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Data-driven Approach to Predictive Maintenance: Strengthening Proportional

Hazards Models with Data Science for Multiple Covariate Challenges.

Abstract

In asset-intensive industries, the integration of Condition-Based Maintenance (CBM)

and Proportional Hazards Model (PHM) is crucial for improving predictive maintenance

strategies. This integration is employed to predict reliability, failure rates, and guide main-

tenance decisions. This analysis requires understanding the distribution parameters and co-

variate weights; the parameter estimation can have multiple feasible solutions. Therefore,

strategies for bounding and seed values require special attention. Once these parameters are

estimated, it is necessary to define the transition probabilities of the asset’s conditions/states

over time. Considering more than one covariate involves a composite measure whose physi-

cal magnitude is challenging for expert judgment to interpret, complicating the estimation

of state bands to construct the transition probability matrix. Thus, this research addresses

the challenges associated with orders of magnitude related to the use of multiple covariates

in parameter weighting and estimation of the transition probability matrix of the Weibull

PHM model using Data-Driven algorithms to enhance the estimation of the impact of con-

ditions on equipment life. Innovative strategies for initial value estimation and bounds are

proposed with Gradient Boosting, Random Forest, and IPCRidge, increasing the robustness

of covariate weighting. GMM clustering is used as an innovation for band estimation, provi-

ding significant results as a complement to expert criteria. Therefore, this contributes to the

advancement of predictive maintenance, using Data Science to improve the interpretation of

asset health, so that maintenance decision-making occurs at the optimal moment, thereby

increasing the remaining useful life of the assets.



Enfoque Data-driven para mantenimiento predictivo: Robusteciendo el modelo de

riesgos proporcionales con Data Science para los desafíos asociados a múltiples

covariables.

Resumen

En industrias intensivas en activos, la integración del Mantenimiento Basado en Con-

diciones (CBM) y el Modelo de Riesgos Proporcionales (PHM) es crucial para mejorar las

estrategias de mantenimiento predictivo. Esta integración se emplea para predecir la confia-

bilidad, las tasas de falla y orientar las decisiones de mantenimiento. Este análisis requiere

conocer los parámetros de distribución y los pesos de las covariables; la estimación de pa-

rámetros puede tener múltiples soluciones factibles. Por lo tanto, las estrategias para el

acotamiento y valores semilla requieren de especial atención. Una vez que se estiman estos

parámetros, es necesario definir las probabilidades de transición de las condiciones/estados

del activo a lo largo del tiempo. Considerar más de una covariable implica una medida com-

puesta cuya magnitud física es difícil de interpretar para el juicio experto, lo cual dificulta la

estimación de bandas de estados para construir la matriz de probabilidad de transición. Así,

esta investigación aborda los desafíos de órdenes de magnitud asociadas al uso de múltiples

covariables en la ponderación de parámetros y estimación de la matriz de probabilidad de

transición del modelo Weibull PHM utilizando algoritmos Data-Driven con el fin de robus-

tecer la estimación del impacto de las condiciones en la vida útil de los equipos. Se plantean

estrategias innovadoras de estimación de valores iniciales y cotas con Gradient Boosting, Ran-

dom Forest e IPCRidge, incrementando la robustez de la ponderación de covariables. Para

la estimación de bandas se utiliza clustering GMM como innovación, proporcionando resul-

tados significativos como complemento a los criterios expertos. Por lo tanto, se contribuye

al avance del mantenimiento predictivo, usando Data Science para mejorar la interpretación

de la salud de los activos, de modo que la toma de decisiones de mantenimiento sea en el

instante óptimo y, de esta forma, aumentar la vida útil remanente de los mismos.
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Introducción

Dentro de una empresa u organización intensiva en activos, uno de los principales

objetivos a cumplir es la mejora de la productividad, es decir, mejorar el rendimiento de los

sistemas. Este objetivo se puede alcanzar a través de la Gestión de Activos Físicos (PAM),

el cual se enfoca en alcanzar un resultado sostenible de la productividad de los equipos,

considerando, por ejemplo, el establecimiento de una política de mantenimiento óptima que

permita alcanzar las metas deseadas para dichos equipos, ya sea maximizar la disponibilidad

o minimizar los costos, entre otros.

Entre las políticas de mantenimiento, una de las más interesantes es el mantenimiento

predictivo, la cual define el momento más adecuado de intervención sobre un equipo para

minimizar la probabilidad de falla mediante diversas técnicas. El mantenimiento basado en

condición (CBM), es una técnica predictiva que estima la tasa de falla y la confiabilidad de

un equipo en función de las condiciones actuales y futuras. Esto se consigue mediante el mo-

nitoreo constante de estas condiciones y el uso de herramientas como el Modelo de Riesgos

Proporcionales (PHM), el cual asigna un peso a cada condición para luego calcular el riesgo

de falla del equipo en ese momento, estos pesos junto con los parámetros de la distribución

utilizada pueden ser calculados a partir de la maximización de la función de verosimilitud

(MLE), esta función presenta no convexidad considerando una distribución Weibull y múl-

tiples covariables, por lo que pueden haber múltiples soluciones factibles. Definir un punto

de partida (valor semilla) para los parámetros junto con cotas que ayuden en la resolución

al algoritmo de optimización empleado se convierten entonces en decisiones importantes de

estudiar. Sin embargo, esto no es suficiente para decidir sobre la intervención del activo; es

necesario definir los distintos valores del riesgo de falla que precisan el momento oportuno

para mantener el equipo en funcionamiento y para realizarle mantenimiento, es decir, esta-

blecer ciertos rangos que definan las distintas decisiones posibles.

Al combinar el mantenimiento basado en condición (CBM) con el modelo de riesgos

proporcionales (PHM) es posible controlar las constantes vitales o covariables para predecir
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la tasa de fallos, la función de confiabilidad y las decisiones de mantenimiento. Este análi-

sis requiere definir las probabilidades de transición de las condiciones de los activos que se

mueven entre estados a lo largo del tiempo. Cuando sólo se evalúa una covariable, los pará-

metros del modelo suelen derivarse de la opinión de expertos para proporcionar directamente

bandas de estados. El reto reside en los problemas con múltiples covariables, en los que el

juicio experto pierde utilidad, ya que la medida compuesta no representa ninguna magnitud

física. Además, la selección de covariables requiere más procedimientos para priorizar las más

relevantes.

El resto de la presente tesis está organizada de la siguiente forma. Se expone el

Problema De Investigación que surge como el resultado de la necesidad de negocio a

resolver, luego se definen los Objetivos que se esperan alcanzar para dar solución a la pro-

blemática, después se realiza una revisión de la literatura existente relacionada al tema de

la investigación en la sección Revisión de Literatura, en la sección siguiente se explica la

Metodología seguida para alcanzar los objetivos propuestos, después se muestran los Re-

sultados y las conclusiones obtenidas, para finalizar con una serie de Trabajos Futuros

y líneas de investigación propuestas a seguir a partir del trabajo desarrollado en esta tesis.

Cabe destacar que dos artículos de investigación (Godoy et al., 2023; Godoy et al.,

2024), en los cuales participa el autor, sirvieron de base para la metodología expuesta en la

presente Tesis.
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Problema De Investigación

En años recientes, ha habido un creciente interés en utilizar Data Science (DS) y

algoritmos avanzados para mejorar la precisión de los modelos PHM. La estimación de pa-

rámetros en modelos PHM con múltiples covariables es un desafío debido a la naturaleza no

convexa de la función de verosimilitud y la alta dimensionalidad del espacio de parámetros.

Para abordar este desafío, es necesaria una metodología para estimar los pesos de covariables

y los parámetros Weibull en modelos PHM.

Actualmente, no existe un método predeterminado que calcule de forma precisa y

sistemática los rangos o el estado de los equipos para diferentes contextos y condiciones. Por

ello, es relevante desarrollar un modelo para determinar múltiples bandas de covariables para

la matriz de probabilidades de transición para fortalecer el modelo PHM y complementar el

conocimiento experto.

En resumen, este trabajo busca aportar una nueva contribución en la formulación, las

propiedades analíticas y la práctica para los problemas de múltiples covariables, que da lugar

un proceso de estimación de parámetros complejo y bandas con una unidad de medida que

a menudo no representa ninguna magnitud física. El uso de técnicas para la estimación de

parámetros de distribución Weibull y pesos para covariables junto con criterios no arbitrarios

para bandas de múltiples covariables aún no se ha abordado en profundidad. Aquí es cuando

entra en juego esta innovadora propuesta de evaluación del estado CBM-DS, que espera ser

de utilidad para los gestores de activos.
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Objetivos

Objetivo General

Resolver los desafíos de órdenes de magnitud asociados al uso de múltiples covariables

en la ponderación de parámetros y estimación de la matriz de probabilidad de transición

del modelo Weibull PHM utilizando algoritmos Data-Driven con el fin de robustecer la

estimación del impacto de las condiciones en la vida útil de los equipos.

Objetivos Específicos

Evaluar la integración de un escalamiento de datos para el manejo de covariables con

diferentes órdenes de magnitud en base a su impacto en la estimación de parámetros.

Evaluar estrategias Data-driven de acotamiento y valores semilla con respecto a los

resultados alcanzados en MLE para la estimación de parámetros Weibull PHM con múltiples

covariables.

Determinar múltiples bandas de covariables para la matriz de probabilidades de tran-

sición, utilizando los parámetros estimados, mediante clustering tomando en consideración

diferentes índices de validación.

Determinar el impacto de las condiciones en la vida útil de los equipos, a partir de

la obtención de las confiabilidades condicionales y RUL de los estados estimados usando

técnicas DD.
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Revisión de Literatura

Gestión de Activos Físicos

Recientemente, la gestión de activos físicos, o PAM (siglas en inglés) se ha convertido

en un elemento clave para las industrias del tipo capital intensivo. La minería, aeronáutica o

defensa, por nombrar algunas, han volteado su atención a métodos más eficientes y seguros

para realizar sus operaciones y han apuntado a mecanismos para integrarse con las decisiones

de mantenimiento (Godoy et al., 2014; Nehring et al., 2018; Safaei & Jardine, 2018). Además,

la naturaleza compleja de los sistemas de ingeniería modernos ha potenciado el desarrollo

de la PAM como una disciplina (Hastings, 2015; Syed & Lawryshyn, 2020). Esto requiere

de esfuerzos coordinados y sistemáticos en procesos estratégicos, operacionales, técnicas y

de mantenimiento para lograr entender el valor de un activo, o un conjunto de ellos, de una

forma sustentable a través de su ciclo de vida, considerando riesgos (Hastings, 2015).

El desarrollo de la PAM se ha destacado por la necesidad de un enfoque integral, que

optimice el valor de los equipos a lo largo de su ciclo de vida, utilizando e implementando

explícitamente un sistema de gestión de activos (AMS). Es decir, reconocer valor para el

negocio, reducir el riesgo y reducir el costo total de vida de los activos (Maletič et al., 2020).

De hecho, el uso de AMS ayuda a las organizaciones a mejorar sus procesos de toma de

decisiones, además de la gestión de riesgo y sus resultados financieros (Alsyouf et al., 2021).

