros
histéricos y modelar seis variables fisicas y geogréaficas, el modelo
de RNA alcanzé un ajuste del 88.81 % (r2), en comparacion con
el 57.59 % obtenido por el modelo de MSR. De igual forma, el
RMSE fue considerablemente menor en las RNA (0.0958), lo que
indica una mayor capacidad para replicar y anticipar el
comportamiento real de los equipos. Estos hallazgos son
relevantes para el fortalecimiento de estrategias en la prediccion
de fallas como base del mantenimiento predictivo, ya que

permiten a los diferentes sectores industriales intervenir de
manera oportuna, reducir costos de operacion y evitar paros no
planificados.

Al comparar el rendimiento de ambos modelos, las RNA
presentan ventajas superiores para ser utilizadas en sectores
industriales en comparacién con la MSR, debido a que presentan
mayor precision y ofrecen a los sectores industriales la posibilidad
de anticiparse con exactitud a posibles fallas, optimizando asi la
planificacion del mantenimiento predictivo, reduciendo costos
operativos y tiempos de inactividad no programados. En el
contexto de la Industria 4.0, la integracion de RNAs se posiciona
como una herramienta esencial del aprendizaje automatico para el
monitoreo inteligente, la toma de decisiones basada en datos y la
mejora continua de procesos industriales. En conclusion, las RNA
no solo representan una solucion técnica eficaz, sino también una
estrategia clave para fortalecer la competitividad industrial a largo
plazo.

Como trabajo futuro se recomienda probar el modelo en
entornos industriales diferentes al caso de estudio actual. Lo
anterior permitird evaluar de manera amplia la viabilidad y
efectividad de los modelos de aprendizaje automatico para generar
informacidn clave que apoye a las organizaciones industriales en
la toma de decisiones.

Abreviaciones y Acrénimos

RNA: Redes neuronales artificiales o red neuronal artificial.
MSR: Metodologia de superficie de respuesta.

PdM 4.0: Mantenimiento predictivo 4.0

PdM: Mantenimiento predictivo

I0T: Internet de las cosas.

ML: Aprendizaje automatico o machine learning.
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