Dado el reciente y transversal desarrollo tecnológico de las industrias, herramientas

avanzadas pueden adoptarse para mejorar la gestión de activos y procesos, como el manteni-

miento predictivo y técnicas Data-driven (DD) (Crespo et al., 2020; Galar & Kans, 2017). El

Mantenimiento Basado en Condiciones (CBM) es una técnica de mantenimiento predictivo

que permite tomar decisiones de mantenimiento basadas en información recopilada median-

te el monitoreo de condiciones del activo, como temperatura o presión, para prever fallas,

mejorando así la gestión de la salud de los activos y reduciendo el costo del ciclo de vida

(Godoy et al., 2023; A. K. Jardine et al., 2006). El CBM es un factor clave para el PAM y

es fundamental para el desarrollo de un ASM, según Maletič et al. (2020).
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El mantenimiento basado en condiciones (CBM) permite tomar decisiones de mante-

nimiento basadas en información recolectada por medio del monitoreo de las condiciones de

los activos (Godoy et al., 2014; A. K. Jardine et al., 2006). Esta técnica de mantenimiento

preventivo usa la información proveniente del monitoreo de múltiples parámetros (covaria-

bles) como la vibración, nivel de contaminación o la temperatura para predecir la ocurrencia

de fallas, mejorando la gestión de la salud de los activos y reduciendo el costo de sus ciclos

de vida (Ahmad & Kamaruddin, 2012). La investigación de Maletič y col. (2020) propone

que el monitoreo de condiciones es uno de los factores considerados como prácticas básicas

de la PAM, además de ser importante para el desarrollo de un AMS con un enfoque integral.

Jardine y Tsang (2005) sostienen que el CBM se origina del monitoreo de condiciones y que

el desarrollo e integración de los AMS plantea un desafío para la PAM.

Modelo de riesgos proporcionales

El modelo de riesgos proporcionales (PHM) es un procedimiento estadístico para

estimar la tasa de falla de un componente de un equipo basado en la información de monitoreo

de condición (Cox, 1972; A. K. Jardine & Tsang, 2005). Para optimizar las decisiones de

CBM y gestionar efectivamente el riesgo de falla de un activo bajo monitoreo de condición,

se comenzaron a realizar estudios utilizando PHM como una solución satisfactoria (A. K.

Jardine & Tsang, 2005). La función de riesgo de PHM se ha utilizado ampliamente como una

distribución Weibull debido a su flexibilidad y su función de riesgo y confiabilidad de forma

cerrada (A. Jardine et al., 1987; H. Liu & Makis, 1996; Zheng et al., 2022; Zheng et al., 2023).

Banjevic y Jardine (2006) presentan un método para el cálculo de la confiabilidad y la vida

útil remanente (RUL) en función de las condiciones actuales. La función de confiabilidad se

asume bajo la premisa de un modelo de proceso de Markov y su solución es obtenida como

una aproximación numérica al sistema de ecuaciones diferenciales de Kolmogorov. En esta

misma investigación, Banjevic y Jardine aplican este método a una sola covariable, el nivel

de hierro presente en el aceite de sistemas de transmisión de transportes mineros. Luego, los

datos son discretizados en diferentes estados, de modo que se calculan varias funciones de
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confiabilidad, representativas de cada estado. Estas funciones de confiabilidad se representan

gráficamente, mostrando las diferencias en sus tasas de mortalidad. Finalmente, A. K. Jardine

y Tsang (2005) desarrollaron un software destinado a optimizar CBM para el proceso de toma

de decisiones de intervención de activos; El software comprende múltiples covariables, MLE

para la estimación de parámetros, matrices de probabilidad de transición, PHM y los costos

asociados con las intervenciones correctivas y preventivas. Específicamente, toma señales de

monitoreo procesadas y las correlaciona con fallas pasadas y eventos de fallas potenciales.

Luego, mediante el uso de modelos, proporciona estimaciones del riesgo de falla y de la vida

útil restante en sintonía con las consideraciones económicas y los requisitos de disponibilidad

de ese activo en su contexto operativo actual (A. K. Jardine & Tsang, 2005).

Estos últimos estudios sirven de base para el tema central de esta investigación, los

desafíos asociados a la uso de múltiples covariables en el modelo Weibull PHM, considerán-

dolos en la tasa de riesgo y confiabilidad. Existen muchas aproximaciones para este asunto

en particular, algunas de las más relevantes se discutirán a continuación. Cox (1972) muestra

una forma de obtener coeficientes/pesos de covariables con estimación de máxima verosimi-

litud (MLE); los parámetros de distribución no se estudian, pero Cox señala la posibilidad

de asumir una distribución de dos parámetros, como Weibull o exponencial, para modelar la

tasa de riesgo base y agregar estos parámetros dentro de MLE.

Las dos técnicas más ampliamente utilizadas para el análisis de riesgo de falla/supervivencia

son el Modelo de Riesgos Proporcionales (PHM) de Cox y el modelo de tiempo de falla ace-

lerado (AFTM) (Newby, 1988), debido a su flexibilidad y eficiencia. Una de las principales

diferencias es que el PHM de Cox es un método semi-paramétrico en el que no se imponen

suposiciones sobre la función de riesgo base (Wilson et al., 2021). H. Liu y Makis (1996) pro-

ponen un método que utiliza la Estimación de Máxima Verosimilitud (MLE) para obtener

parámetros de distribución Weibull (escala y forma) y pesos/importancias de las covariables.

Específicamente, consideraron el PHM como un AFTM para poder estimar los parámetros

de forma, escala y pesos de covariables con una sola función de verosimilitud. El principal
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problema es la naturaleza no lineal de estas funciones MLE, por lo que las soluciones analíti-

cas no son simples de obtener (M. Xu et al., 2017). Vlok et al. (2002) muestran una forma no

analítica de resolverlo, utilizando una tasa de riesgo base definida, específicamente, la tasa

de riesgo Weibull, por lo que el modelo fue bautizado como Modelo Weibull PHM o modelo

de regresión Weibull. Ellos maximizaron la función de verosimilitud asociada utilizando el

método cuasi-Newton Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS) (Press et al., 1994), de

esta forma se estimaron los parámetros de Weibull y 6 pesos de covariables. Una limitación

del método propuesto es que BFGS es sensible a las condiciones iniciales. Si la suposición

inicial está lejos del mínimo global, BFGS puede no converger o converger a un mínimo

local. Una segunda limitación es que BFGS no garantiza la convergencia global, por lo que

para funciones objetivo no convexas como la función MLE de Weibull PHM, BFGS puede

fallar (Lawless, 2011; Mascarenhas, 2004). Además, la función MLE de Weibull PHM espe-

cialmente necesita valores iniciales razonables, según Smith (1991). Por lo tanto, los límites

y la estrategia de valores iniciales son asuntos importantes a considerar para la resolución

del problema.

Como se mencionó anteriormente, Banjevic y Jardine (2006) presentan un método

para el cálculo de la confiabilidad y la vida útil remanente (RUL) en función de las condiciones

actuales considerando una sola covariable, el nivel de hierro presente en el aceite de sistemas

de transmisión de transportes mineros. Los datos son discretizados en diferentes estados, de

modo que se calculan varias funciones de confiabilidad, representativas de cada estado. Dado

que es una covariable, las bandas son determinadas por criterio experto. A. K. Jardine y

Tsang (2005) se basan en la investigación anterior para realizar el cálculo de confiabilidad y

RUL con múltiples covariables, dejando la estimación de bandas a criterio experto. Zheng y

col. (2020) proponen una política de CBM con umbrales dinámicos y múltiples acciones de

mantenimiento para un sistema sujeto a inspección periódica; Los umbrales son usados para

decidir cuándo realizar una acción de mantenimiento en particular. Uno de los aspectos más

destacables de esta investigación es la incorporación del PHM con un proceso de covariables
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de estado continuo para describir la tasa de riesgo. Los límites dinámicos se determinan

utilizando un marco de proceso de decisión semi-Markov. Sin embargo, estos umbrales son

definidos en base a bandas de covariables pre-definidas para discretizar los estados de la

cadena de Markov, con un rango igual entre ellos.

Data Driven PHM

Recientemente, algunos estudios han intentado incorporar enfoques no paramétricos

para obtener parámetros de Weibull PHM. Los métodos Data-driven (DD) utilizan reglas

meta-heurísticas para establecer relaciones entre las características internas de los datos

disponibles y sus insights (W. Liu et al., 2023). Los modelos DD han sido ampliamente

utilizados en diversos campos con resultados exitosos (Ferraz Júnior et al., 2023; Godoy et

al., 2023; Hesabi et al., 2022; W. Liu et al., 2023; Mikhail et al., 2024; M. Xu et al., 2017).

Uno de los aspectos relevantes que esta investigación apunta a desarrollar es la inte-

gración de Machine Learning (ML) dentro de los modelos destinados a establecer políticas

de intervención que lleven la gestión de activos a la Industria 4.0. El uso de ML y gestión de

datos es uno de sus principales pilares (Mofolasayo et al., 2022).

De forma genérica, ML puede ser entendido como el uso de algoritmos que aprenden

de experiencias como los seres humanos (Shinde & Shah, 2018). En el caso de estos algorit-

mos, la experiencia está directamente relacionada a los datos, esto es, mostrándoles, o no,

qué buscar (aprendizaje supervisado y no supervisado, respectivamente), o castigándolos y

recompensándolos durante el aprendizaje (aprendizaje por refuerzo) (Rajendra et al., 2022).

El aprendizaje supervisado relaciona variables de entrada o explicativas con variables de

salida, dependientes o objetivo conocidas. El aprendizaje no supervisado no tiene resultados

predefinidos y, por lo tanto, intenta inferir patrones naturales a partir de un conjunto de

datos (El Ouadi et al., 2022). Finalmente, el aprendizaje por refuerzo implica el aprendizaje

de algoritmos a través de recompensas y castigos para guiarlos mientras aprenden, en un

proceso de prueba y error (Rajendra et al., 2022).

El trabajo de Rao et al. (2019) aplica técnicas de Gradient Boosting (aprendizaje
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supervisado) para evaluar la calidad de las entradas para un problema de optimización,

el cual se resuelve utilizando el algoritmo de Artificial Bee Colony (ABC), un algoritmo

evolutivo/data-driven para optimización cercano a la familia de aprendizaje por refuerzo,

como Genetic Algorithm (GA) o Ant Colony Optimization (ACO). Así, Gradient Boosting

minimiza el potencial de que ABC quede atrapado en un óptimo local identificando las carac-

terísticas/variables más relevantes. Este estudio demuestra que la selección de características

utilizando Gradient Boosting no sacrifica la precisión del modelo y supera los resultados de

optimización con diferentes conjuntos de datos. Otros estudios han utilizado Random Forest

para mejorar el rendimiento de algoritmos evolutivos (Paul et al., 2017; Wang et al., 2022),

llegando a conclusiones similares a las de (Rao et al., 2019).

Los algoritmos evolutivos (EA) se caracterizan por tener parámetros simples, amplia

aplicabilidad, generalidad, facilidad de implementación y han tenido éxito en diversas áreas

(He et al., 2023). GA es el EA más comúnmente utilizado en el campo de los problemas

de optimización (Katoch et al., 2021), debido a su simplicidad de implementación y su

capacidad para converger hacia una solución cercana a un punto factible en un tiempo

prudente, pero su precisión depende de la selección de parámetros (Cavallaro et al., 2024),

como límites y valores iniciales. En Cavallaro et al. (2024), se muestra que el GA potenciado

con algoritmos de Machine Learning obtiene un mejor rendimiento que simplemente usar

GA, proporcionando evidencia de que utilizar técnicas de Machine Learning para ajustar

los parámetros del algoritmo es un enfoque prometedor. De hecho, el Machine Learning

desempeña un papel fundamental en navegar por el espacio de búsqueda, permitiendo que

los algoritmos concentren sus esfuerzos computacionales en las direcciones más prometedoras

para descubrir soluciones mejores.

Wilson et al. (2021) presentan un enfoque utilizando aprendizaje de Kernel múltiples

(MKL), un algoritmo de aprendizaje supervisado, para modelos de predicción de supervi-

vencia y una función conjugada convexa para la función de verosimilitud del modelo PHM

de Cox. El estudio muestra un rendimiento sólido en la estimación de la función de verosimi-
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litud y el MKL evita la complejidad del acotamiento. Sin embargo, el estudio no considera

ninguna suposición sobre la función de riesgo base, por lo que los parámetros de distribución

no se estiman en la MLE y utilizan una función convexa modificada para la MLE.

La ponderación de características/covariables es un tema importante que la MLE

intenta abordar en el presente trabajo. C. Chen et al. (2020) proponen un enfoque de au-

toencoding de redes neuronales (NN) (aprendizaje no supervisado) para estimar las carac-

terísticas más robustas dentro de las existentes. Luego, se utilizan el modelo PHM de Cox

y redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM) para predecir el tiempo entre

fallas (TBF). De esta forma, pudieron seleccionar las características más importantes para

la predicción y utilizaron el PHM de Cox para obtener una curva de confiabilidad. Se utiliza

la MLE para determinar la función de riesgo base y la ponderación de covariables, pero no

especificaron ningún método para resolver la MLE. Mikhail et al. (2024) utilizan aprendizaje

por refuerzo (Q-learning), el algoritmo de Random Forest (RF) (aprendizaje supervisado)

y un proceso de decisión de Markov (MDP) para la optimización del CBM. La matriz de

probabilidad de transición no se utiliza porque el estudio se basa completamente en los al-

goritmos de meta-heurística para obtener curvas de confiabilidad (de niveles de deterioro)

basadas en el método de confiabilidad Kaplan-Meier (no paramétrico) (Klein et al., 2003;

Satten & Datta, 2001), por lo que la ponderación de covariables se realiza mediante el uso

de este método. Además, no asumen ninguna distribución para el deterioro, RF se utiliza

para predecir este fenómeno. MDP incorpora el espacio de estados (definido por RF), espa-

cio de acciones (reemplazos preventivos y correctivos, no hacer nada y reparación preventiva

multinivel, incluida la reparación ’as good as new’), recompensas (RUL) y castigos (costo

de mantenimiento). Q-Learning se utiliza para simular un agente tomador de decisiones que

decide la acción en función de las condiciones ’actuales’ de los datos, los costos y el RUL es-

perado. Un problema preocupante de este estudio es el alto costo computacional relacionado

con el método Q-learning.

En la búsqueda de mejorar la estimación de parámetros para la distribución q-Weibull,
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M. Xu et al. (2017) introducen el algoritmo Adaptive Hybrid Artificial Bee Colony (AHABC).

Este enfoque innovador integra sin problemas las capacidades de exploración global de ABC

con las técnicas de explotación local de la búsqueda simplex de Nelder-Mead, mejorando así

el rendimiento de la búsqueda local de ABC. Análisis comparativos con otros métodos de

optimización, como el algoritmo genético (GA) y la optimización por enjambre de partículas

(PSO), revelan que el algoritmo AHABC propuesto los supera en velocidad de convergencia

y precisión. Aunque el estudio actual no profundiza en las complejidades de la ponderación

de covariables, refleja los beneficios potenciales de amalgamar varios modelos estadísticos y

heurísticos. Esto se alinea con uno de los objetivos del presente trabajo, que busca explorar

e implementar una integración similar de varios modelos para abordar el acotamiento y la

estrategia de valores iniciales para la MLE de Weibull PHM.

Entre los algoritmos de aprendizaje no supervisado, la familia de algoritmos de clus-

tering (Sircar et al., 2021) busca agrupar un conjunto de datos según características similares

compartidas, haciéndolos lo más diferentes posible de otros grupos o clusters (Sancho et al.,

2022). Existen diferentes enfoques y formas de realizar clustering. En esta investigación se

usó el clustering particionario (PC) y clustering basado en modelos (MC). El PC se carac-

teriza por trabajar con un número de clusters previamente establecidos a generar y cada

observación pertenece a un único cluster (Ezugwu et al., 2022; Li et al., 2022). Los algorit-

mos MC primero crean un modelo primario para identificar los parámetros de la distribución

estadística de cada cluster y, a partir de ellos, clasificar las observaciones en estos clusters

(Ezugwu et al., 2022; Li et al., 2022).

Uno de los algoritmos PC más usados es K-means (Dhanachandra et al., 2015; Li

et al., 2022). Este algoritmo, propuesto por Stuart Lloyd (1982) y Edward W. Forgy (1965),

encuentra ’k’ clusters minimizando la raíz cuadrada de la suma de las distancias entre cada

punto y el centroide correspondiente a su cluster (Kanungo et al., 2002). El proceso consta

de dos fases: primero, se identifican los centroides de cada conglomerado y, segundo, cada

observación se clasifica según su distancia a cada centroide (Dhanachandra et al., 2015).
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Debido a su proceso de optimización iterativo, la convergencia es rápida, además de trabajar

bien con datasets no tan extensos. Estos aspectos lo convierten en un algoritmo popular en

ML (L. Chen et al., 2021). K-means se ha utilizado para mejorar la zonificación urbana para

la logística de carga (El Ouadi et al., 2022), la segmentación de imágenes (Dhanachandra

et al., 2015) y el mapeo del riesgo de inundaciones urbanas (H. Xu et al., 2018), entre otros

(Troccoli et al., 2022).

El modelo de mezcla gaussiana (GMM) es un algoritmo MC ampliamente usado

en diversas áreas como la segmentación de imágenes, procesamiento de señales y ciencias

biomédicas (Ezugwu et al., 2022; Xinmin et al., 2022). GMM tiene la capacidad de hacer

aproximaciones leves de funciones generales de densidad de probabilidad a través de sumas

ponderadas de múltiples funciones gaussianas (Huang et al., 2005). Además, GMM no só-

lo proporciona un ajuste de distribución generalizado uniforme, sino que sus componentes

(o grupos) pueden describir claramente la densidad multimodal si es necesario (Reynolds,

2002). Por lo tanto, se puede utilizar para predecir y clasificar datos asociándolos con dife-

rentes componentes basados en distribuciones de probabilidad (Hamdi et al., 2022). Por lo

que tiene la capacidad de trabajar con variables que presentan diferentes comportamientos,

periodicidad e identificar patrones complejos.

Un aspecto a considerar en K-means y GMM son sus dependencias a hiper-parámetros

K que representan el número de clusters o componentes que los algoritmos deben generar. En

consecuencia, el desafío radica en encontrar el valor óptimo de estos hiper-parámetros (H. Xu

et al., 2018). En general, estos problemas se resuelven evaluando diferentes valores para k y

comparando sus rendimientos con indicadores de validación (Fahim, 2021) como Silhouette

(El Ouadi et al., 2022; Sancho et al., 2022; H. Xu et al., 2018), el método Elbow (Troccoli et

al., 2022), criterio de información de Akaike (Steinley & Brusco, 2011; Xinmin et al., 2022) o

el criterio de información Bayesiano (Ezugwu et al., 2022; Steinley & Brusco, 2011). También

se pueden resolver utilizando métodos visuales (Fahim, 2021) como dendrogramas (Habib

et al., 2022). Aunque estos métodos ayudan a determinar el número óptimo K de acuerdo
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con la naturaleza de las observaciones, el investigador o dueño del proceso siempre debe

tener la última palabra. El número K puede estar predefinido para desarrollar un cuadro de

mando con diferentes KPIs. Por ejemplo, un indicador tipo semáforo tiene sólo tres estados

por defecto. De forma similar, el objetivo del software EXAKT es ayudar en la toma de

decisiones de intervención generando un gráfico con tres regiones para identificar la condición

del equipo en base a PHM y CBM (A. K. Jardine & Tsang, 2005). En estos ejemplos, el

número K de clusters a considerar es un valor predefinido por el juicio de expertos.

El párrafo anterior destaca un elemento relevante de este estudio. Después de calcular

los centroides generados por K-means y las distribuciones de probabilidad extraídas de GMM,

se espera que se determinen los estados (clusters) y sus bandas de covariables (rangos de

valores de covariables que describen un determinado estado (Lam & Banjevic, 2015)). Ambos

son necesarios para la creación de la matriz de probabilidad de transición que, a su vez, se

requiere para el desarrollo del PHM. Esto dado que también se busca encontrar un número

de bandas óptimo, estos dos algoritmos conversan muy bien con la necesidad a resolver.

Desarrollan clusters a partir de un número predefinido de los mismos.

Con el objeto de mejorar las estrategias de CBM relacionadas a determinar proba-

bilidades de transición, algunas investigaciones han usado diferentes técnicas de ML. Por

ejemplo, Yang y col. (2022) proponen una estrategia de CBM considerando políticas de

mantenimiento dinámicas. El modelo de optimización involucra un proceso de decisión de

Markov mejorado con redes neuronales y aprendizaje-Q (aprendizaje por refuerzo), también

conocido como aprendizaje Deep-Q (DQL). Este enfoque es adaptable a sistemas multi-

componentes y puede aprender de forma efectiva la política de mantenimiento óptima de

sistemas redundantes. Sin embargo, los umbrales de cada estado se definen arbitrariamente.

Nguyen et al. (2022) desarrollaron un enfoque de CBM basado en inteligencia arti-

ficial (IA), que primero construye un predictor basado en una red neuronal artificial para

estimar el costo de mantenimiento del sistema y luego emplea un algoritmo DQL multiagente

personalizado para optimizar las decisiones de mantenimiento. Aunque el proceso de estado
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no se analiza en el artículo, en este se asume que el conjunto de datos está completo en

términos de contener todos los estados de transición del sistema.

Azar et al. (2022) desarrollaron un marco semisupervisado basado en clustering para

la toma de decisiones de mantenimiento basado en el modelo PHM de Cox. Para ello, utiliza-

ron K-means para estimar los estados del sistema basados en la edad y los valores entregados

del monitoreo de condiciones, el espacio de los estados con las probabilidad de transición aso-

ciadas se definen en base a la clusterizacion. Esta investigación contribuye desarrollando una

metodología innovadora para estimar el estado del sistema sin juicio experto. Sin embargo,

el parámetro K se establece aleatoriamente, además de que el algoritmo K-means presenta

problemas de robustez frente a valores atípicos y casos extremos.
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Metodología

Para una mejor explicación de la metodología propuesta, se creó un diagrama de flujo

del proceso analítico, que se puede ver en la Figura 1, a continuación.

Figura 1

Diagrama de flujo de la metodología propuesta.
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Preparación de Datos

En primer lugar, la preparación de datos es crucial para garantizar la integridad

de la información antes de su utilización. Esto implica realizar comprobaciones exhaustivas

para eliminar datos nulos (null), faltantes (Nan) o duplicados. Además, se lleva a cabo una

integración de varias tablas mediante el proceso ETL (Extract, Transform, and Load) para

consolidar toda la información disponible en un solo Dataset.

Simultáneamente, un aspecto clave implica la identificación y clasificación de los tipos

de mantenimiento mediante un sistema binario. Este sistema binario asigna valores de 1 y 0 a

los mantenimientos preventivos y correctivos, respectivamente. Para el tratamiento de valores

NaN o null, hay varios caminos que se pueden tomar, algunos de estos son los siguientes:

1. Completar los valores NaN con el valor siguiente o anterior si los datos siguen una

cierta tendencia.

2. Completar los valores NaN con el promedio de los datos.

3. Completar los valores NaN por medio de interpolaciones y/o regresiones lineales o

polinómicas.

4. Eliminar el registro si representa un porcentaje ínfimo del total de datos.

La tabla resultante encapsula solo los datos pertinentes esenciales para el desarrollo

del modelo. Esto incluye un identificador para los activos y sus componentes (si corresponde),

el tipo de intervención representado en el sistema binario, los intervalos de tiempo entre

intervenciones y columnas individuales para cada covariable.

Escalamiento de datos

Antes de trabajar en los datos de covariables, se recomienda transformar o estandari-

zar los datos. Una alternativa es escalar estos datos de manera que tengan el mismo orden de

magnitud entre ellos, así como los mismos valores mínimo y máximo. Esto facilita el análisis

de los pesos de cada covariable, permitiendo establecer su importancia relativa entre sí. En
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este estudio, se analizan dos técnicas de transformación. El escalamiento Min-Max y una

transformación particular que representa una alternativa de no escalamiento (NS). Ambas

se mostrarán a continuación.

El escalamiento Min-Max es un método ampliamente utilizado en Ciencia de Datos

para la estandarización que escala los datos entre dos valores, su fórmula se muestra a

continuación.

xScaled(min, max) = (x − Xmin)
(Xmax − Xmin) · (max − min) + min (1)

Así, el valor (x) se escala utilizando el valor mínimo (Xmin) y el valor máximo (Xmax)

de los datos de la covariable, luego se pondera considerando un nuevo valor mínimo (min) y

máximo (max).

La transformación NS se considera en este estudio únicamente con fines comparativos,

por lo que la alternativa de no escalamiento puede representarse mediante este método. Su

fórmula se muestra a continuación.

XScaled = (X + Xmin)
X∗

max

(2)

Donde X∗
max es el valor máximo de la columna de datos transformados X + Xmin.

Por otro lado, Xmin es el valor mínimo de la columna de datos de la covariable X.

Estimación de parámetros

En este estudio, tanto los parámetros de la distribución Weibull como los pesos de las

covariables son estimadas a partir de MLE, a continuación se detallan las estrategias para

la estimación de valores semilla y acotamiento para la obtención de estos parámetros.

Parámetros de Distribución Weibull

Se pretende que la obtención de los valores iniciales (semilla) de estos parámetros se

lleve a cabo linealizando el modelo de confiabilidad propuesto por Jardine (1987) A. Jardine

et al., 1987, quien indicó que la confiabilidad puede modelarse como una distribución Weibull
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de dos parámetros a través de:

R(t) = e−(t/η)β (3)

Al linealizar la expresión mencionada anteriormente, se obtiene la siguiente ecuación:

ln(−ln(R(t)) = β · ln(t) − β · ln(η) (4)

Donde β es el parámetro de forma (pendiente) y η es el parámetro de escala. La

confiabilidad de los datos se obtiene mediante el método de Lewis:

R(t) =
[
n + 1 − i

n + 2 − i

](1−δ)
· R(ti−1) (5)

Donde δ es una variable binaria que toma el valor 1 cuando ocurre una censura (por

ejemplo, intervenciones preventivas) y 0 cuando ocurre una falla.

λ = β

eln(η)β (6)

Finalmente, los valores iniciales para los parámetros de la distribución Weibull se

obtienen ajustando un polinomio de grado 1 utilizando la ecuación 4 y el método de mínimos

cuadrados. El parámetro λ se calcula utilizando η y β, como se puede ver en la ecuación

6. Desde la MLE se obtienen λ y β factibles, luego se calcula η. Para el acotamiento de los

parámetros de Weibull, se utiliza el conocimiento experto.

Pesos de covariables

Gradient Boosting. En varios problemas, combinar las predicciones de un conjunto

de modelos a menudo resulta en un modelo con un rendimiento mejorado (Ridgeway, 1999).

Gradient Boosting (GB) construye modelos de regresión aditivos utilizando funciones pa-

rametrizadas simples (base learners) de manera secuencial (Friedman, 2001, 2002). En este

estudio se consideran dos base learners para los métodos de Gradient Boosting, árbol de re-

gresión (GBRT) y mínimos cuadrados componente a componente (CWLS). Ambos métodos
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se basan en los estudios de Ridgeway (1999) y Hothorn et al. (2006), respectivamente. Para

este estudio, se utiliza la biblioteca de Python Scikit-survival para la implementación del

algoritmo de ambas técnicas de Gradient Boosting.

Específicamente, GBRT y CWLS se utilizan como estrategia de estimación inicial

de pesos de covariables, utilizando el concepto de clasificador por votación (Breiman, 1996)

pero en el contexto de Gradient Boosting. A medida que los algoritmos aprenden y avanzan

a través de las iteraciones (un nuevo base learner aprende de los anteriores), el base learner

actual ha considerado alguna covariable como la mejor para explicar la variable dependiente

(TBF). Por lo tanto, se podrían adoptar dos estrategias para la estimación de pesos iniciales.

La primera es considerar como pesos el número de veces que un base learner elige alguna

covariable como la mejor, esta estrategia se utilizó para RF. La segunda estrategia es cap-

turar el índice (el número de iteraciones) en el cual se elige a cada covariable por primera

vez, considerando que un base learner de las primeras iteraciones tiene necesariamente un

rendimiento predictivo menor que uno relacionado con iteraciones posteriores, debido al co-

mo funciona la técnica de Gradient Boosting. Por lo cual, el rendimiento predictivo se ve

reflejado en la magnitud del índice, es decir, otorgándole un proto-peso a cada covariable en

base a su rendimiento predictivo. Esta última estrategia se utilizó para CWLS y GBRT.

Después de determinar los proto-pesos para cada covariable, se almacenan en un

vector que se escala con el mismo escalador con el que se estandarizaron las covariables.

Finalmente, este vector escalado ya contiene los pesos iniciales que se utilizarán en los algo-

ritmos de optimización.

Random Forest. RF se utiliza como una tercera alternativa para obtener pesos

iniciales de covariables. Para este algoritmo, se realiza un método más similar al clasificador

por votación, cada árbol en el RF puede elegir una covariable como la mejor candidata.

Luego, se realiza una votación, cada covariable se asocia a un proto-peso que representa el

número de árboles que la eligieron como la mejor de las covariables para explicar la variable

dependiente (TBF). Finalmente, el vector de proto-pesos se escala con el escalador que
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estandarizó las covariables para obtener el vector de pesos iniciales. Para la implementación

de la regresión de RF, se utiliza la biblioteca de Python Scikit-learn.

Para ambos algoritmos, GB y RF, se utiliza el índice de impureza Gini (Biró & Néda,

2020) para elegir al mejor candidato de covariable en cada base learner.

IPCRidge. El modelo de tiempo de falla acelerado con ponderación de probabilidad

inversa de censura (IPCRidge), es un modelo propuesto por Stute (1993) que asume un

modelo de regresión de la forma:

log y = βipc
0 + Xβipc + ϵ (7)

Cada muestra de los datos se pondera por la inversa de la probabilidad de censura

considerando censura a derecha (bajo el supuesto de que la censura es independiente de las

covariables, es decir, censura aleatoria). ϵ es el término de error aleatorio del modelo de

regresión. El término de penalización αipc asociado con la contracción L2 y aplicado a los

coeficientes βipc debe ser un valor pequeño y positivo (entre 0 y 1); de esta manera, mejora la

condición del problema y reduce la varianza de las estimaciones. Además, no se recomienda

usar αipc = 0 por razones numéricas. La biblioteca de Python Scikit-survival se utiliza para

la implementación. Para esta investigación, se fuerza a que los coeficientes sean positivos.

Si el vector de pesos se transforma tomando la inversa (es decir, 1/βipc), entonces

este vector contiene los estimadores de Kaplan-Meier Satten y Datta, 2001 asociados con

cada covariable. El valor máximo de los estimadores se utiliza como cota superior para los

pesos de las covariables en los algoritmos de optimización. Por lo tanto, en el peor de los

casos, el algoritmo podría considerar como máximo estas cotas como pesos factibles para las

covariables.

Estrategias de optimización

Las estrategias de optimización implican la minimización del negativo del logaritmo

parcial de verosimilitud, para este estudio se utiliza el modelo de logaritmo parcial de vero-

similitud propuesto por H. Liu y Makis (1996), pero considerando todas las muestras como
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fallas. La ecuación se presenta a continuación.

LL =
n∑

i=1
(ln(λt

(β−1)
i ) +

m∑
j=1

γjln(zij) − λtβ
i

β

m∏
j=1

z
γj

ij ) (8)

Donde n es el número de muestras, m es el número de covariables y γj es el peso

asociado con la j-ésima covariable.

Una vez estimados los valores iniciales y las cotas, se utilizan como entrada para los

algoritmos de optimización. Se consideran dos métodos de optimización, ambos se mostrarán

a continuación.

Genetic Algorithm. Los algoritmos genéticos (GA) establecen una técnica de bús-

queda combinando la idea de la supervivencia del más apto y una población intercruzada.

Los GA operan representando soluciones en forma de cromosomas, sometiéndolos a fases de

selección, apareamiento y mutación para generar nuevas soluciones que posteriormente se

evalúan utilizando una función de aptitud (Holland, 1992; Peiravi et al., 2020). La función

de aptitud en este estudio es la ecuación (8), las cotas y el valor inicial se obtienen como se

explica en la sección anterior.

Los cromosomas son cadenas que representan una solución al problema de optimi-

zación. Esta investigación define un cromosoma como una matriz (2 + m) × 1, donde m es

el número de covariables. Así, las dos primeras filas contienen los parámetros de Weibull

(λ y β) y las demás contienen los pesos γ de las covariables. Para obtener soluciones via-

bles, se implementa una función de penalización si la solución no está dentro de las cotas

pre-definidas (IPCRidge). Además, la iteración inicial se crea utilizando los valores iniciales

obtenidos de las estrategias mencionadas anteriormente (RF, GBRT, CWLS).

Cuando se crea una población, se seleccionan los mejores cromosomas de la población

para la siguiente población según los valores de aptitud. La función (8) intenta minimizarse,

por lo que los cromosomas seleccionados (con el método del torneo) son aquellos con los

valores de aptitud más bajos.

Para la recombinación de cromosomas, se utilizan apareamiento y mutación. El apa-
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reamiento, también conocido como crossover, es el proceso en el que se mezclan los genes

de dos padres seleccionados para generar nuevas descendencias, este proceso se realizará con

una probabilidad preestablecida. La mutación, por otro lado, se aplica a los cromosomas des-

cendientes generados por cruces para evitar la convergencia prematura a una solución local.

Además, cada padre se selecciona aleatoriamente a una tasa de mutación predeterminada.

Además, la mutación de cada valor dentro de la descendencia cambia aplicando una mutación

aditiva gaussiana. Para la implementación de GA, se utiliza la biblioteca de Python Deap.

Interior Point OPTimizer. El optimizador de puntos interiores (IPOPT) imple-

menta un método de filtro de búsqueda de línea de puntos interiores que tiene como objetivo

encontrar una solución local de problemas no lineales (NLP) (Wächter & Biegler, 2006).

Este algoritmo considera límites para las funciones de restricción y para las variables. La

función objetivo puede ser lineal o no lineal y convexa o no convexa (pero debe ser dos veces

continuamente diferenciable).

Dado que el enfoque es más parecido a la programación de un modelo de optimización,

requiere menos toma de decisiones de hiperparámetros (tuning). De hecho, este enfoque solo

necesita una función objetivo, variables, cotas y un valor inicial para comenzar. En este

estudio, la función objetivo es la ecuación (8), las variables son los parámetros de Weibull

y los pesos de las covariables. Las cotas y los valores iniciales se estiman como se menciona

en las secciones anteriores (RF/GBRT/CWLS + IPCRidge). Para la implementación de

IPOPT, se utiliza la biblioteca de Python Pyomo.

Estimación de bandas de estado

Una vez que se obtienen los pesos, se introduce un nuevo parámetro en el dataset

que se utilizará para la clusterización, el cual corresponde a la suma de γ · Z(t) de cada

covariable, es decir,

f(γ, z) =
∑
i∈Z

γiZi(t) (9)
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Clustering

Para utilizar los algoritmos de clustering, se recomienda la simplificación de datos

cuando los datasets son muy grandes, este caso implica que los datos f(γ, z) sean subdivididas

en intervalos de clases. A los intervalos se les asigna su marca de clase correspondiente, lo

que reduce la cantidad de datos con la que tiene que trabajar el algoritmo. Para determinar

el número de intervalos en los que se divide la base de datos, se puede emplear la ’Regla de

Sturges’, que se basa en el número de muestras para definir los intervalos.

Posteriormente, este trabajo propone dos algoritmos de clustering diferentes, K-means

y GMM. El principal hiperparámetro que ambos métodos requieren es el número de clusters

en los que se espera que se dividan los datos. Para determinar este número, se pueden iterar

diferentes números y comparar los resultados para seleccionar uno de ellos por medio de

diversos indicadores como el índice Silhouette o criterios de información como Akaike (AIC)

o Bayesiano (BIC), que permiten comparar los resultados para decidir qué número ’K’ de

clusters se adapta mejor a la naturaleza de los datos. A su vez, se debe tener en cuenta que

siempre se recomienda la selección de modelos más simples, es decir, si la diferencia en los

valores del indicador entre dos números de clusters es baja, se prefiere el valor ’K’ menor.

También se debe considerar lo que representarán estos clusters en el análisis a realizar,

la información del negocio que pueda aportar el tomador de decisión puede proporcionar

algunas pistas sobre el número más realista de clusters para el caso de negocio a resolver.

No se debe pasar por alto el número de intervalos de clase en los que se dividieron los

datos al principio, ya que es probable que si se dividen en el mismo número de clusters, los

resultados de dicha división puedan estar sesgados, generando estructuras artificiales y no

necesariamente ser la mejor opción.

Finalmente, una vez seleccionado el número de clusters y dividido los registros a través

de los algoritmos mencionados anteriormente mediante sus parámetros correspondientes, el

último paso es clasificar/marcar cada registro en el cluster al que pertenece para facilitar la

observación del resultado del algoritmo.
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Cálculo de rangos de covariables

A continuación se detallan las diversas alternativas a estudiar para el cálculo de estos

rangos.

1. Usando la distancia entre centroides: Basándose en el clustering por GMM y

K-means, se calculan los centroides de cada cluster; luego, se calcula el promedio entre

centroides sucesivos (es decir, el promedio entre 1 y 2, 2 y 3, etc.) para definir estos

valores como rangos límite. De esta manera, el valor del rango indica en qué cluster se

encontrará cada f(γ, z).

2. Por medio de probabilidades: Utilizando información proveniente del modelo GMM

y los clusteres encontrados en el mismo, se calcula la probabilidad de que cada observa-

ción pertenezca a ese cluster para clasificarlos. Luego, se identifican las probabilidades

mínimas de pertenencia al modelo para todas las observaciones, y estos delimitan los

rangos.

Metodología de clasificación para situaciones de borde: En casos en los

que el dato esté cerca de uno de los límites de las cotas y no sea fácil dilucidar a qué

cluster pertenece, se propone una solución utilizando las probabilidades proporcionadas por

GMM. Si la diferencia entre probabilidades es menor al 5 %, se aplica una elección aleatoria

utilizando las probabilidades de pertenencia a cada cluster, es decir, qué tan probable es que

un cierto valor pertenezca a un cluster u otro.

Matriz de Probabilidad de Transición

Una vez calculados los rangos, el siguiente paso es generar una matriz de probabili-

dades de transición. Para ello, se debe identificar el estado al que pertenece cada registro

del dataset. Luego, ordenando estas observaciones cronológicamente, se identifican las tran-

siciones de estados, específicamente cuántas veces un estado i ha transitado a un estado j,

para todas las combinaciones de estados posibles. Este valor se identificará con el parámetro

nij. Posteriormente, el siguiente parámetro a calcular es Ai, que representa el tiempo que el
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equipo permanece en el estado i. Con estos dos parámetros, se calculan las tasas de transición

según la siguiente expresión:

λij = nij

Ai

,i ̸= j (10)

λii = −
∑
i ̸=j

λij (11)

Finalmente, las probabilidades de transición se calculan de la siguiente manera:

πij = eλij (12)

Cálculo de la confiabilidad

En este paso, primero se establece la cantidad de iteraciones a realizar, para lo cual

se requiere un punto temporal de inicio y fin, y un valor para los intervalos entre el valor

inicial y final de tiempo, ya que cuanto menor sea el valor, más preciso será el resultado.

Luego, la cantidad de iteraciones k realizadas es:

k = (tfinal − tinitial)/∆ = x/∆ (13)

Posteriormente, el valor del exponente de cada covariable xj debería obtenerse me-

diante la ecuación (14):

e(xj) = e((∆/η)β e(γxj ))(kβ−(k+1)β)
(14)

Donde γ son los pesos de cada covariable y ∆ es la longitud del intervalo de apro-

ximación. Los valores obtenidos mediante la ecuación anterior se expresan en una matriz

diagonal y luego se multiplican por la matriz de probabilidad de transición, que también

debe expresarse en una matriz diagonal, obteniendo así la matriz L[i].

El siguiente paso es obtener el producto entre L[i] de la iteración anterior y la iteración

actual. La confiabilidad condicional se obtiene mediante la suma de cada fila de la última

matriz. Esto se realiza utilizando el método de propiedad de producto explicado en detalle



27

en el trabajo de Banjevic y Jardine (2006), para el cual primero se estima la matriz de tasa

de falla mediante la ecuación:

λ(t, Z(t)) = (β/η)(t/η)β−1e
∑

i
γi∗Zi(t) (15)

Utilizando lo anterior junto con la matriz de probabilidad de transición, finalmente

se resuelve la matriz L[i] y L[x, t].
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Resultados

El caso de estudio de esta investigación intenta poner en práctica la metodología pro-

puesta utilizando datos reales de una empresa de distribución eléctrica en Chile. El Dataset

utilizado requirió pre-procesamiento como el que se detalla en la sección Metodología. Se

muestra un extracto del Dataset pre-procesados a continuación.

Cuadro 1

Extracto de los datos del caso de estudio.

TBF

[hora]

Tipo de

Interven-

ción

ID Equipo Demanda

Eléctrica

[MVA]

Temperatura

Interna

[°C]

C2H4 ( %) Rigidez

Dieléctrica

[kV]

162770 0 1 18,1 64 2,1392 64,1948

163210 0 1 16,4 54 2,1082 64,0284

186900 0 1 16,6 59 3,3276 63,7482

156630 0 2 8,9 53 1,6896 66,2913

157060 0 2 12,8 50 1,7452 65,9824

La Tabla 1 muestra las diferentes columnas disponibles en el conjunto de datos. La

primera columna es el tiempo entre fallas (TBF) de cada muestra en horas, la segunda indica

el tipo de intervención (1 para preventiva y 0 para correctiva), la columna ÏD Equipo"trae el

identificador del transformador eléctrico, y las últimas cuatro columnas son las covariables

consideradas en este caso de estudio. La demanda eléctrica satisfecha por el transformador se

mide en megaVolt-Ampere [MVA], la temperatura interna del transformador se registra en

grados Celsius [°C], el etileno [C2H4] en el aceite del transformador se mide como porcentaje

de presencia de gas. Finalmente, la rigidez dieléctrica del aceite del transformador se mide en

kiloVolt [kV]. Además, la Tabla 2 muestra algunos indicadores estadísticos relevantes para los

datos de las covariables, como la media, desviación estándar y cuartiles. La selección de estas

cuatro covariables se basó en la disponibilidad de sus datos. Sin embargo, es importante tener

en cuenta que el modelo tiene la capacidad de considerar un mayor número de covariables, con
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la posibilidad de rechazar algunas durante el paso posterior de ponderación de covariables.

Cuadro 2

Análisis de datos de las covariables.

Demanda

Eléctrica [MVA]

Temperatura

Interna [°C]

C2H4 ( %) Rigidez

Dieléctrica [kV]

count 60,0000 60,0000 60,0000 60,0000

mean 11,6550 53,5833 5,1092 68,8628

std 5,5781 14,0728 7,8651 3,6886

min 0,0000 29,0000 0,0000 61,1533

25 % 8,9000 42,7500 1,7313 65,9329

50 % 12,4000 52,5000 3,0694 69,6306

75 % 16,0750 64,0000 5,4385 71,7698

max 20,4000 96,0000 45,7537 75,5950

Estimación de parámetros

Tal y como se detalla en la página 18, los parámetros de Weibull se estimaron para ser

utilizados como valores iniciales para los métodos de optimización, estos valores se presentan

a continuación.

Cuadro 3

Valores iniciales para los parámetros Weibull.

Weibull parameter Initial/Starting Value

β 1,6013

η 209019,3596

Los próximos pasos requieren que se haya realizado el escalamiento de datos, las

covariables tienen diferentes órdenes de magnitud (ver Tabla 2) por lo que, por las razones

ya explicadas, es importante estandarizarlas. Por lo tanto, para los próximos pasos, se van

a considerar los tipos de escalamiento como caminos separados en paralelo con el fin de
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contrastar resultados para MLE. Para las 4 covariables consideradas en este estudio de

caso, se presentan las tres alternativas de estimación de valores iniciales, como se muestra

en la página 19. La elección de hiperparámetros de estos algoritmos se realizó utilizando

GridSearchCV de la librería de Python Scikit-learn. Los proto-pesos estimados se presentan

a continuación.

Cuadro 4

Proto-pesos obtenidos para covariables.

Escalador Método de

Ponderación

Demanda

Eléctrica

(p1)

Temperatura

Interna (p2)

C2H4 (p3) Rigidez

Dieléctrica

(p4)

NS CWLS 9 65 1 578

MinMax(0,1) CWLS 15 8 1 64

MinMax(0,2) CWLS 15 8 1 64

NS GBRT 19 49 4 1

MinMax(0,1) GBRT 19 49 4 1

MinMax(0,2) GBRT 19 49 4 1

NS RF 181 189 157 173

MinMax(0,1) RF 181 189 157 173

MinMax(0,2) RF 181 189 157 173

Como se puede ver en la Tabla 4, estos proto-pesos tienen diferentes órdenes de

magnitud en relación con los datos, por lo que es por eso que se necesita la escalabilidad.

También es posible observar que, por ejemplo, CWLS elige primero la covariable número 3 y

la cuarta por último, por lo que serían la menos y la más importante, respectivamente, para

explicar el comportamiento del TBF. RF es más imparcial en la importancia que asigna a

cada covariable basándose en su votación. Para el caso del método ‘NS’, los proto-pesos se

escalan utilizando el método MinMax entre 0 y 3, esto es completamente arbitrario y debe

considerarse como un caso con influencia de conocimiento experto. Por lo tanto, los pesos

iniciales se hacen con un enfoque intuitivo y son fáciles de interpretar. Los pesos escalados,
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que se utilizarán como valores iniciales, se presentan a continuación.

Cuadro 5

Pesos iniciales estimados para cada covariable.

Escalador Ponderación p1 p2 p3 p4

NS CWLS 0,0416 0,3328 0,0000 3,0000

MinMax(0,1) CWLS 0,2222 0,1111 0,0000 1,0000

MinMax(0,2) CWLS 0,4444 0,2222 0,0000 2,0000

NS GBRT 1,1250 3,0000 0,1875 0,0000

MinMax(0,1) GBRT 0,3750 1,0000 0,0625 0,0000

MinMax(0,2) GBRT 0,7500 2,0000 0,1250 0,0000

NS RF 2,2500 3,0000 0,0000 1,5000

MinMax(0,1) RF 0,7500 1,0000 0,0000 0,5000

MinMax(0,2) RF 1,5000 2,0000 0,0000 1,0000

Dado que las cotas inferiores de los pesos de las covariables son cero, se consideraron

dos formas para las cotas superiores: el método IPCRidge y no considerar cotas superiores.

El propósito de esto es intentar descifrar qué parte es más importante para la optimización,

si las cotas o el valor inicial. Las cotas calculadas se muestran en las Tablas 6 y 7. Las cotas

superiores para el método NS son más relajados que los demás; este método no estandariza

los órdenes de magnitud de todas las covariables como los otros métodos.

Cuadro 6

Cotas para los algoritmos de optimización considerando Cotas superiores (con IPCRidge).

Tipo

Cota

Escalador λ β p1 p2 p3 p4

Inferior - 0 1,1 0 0 0 0

Superior NS 10 11 16,8393 16,8393 16,8393 16,8393

Superior MinMax(0,1) 10 11 1,3164 1,3164 1,3164 1,3164

Superior MinMax(0,2) 10 11 2,4083 2,4083 2,4083 2,4083
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Cuadro 7

Cotas para los algoritmos de optimización sin cotas superiores.

Tipo Cota λ β p1 p2 p3 p4

Inferior 0 1,1 0 0 0 0

Superior 10 11 Inf Inf Inf Inf

Ahora es posible poner en acción los algoritmos de optimización. Para el enfoque de

IPOPT, se obtuvieron los siguientes resultados.

Cuadro 8

Resultados con IPOPT.

Cota Sup Pond. Escalador Valor LL λ η β T. Ejec. [s]

No CWLS NS 748,3538 1,3063E-14 144571,8120 2,7766 5,7463

Yes CWLS NS 748,3538 1,3063E-14 144571,6497 2,7766 1,2766

No GBRT NS 748,3538 1,3063E-14 144571,6005 2,7766 15,3736

Yes GBRT NS 748,3538 1,3063E-14 144571,6497 2,7766 8,4927

No RF NS 748,3538 1,3063E-14 144571,6005 2,7766 13,0116

Yes RF NS 748,3538 1,3063E-14 144571,6497 2,7766 4,4905

No CWLS MinMax(0,1) 747,1369 5,0210E-15 145706,4476 2,8576 3,5969

Yes CWLS MinMax(0,1) 747,1369 5,0210E-15 145706,4502 2,8576 2,2430

No GBRT MinMax(0,1) 2,5358

Yes GBRT MinMax(0,1) 747,1369 5,0210E-15 145706,4399 2,8576 4,5415

No RF MinMax(0,1) 4,4798

Yes RF MinMax(0,1) 747,1369 5,0210E-15 145706,4399 2,8576 5,7032

No CWLS MinMax(0,2) 1,8389

Yes CWLS MinMax(0,2) 748,7728 1,2140E-17 1726525,4024 2,7834 2,1190

No GBRT MinMax(0,2) 4,0725

Yes GBRT MinMax(0,2) 747,1155 4,5026E-15 151169,8890 2,8579 4,2528

No RF MinMax(0,2) 5,2494

Yes RF MinMax(0,2) 748,7728 1,2140E-17 1726525,4024 2,7834 7,4086
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Cuadro 9

Pesos estimados utilizando IPOPT.

Cota Sup Ponderación Escalador p1 p2 p3 p4

No CWLS NS 1,3852E-07 1,2185E-05 7,3698E-02 1,9637E+00

Yes CWLS NS 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9637E+00

No GBRT NS 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9638E+00

Yes GBRT NS 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9637E+00

No RF NS 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9638E+00

Yes RF NS 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9637E+00

No CWLS MinMax(0,1) 1,7519E-07 7,8057E-07 7,5726E-02 6,8442E-02

Yes CWLS MinMax(0,1) 1,7519E-07 7,8057E-07 7,5726E-02 6,8442E-02

No GBRT MinMax(0,1)

Yes GBRT MinMax(0,1) 1,9281E-07 8,5577E-07 7,5726E-02 6,8442E-02

No RF MinMax(0,1)

Yes RF MinMax(0,1) 1,9281E-07 8,5577E-07 7,5726E-02 6,8442E-02

No CWLS MinMax(0,2)

Yes CWLS MinMax(0,2) 3,1597E-03 1,3733E-01 6,0173E-02 1,1878E+00

No GBRT MinMax(0,2)

Yes GBRT MinMax(0,2) 1,3115E-07 5,9619E-07 7,2702E-02 6,6582E-02

No RF MinMax(0,2)

Yes RF MinMax(0,2) 3,1597E-03 1,3733E-01 6,0173E-02 1,1878E+00

Para el caso de IPOPT (Tabla 8), el método de escala que logra los valores más bajos

de LL en promedio es el método MinMax(0,1), pero el método NS logra obtener soluciones

factibles en todos sus escenarios. El método MinMax(0,2) logra el valor más bajo de LL con

GBRT y límites superiores, pero en el resto sus soluciones son peores o infactibles. En cuanto

a esto último, los valores estimados de β y η muestran una etapa de desgaste en el ciclo de

vida del activo, por eso β > 1, a su vez, eso explica el orden de magnitud de η. El método

seguido disminuye el valor de η, por lo tanto, el valor estimado de η debe ser menor al valor

que se muestra en la Tabla 3. Por lo tanto, el método MinMax(0,2) logra solo una solución
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factible, utilizando GBRT con límites superiores. CWLS es el método de ponderación de

semillas que obtiene más soluciones factibles en todos sus escenarios en relación con los otros

métodos, por lo que es el más consistente de todos. El método MinMax(0,2) obtiene η con

órdenes de magnitud que escapan al resto de las soluciones y logrando sólo una solución

factible, es el menos consistente de todos para IPOPT. Por las mismas razones, el método

NS (con conocimiento experto) es el más consistente en los resultados de IPOPT.

En la Tabla 9, se puede ver que no hay mucha diferencia en la elección del método

para la estimación de los pesos iniciales y los valores estimados de los pesos de las covariables.

De hecho, el método de escala tiene más importancia para el valor en la estimación de los

pesos que el método de peso inicial. Para MinMax(0,2) hay más variación, pero podría ex-

plicarse debido a la escasa consistencia de este método de escala. Además, los pesos cambian

cuando cambia la escala, el peso de la covariable con más variación es Resistencia Dieléctrica

(p4) y Temperatura Interna (p2), que son las covariables con los órdenes de magnitud más

altos de todas (ver Tabla 2). Sin embargo, no hay mucha diferencia entre los métodos de

escala MinMax para estas dos covariables (teniendo en cuenta la consistencia del método

MinMax(0,2)), la principal diferencia ocurre entre los métodos NS y MinMax.

Para el enfoque de Algoritmos Genéticos (GA), la probabilidad de apareamiento se

establece en 1, la tasa de mutación es igual a 0,7, la mutación de cada valor dentro de la

descendencia, como se mencionó antes, cambia aplicando una mutación aditiva gaussiana

con media igual a 0, desviación estándar igual a 1 y probabilidad independiente para que

cada valor mute igual a 0,3. Finalmente, el tamaño de la población es de 500 individuos y

se simularon 1000 generaciones en este estudio para cada iteración. Esta elección de hiper-

parámetros fue realizada mediante un proceso de sensibilización usando lenguaje Python y

jupyter notebooks como entorno de ejecución, alcanzando un tiempo de ejecución cercano a

dos días. Utilizando los hiper-parámetros resultantes de la sensibilización, se obtuvieron las

siguientes estimaciones de la optimización con GA.
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Cuadro 10

Resultados con GA.

Cota Sup Pond. Escalador Valor LL λ η β T. Ejec. [s]

No CWLS NS 756,7873 4,8460E-09 127529,7255 1,6723 1175,9755

Yes CWLS NS 756,7873 4,8460E-09 127419,1777 1,6724 1174,8894

No GBRT NS 756,7873 4,8460E-09 127315,7402 1,6725 1201,4359

Yes GBRT NS 756,7873 4,8460E-09 127490,0126 1,6723 1182,3434

No RF NS 756,7873 4,8460E-09 127387,1861 1,6724 1184,8883

Yes RF NS 756,7873 4,8460E-09 127490,1241 1,6723 1177,2808

No CWLS MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8400 1,6651 1126,4223

Yes CWLS MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8405 1,6651 1056,5227

No GBRT MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8405 1,6651 1165,5899

Yes GBRT MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8412 1,6651 1046,7461

No RF MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8409 1,6651 1118,3745

Yes RF MinMax(0,1) 756,3793 4,8460E-09 133799,8408 1,6651 1072,9131

No CWLS MinMax(0,2) 757,1333 4,8460E-09 156459,0487 1,6422 1118,3847

Yes CWLS MinMax(0,2) 756,4737 4,8460E-09 139765,1829 1,6586 1112,1583

No GBRT MinMax(0,2) 757,1333 4,8460E-09 156459,0482 1,6422 1140,9477

Yes GBRT MinMax(0,2) 756,4737 4,8460E-09 139765,1844 1,6586 1103,4481

No RF MinMax(0,2) 757,1333 4,8460E-09 156459,0473 1,6422 1105,1039

Yes RF MinMax(0,2) 756,4737 4,8460E-09 139765,1829 1,6586 1114,9228

De la Tabla 10, es posible observar que hay una mayor consistencia en todos los valores

obtenidos sin importar el método elegido. MinMax(0,1) obtiene los valores más bajos de LL.

GA obtiene diferentes β que IPOPT, pero se compensa con valores más bajos de λ, por eso

los órdenes de magnitud de η no cambian entre algoritmos de optimización. Además, β sigue

siendo mayor que 1. Los resultados del método MinMax(0,2) son sensibles a la presencia

o no de cotas superiores, reafirmando la inconsistencia del método al cambiar el algoritmo

de optimización y la importancia de las cotas superiores para obtener valores de LL más

bajos en menos tiempo. La elección del método para obtener los pesos iniciales no es lo

suficientemente importante como para afectar los resultados obtenidos.
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Cuadro 11

Pesos estimados utilizando GA.

Cota Sup Ponderación Escalador p1 p2 p3 p4

No CWLS NS 9,7500E-16 1,8989E-01 5,0954E-02 1,0428E+00

Yes CWLS NS 5,8443E-16 1,9170E-01 5,0992E-02 1,0507E+00

No GBRT NS 1,1242E-13 1,9340E-01 5,1027E-02 1,0581E+00

Yes GBRT NS 2,3680E-15 1,9054E-01 5,0968E-02 1,0456E+00

No RF NS 1,2804E-15 1,9223E-01 5,1003E-02 1,0530E+00

Yes RF NS 1,2422E-15 1,9054E-01 5,0968E-02 1,0456E+00

No CWLS MinMax(0,1) 2,3341E-16 3,5369E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

Yes CWLS MinMax(0,1) 4,7749E-16 4,0651E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

No GBRT MinMax(0,1) 3,8399E-16 3,5341E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

Yes GBRT MinMax(0,1) 4,7636E-16 4,0128E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

No RF MinMax(0,1) 3,7140E-16 3,8111E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

Yes RF MinMax(0,1) 2,9873E-16 1,7825E-16 5,1027E-02 4,4779E-02

No CWLS MinMax(0,2) 3,2435E-16 2,2551E-15 3,5347E-02 2,9013E-15

Yes CWLS MinMax(0,2) 1,4053E-16 5,8639E-16 4,8051E-02 4,0673E-02

No GBRT MinMax(0,2) 3,2011E-16 2,2414E-16 3,5347E-02 1,2945E-15

Yes GBRT MinMax(0,2) 1,7579E-16 3,4217E-16 4,8051E-02 4,0673E-02

No RF MinMax(0,2) 3,4526E-16 6,2181E-16 3,5347E-02 9,1053E-16

Yes RF MinMax(0,2) 1,1811E-16 4,1346E-16 4,8051E-02 4,0673E-02

En la Tabla 11, se observa un comportamiento similar al logrado por IPOPT (ver Ta-

bla 9). Sin embargo, GA muestra una mejor consistencia en los pesos estimados para todas

las covariables. El método MinMax(0,2) aún presenta una consistencia pobre a lo largo de

las iteraciones, en las mismas covariables que en el caso de IPOPT, y muestra sensibilidad a

la existencia (o no) de cotas superiores. El método NS aún tiene una diferencia de órdenes

de magnitud mayores en los pesos de las covariables 2 y 4 en relación con los valores esti-

mados utilizando los métodos MinMax. La Tabla 12 muestra un menor costo computacional

promedio alcanzado por los métodos MinMax en comparación con la alternativa sin escala.
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Por lo tanto, es más fácil para los algoritmos de optimización trabajar con datos escalados

que manejar datos de covariables con una transformación creciente (NS).

Cuadro 12

Tiempos promedios de ejecución para cada método de escalamiento y optimización.

Escalador Tiempo promedio GA [s] Tiempo promedio IPOPT [s]

NS 1182,8022 8,0652

MinMax(0,1) 1097,7614 3,8501

MinMax(0,2) 1115,8276 4,1569

Además, con fines de bondad de ajuste, se calcularon los p-values para cada parámetro

estimado mediante ambas estrategias de optimización, basándose en intervalos de confianza

de verosimilitud del 95 % y el test de Wald utilizando la biblioteca de Python VeMoMoTo.

Notar que p < 0,05 significa que los resultados son estadísticamente significativos, rechazando

la hipótesis nula. Los p-values se muestran en las tablas 13 y 14.

Como se puede observar en las tablas anteriores (8 y 10), ambos algoritmos de optimi-

zación alcanzan soluciones factibles en la mayoría de las iteraciones simuladas. Las iteraciones

que no alcanzaron una solución factible tienen como factor común la ausencia de una cota

superior. Además, de la Tabla 12, se puede apreciar que GA, en promedio, requiere un costo

computacional mucho mayor que IPOPT, pero logra llegar siempre a soluciones factibles, a

diferencia de IPOPT. En casi todos los casos (con solución factible), los tiempos más cortos

se logran cuando se consideran cotas superiores. Por lo tanto, las cotas superiores tienen un

impacto a tener en cuenta en los métodos de optimización, y es más evidente en IPOPT.
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Cuadro 13

P-values de los parámetros estimados por GA.

Cota Sup Ponderador Escalador η β p1 p2 p3 p4

No CWLS NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes CWLS NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes GBRT NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes RF NS 0,360 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No CWLS MinMax(0,1) <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes CWLS MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes GBRT MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes RF MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No CWLS MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes CWLS MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes GBRT MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes RF MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

El método para la estimación del valor inicial para los pesos que presenta la mayor

robustez es CWLS. En el algoritmo de optimización menos consistente (IPOPT), logra ob-

tener soluciones factibles sin cotas superiores en la mayoría de los casos. Esto podría indicar

que CWLS entrega un valor semilla más cercano a una solución factible para las covariables

que los otros métodos. Los resultados de IPOPT (Tabla 8) alcanzan valores más bajos de

LL que GA (Tabla 10) en todos los casos con solución factible.
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Cuadro 14

P-values de los parámetros estimados por IPOPT.

Cota Sup Ponderador Escalador η β p1 p2 p3 p4

No CWLS NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes CWLS NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes GBRT NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes RF NS 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No CWLS MinMax(0,1) <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Yes CWLS MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT MinMax(0,1)

Yes GBRT MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF MinMax(0,1)

Yes RF MinMax(0,1) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No CWLS MinMax(0,2)

Yes CWLS MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No GBRT MinMax(0,2)

Yes GBRT MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

No RF MinMax(0,2)

Yes RF MinMax(0,2) 1,000 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

De las tablas 13 y 14, es posible observar que en la mayoría de las iteraciones se

alcanzan resultados estadísticamente significativos, siendo de especial interés el caso sin cota

superior, CWLS y MinMax(0,1) que logra estimar valores estadísticamente significativos

para todos los parámetros, sin importar el algoritmo de optimización.

Con el fin de seguir con el cálculo de bandas y pasos posteriores, se tomarán como

valores de referencia a las estimaciones obtenidas en la iteración que consideró cotas supe-

riores, CWLS para los valores semilla, IPOPT como algoritmo de optimización y NS para el

escalamiento de los datos. Por lo tanto, los parámetros estimados son los siguientes.
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Cuadro 15

Parámetros estimados escogidos.

η β p1 p2 p3 p4

144571,6497 2,7766 1,9493E-07 1,6818E-05 7,3698E-02 1,9637E+00

Cálculo de Bandas

Los datos de las covariables entonces cuentan con la transformación ’NS’. Dado que

el Dataset es pequeño, sólo 60 registros, se decidió obviar el proceso de división en intervalos

de clase. Luego, se utilizaron los dos métodos de clustering, K-means y GMM, para definir el

número de clusters que mejor se adapta al Dataset. Se contrastaron los resultados aplicando

el método Elbow, Silhouette, AIC y BIC. De esta forma se obtienen las figuras 2, 3 y 4.

Figura 2

Evolución de las medias de los índices de Silhouette para diferentes números de clusters con

el método K-means.

Como es posible observar en la figura 4, los criterios de información no aportan
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resultados concluyentes, AIC presenta valores menores para un K igual a 2 y 6, mientras

que BIC encuentra el menor valor con un K igual a 1. Cabe destacar que los valores de

BIC son en general más robustos que AIC por su método de cálculo. Silhouette (Figura 2)

presenta peaks cuando K es igual a 2 y 7, considerando los modelos menos complejos. Sin

embargo, las iteraciones comienzan en 2, siendo imposible poder saber si para un K igual a

1 el índice cae o sube, para poder considerar K = 2 como la solución más adecuada.

Figura 3

Método Elbow para diferentes números de clusters con el método K-means.
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Figura 4

Valores de los criterios de información BIC y AIC para diferentes números de clusters

(componentes) con el método GMM.

Por último, la Figura 3 presenta índices de inercia para diferentes valores de K, esto

con el fin de poder aplicar el método Elbow o del codo, el cual entrega un K óptimo igual

a 3, esto sin objeciones observables. Por lo tanto, se utilizará un K = 3 para los algoritmos

de clustering.

Luego de establecer un K adecuado, es posible generar los límites que definirán los

estados para la matriz de transición. Como se explicó anteriormente, diferentes métodos se

proponen para su estimación.

La primera es mediante los centroides de cada cluster. Los límites entre dos clusters

se definen como el punto medio entre ambos centroides, que se presentan en la Figura 5

utilizando K-means. Si bien es posible utilizar GMM, la elección natural para este método

es K-means por la forma en como determina cada cluster (mínima distancia entre puntos y

centroide).
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Figura 5

Clusters y límites obtenidos con K-means.

A continuación, se presentan los estados generados junto con sus límites numéricos

para este primer método con K-means.

Cuadro 16

Estados/Clusters con K-means.

Estado Límite Inferior Límite Superior

1 0 1.8353

2 1.8353 1.8984

3 1.8984 Inf

El segundo método para calcular los rangos de cada estado se basa en las probabili-

dades proporcionadas únicamente por el método GMM. Esto último puede observarse en la

Figura 6, la cual muestra la distribución de densidad de probabilidad relacionada al modelo

GMM completo, junto el valor en escala de colores de la función de densidad de probabilidad,

los clusters generados y, por último, el límite encontrado a partir de estos valores. Este límite

se obtiene al encontrar el mínimo valor de la función de densidad de probabilidad (áreas más

blancas). Al utilizar esta aproximación, es posible observar que sólo encuentra un límite de
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los dos que debería estimar. Producto de lo anterior, es que se extraen las probabilidades

discretas de pertenecer a algún cluster en la Figura 7.

Figura 6

f(γ, z) a lo largo del tiempo y su distribución de densidad de probabilidad del modelo

completo.

La figura 7 muestra un mapa de colores de probabilidades discretas de pertenencia

a algún cluster según el valor de f(γ, z). Esta probabilidad es el valor máximo dentro del

vector de probabilidades relacionadas a pertenecer a un cluster, para un punto en particular.

De esta forma, se busca hacer un mapa que indique cuando un punto tiene una probabilidad

baja de pertenecer al cluster al cual fue asignado por el modelo GMM. Estas regiones son

las más oscuras e indicarían el valor de los límites para los estados. Una representación más

simple de estos ’valles’ se observa en la Figura 8.
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Figura 7

Distribución de f(γ, z) a lo largo del tiempo y su probabilidad discreta de pertenecer a un

cluster del modelo completo.

Figura 8

f(γ, z) en el tiempo y su distribución de probabilidad discreta de pertenecer a un cluster del

modelo completo.
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De esta forma se observa que, al utilizar la función de densidad de probabilidad, se

pierde información relacionada a los límites para cada cluster (ver Figura 6). Es por esto

que se desarrolla el proceso de estimación a partir de las probabilidades de pertenencia por

punto (ver Figura 7 y 8).

Cuadro 17

Estados/Clusters con GMM.

Estado Límite Inferior Límite Superior

1 0 1.8475

2 1.8475 1.9102

3 1.9102 Inf

Como se observa en la Figura 7 y 8, a partir de estas probabilidades discretas se

encuentran los dos límites necesarios para definir los tres estados relacionados a cada cluster.

Entonces se definen los estados, tal y como se observan en la Tabla 17. Al observar los

resultados para el cálculo del rango (ver Tabla 17 y 16), ambos métodos alcanzan resultados

similares pero no iguales. Al clasificar cada registro en su estado (con GMM) correspondiente

se obtienen 21 puntos de datos que pertenecen al estado 2 (cluster central), 20 al estado 1

(cluster inferior) y 19 al estado 3 (cluster superior).

Para las situaciones de borde, se considera que las probabilidades de pertenencia a

un cluster u otro son menos claras para los puntos cercanos al límite entre clusters; por

lo tanto, se propone un rango de confiabilidad alrededor de este límite. Si la diferencia de

probabilidades de pertenencia entre clusters es menor al 5 %, un punto dentro de este rango

se clasifica aleatoriamente en otro cluster con probabilidades iguales de pertenecer a este

límite. De esta manera, la distribución de los datos en cada estado/cluster es el siguiente:

Estado 2 = 36 datos

Estado 1 = 16 datos
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Estado 3 = 8 datos

Confiabilidad Condicional y RUL

En este punto ya es posible calcular las matrices de probabilidad de transición para

ambos métodos, tal y como se explica en la Página 25. Los resultados son los siguientes.

Cuadro 18

Matriz de Probabilidad de Transición a partir de centroides (K-means).

Estado 1 2 3

1 99,9917 % 0,0050 % 0,0033 %

2 0,0049 % 99,9828 % 0,0123 %

3 0,0024 % 0,0048 % 99,9929 %

Cuadro 19

Matriz de Probabilidad de Transición a partir de probabilidades de pertenencia (GMM).

Estado 1 2 3

1 99,9981 % 0,0005 % 0,0014 %

2 0,0011 % 99,9966 % 0,0023 %

3 0,0006 % 0,0002 % 99,9992 %

Finalmente, la función de confiabilidad condicional se estima a través de los pasos

descritos en la Página 26. En este caso, se establece que tinicial es 0, tfinal es 200000 y ∆ es

100. Luego, se obtiene la confiabilidad en función del tiempo para ambos métodos (centroide

y probabilidades de pertenencia). La Figura 9 y la Figura 10 presentan las funciones de con-

fiabilidad condicional correspondientes utilizando las matrices de transición de probabilidad

como entrada para el mencionado método de propiedad del producto.
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Figura 9

Función de confiabilidad condicional por método de centroides (K-means).

Figura 10

Función de confiabilidad condicional por método de probabilidades de pertenencia (GMM).
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Estas figuras muestran que, para ambos casos, el comportamiento de confiabilidad

para cada estado es similar. Específicamente, se puede determinar, basándose en lo mismo,

que el estado 1 corresponde al estado en el cual el componente exhibe la mayor confiabilidad,

seguido por el estado 2 y luego el estado 3, que presenta la menor confiabilidad con el tiempo.

Esto concuerda con la cantidad de datos presentes en cada estado. Sin embargo, es posible

notar que las curvas del método GMM son más cercanas entre sí que el método K-means.

Además, GMM genera curvas de confiabilidad que caen levemente más rápido, lo cual podría

indicar que este método castiga un poco más las curvas.

Figura 11

Vida Útil Remanente por método de centroides (K-means).

Para propósitos predictivos y utilizando las funciones de confiabilidad condicional

estimadas como entradas, las Figuras 11 y 12 muestran la vida útil remanente (RUL) para

ambos métodos, considerando la evolución de los datos de covariables clusterizados a lo

largo de los estados. Se observa que el Cluster-Estado 1 puede considerarse como la mejor

condición, ya que su declive desde la RUL máxima presenta un comportamiento suave.
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Por otro lado, el Estado-3 es la peor condición, ya que su declive es el más agresivo a lo

largo del tiempo de funcionamiento. Aunque este efecto podría ser esperado, la novedad

de la presente propuesta radica en lo mencionado anteriormente. Es decir, la entrada de

conocimiento experto podría ser directa al separar los límites de banda para una covariable,

ya que tiene solo una unidad de medida. Sin embargo, es difícil para un experto proporcionar

un valor límite de banda al tratar con diversas covariables, especialmente cuando la unidad

de medida combinada no representa directamente una magnitud física para evaluar. Por lo

tanto, el método de ML propuesto complementa el conocimiento experto bajo una novedosa

evaluación de condiciones.

Figura 12

Vida Útil Remanente por método de probabilidades de pertenencia (GMM).

Por otro lado, lo observado con las curvas de confiabilidad condicional se traspasa

a las curvas de la RUL de cada estado. El método GMM genera curvas de RUL que caen

más rápidamente en comparación con K-means, además de tener una menor distancia entre

curvas, restandole importancia a las condiciones.
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Una vez explicado el efecto de la condición, la otra componente del Modelo predictivo

PHM (Ecuación (15)) es la contribución de la edad a la tasa de riesgo. Los valores de β y η

son consecuentes con su interpretación en la confiabilidad condicional y RUL de las Figuras

9 a 12. El valor de β en la Tabla 15 es superior a 1, lo que indica la etapa de desgaste en

el ciclo de vida del activo. Esto significa que los equipos en estudio están envejeciendo a lo

largo del período. La vida característica η concuerda también con los valores del tiempo de

funcionamiento. Sin embargo, es interesante notar que en la etapa inicial del ciclo de vida,

el impacto de la condición clusterizada es un poco más significativo que el efecto de la edad;

es decir, la diferencia en la RUL entre los estados es más notoria. Por otro lado, consecuente

con el modelo PHM, las diferencias en RUL se acortan en las etapas posteriores de la vida

útil del activo. Esto significa que en tiempos de funcionamiento elevados, el efecto del tiempo

prevalece porque la condición general del activo está muy degradada al alcanzar un tiempo

de operación avanzado.

Finalmente, la propuesta de evaluación de condición mediante ML añade conocimien-

to innovador sobre el proceso de covariables clusterizadas. Es decir, maneja varias señales

vitales con diversas fuentes y unidades de medida, permitiendo así un enfoque holístico.

Al implementar una política predictiva, esta novedosa evaluación de condición permite una

mejor comprensión de la salud operativa del activo, interviniendo en el momento exacto

(en contraste con una política de reemplazo fijo por edad), maximizando así la RUL de

los activos. Se demuestra que este enfoque de ML para abordar políticas de mantenimiento

puede proporcionar resultados significativos como alternativa o complemento al criterio de

expertos, ofreciendo ventajas, especialmente cuando se trata de más de una covariable, y

aumentando en última instancia la expectativa y precisión de la vida útil restante para los

activos críticos.
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Conclusiones y Recomendaciones

La presente investigación introduce enfoques novedosos para los desafíos asociados a

contemplar múltiples covariables en el contexto del Modelo Weibull PHM, aprovechando téc-

nicas avanzadas Data-driven. En el mismo sentido, varios métodos de ML se han demostrado

efectivos para estimar cotas y valores iniciales en el problema no convexo de la estimación

de verosimilitud parcial de Cox. Dos algoritmos de optimización, un algoritmo genético (no

paramétrico) y un optimizador de puntos interiores (semi-paramétrico), se utilizaron para

resolver este problema no convexo, alcanzando resultados factibles en ambos casos. GA mues-

tra una mayor robustez en el sentido de que logra encontrar soluciones factibles en todos los

escenarios evaluados, a diferencia de IPOPT, aunque GA no logra obtener resultados tan

buenos como IPOPT en cuanto a los valores de la verosimilitud (LL) y el costo computacio-

nal. Es importante señalar que la LL mide la bondad de ajuste de un modelo estadístico, pero

adicionalmente se calcularon los p-values relacionados con intervalos de confianza del 95 %

para los parámetros estimados, siendo estadísticamente significativos la mayoría de ellos.

La introducción del estimador de Kaplan-Meier como cota superior proporciona resul-

tados superiores en comparación con escenarios sin cotas superiores, mejorando el rendimien-

to de los algoritmos de optimización en cuanto a valor de verosimilitud alcanzado y tiempo

de ejecución (costo computacional), estableciéndolo como una técnica útil para la estimación

de límites superiores. Además, Gradient Boosting con mínimos cuadrados (CWLS) como ba-

se learner demuestra robustez al proporcionar estimaciones de valores iniciales factibles en

todas las iteraciones analizadas, y estadísticamente significativas para todos los parámetros

en un caso particular. Por lo tanto, es evidente que abordar las cotas y emplear una estrate-

gia para los valores iniciales es crucial para resolver eficazmente este problema. Además, la

estrategia de estimación introducida en este estudio mejora la robustez de la Estimación de

Máxima Verosimilitud (MLE) en el Modelo de Riesgo Proporcional con distribución Weibull.

Además, se ha analizado el escalado de datos y la inclusión de métodos MinMax

muestra resultados de máxima verosimilitud consistentes cuando el valor máximo es 1, siendo
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superior al método basado en conocimiento experto (NS). En cuanto al costo computacional,

el escalado de datos simplifica el trabajo para los métodos de optimización y contribuye a

obtener una estimación de máxima verosimilitud mejorada. Además, el enfoque de Gradient

Boosting y el método de votación de Random Forest (RF) son fácilmente interpretables,

gracias a su operación intuitiva. Cuentan con procesos de cálculo sencillos de seguir. Sin

embargo, el método de mínimos cuadrados por componente (CWLS) supera en LL y tiempos

de ejecución a otros métodos para los algoritmos de optimización considerados.

Continuando con los desafíos asociados a múltiples covariables, se presenta un mé-

todo innovador y novedoso para definir bandas óptimas de covariables en la evaluación de

condiciones dentro del marco de mantenimiento predictivo PHM-CBM. Las técnicas de clus-

tering (K-means y GMM) contribuyen a establecer el número de bandas y rangos coherentes

y confiables de clusters para todas las covariables, haciendo posible la construcción de las

matrices de probabilidad de transición. Se utilizaron diversos indicadores para calcular el

número de clusters que se ajusta mejor al dataset, finalmente considerando por validez de

los resultados al método Elbow, el cual arrojo un número de clusters óptimo igual a 3. Para

conocer los límites de las bandas, se utilizaron dos métodos. En primer lugar, los rangos

se calcularon en función del punto medio entre centroides de dos clusters sucesivos, usando

K-means. El segundo método define los rangos en base a las probabilidades generadas por

GMM, definidas como el punto más bajo de probabilidad de pertenencia al cluster asignado.

Para este último método, también se definió un procedimiento de clasificación para situacio-

nes de borde entre bandas.

A partir de las matrices de probabilidad de transición calculadas, se obtuvieron las

confiabilidades condicionales y RUL asociados a los estados establecidos a través de las

técnicas de clustering. De esta forma, es posible estimar el impacto de las condiciones en la

vida útil de los equipos. Se evidencia que en la etapa inicial del ciclo de vida, el impacto de la

condición es más significativo que el efecto de la edad, como se puede observar en las curvas

de RUL entre los estados. Por otro lado, consecuente con el modelo PHM, las diferencias en



54

RUL se acortan en las etapas posteriores de la vida útil del activo. Por lo tanto, en tiempos

de funcionamiento elevados, el efecto del tiempo prevalece por sobre la condición.

Finalmente, a partir de estimaciones robustas y Data driven del impacto de las con-

diciones en la vida útil, esta tesis conduce a decisiones efectivas de mantenimiento predictivo

para diversos escenarios de falla en diferentes parámetros operativos, contribuyendo en la

mejora de la interpretación de la salud de los equipos considerando múltiples condiciones, lo

cual permite que la toma de decisiones pueda ser en el instante óptimo, haciendo posible el

potencial aumento de la vida útil de los activos.

Conclusiones Secundarias

Se proponen diferentes métodos para el cálculo de bandas, uno basado en centroides

usando el algoritmo K-means, y otro basado en probabilidades de pertenencia usando GMM.

Se destaca que GMM le resta importancia a las condiciones en el cálculo de la RUL y genera

curvas que decaen más rápidamente. Al existir un castigo mayor de las curvas, GMM se

asoma como un método más estricto en cuanto al impacto de las condiciones y la edad

en la vida útil de los equipos. Esto se explica por la mayor información que considera al

determinar los estados y clasificar cada punto, ofreciendo nuevas líneas de investigación al

respecto. En términos prácticos, es más sencillo el uso de la alternativa K-means. Determinar

puntos medios entre centroides y obviar situaciones de borde simplifica la estimación.

Más allá de las validaciones que se deben realizar utilizando otros datasets sobre los

algoritmos utilizados en esta investigación, la metodología desarrollada se compone de eta-

pas generales y aplicables en otros contextos. Por ejemplo, la preparación de datos es un

desafío transversal entre industrias. Además, la metodología permite la integración de más

covariables y utilizar datasets con un mayor número de registros. Sin embargo, se debe tener

en consideración que, por criterio experto, no es aconsejable utilizar más de 10 covariables

sobre estos modelos sin tener la suficiente capacidad computacional o usar métodos de pa-

ralelización del trabajo. Por otro lado, la metodología permite el uso de otras distribuciones,

ya que sólo impactaría en principio a la función de verosimilitud a optimizar, la obtención
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de estas funciones es un tema que se escapa de este estudio pero existe vasta literatura al

respecto.

Dada las múltiples interacciones entre las covariables con diferentes comportamientos

temporales, factores externos no considerados y la vida útil de los equipos, es necesario

realizar periódicamente estimaciones de parámetros con el fin de tener pesos que representen

la situación actual. En este sentido, contar con modelos de estimación de parámetros que

sean eficientes en cuanto a tiempos de ejecución es clave. Si bien GA encuentra soluciones

factibles en todos los escenarios estudiados, tiene tiempos de ejecución mucho mayores a

IPOPT. Sin tener en consideración los tiempos destinados a la elección de hiper-parámetros

que requiere GA. Para el caso de IPOPT, estas sensibilizaciones no son requeridas. El tiempo

de ejecución impacta directamente en los costos computacionales en los que se incurre por

el uso de estos modelos. Por lo tanto, tener en consideración estos tiempos de ejecución y de

hiper-parametrización es importante.

Por último, la investigación integrada no solo fortalece la comprensión de las estrate-

gias de mantenimiento predictivo, sino que también establece una conexión vital entre estas

estrategias y el campo en evolución de Data Science, ofreciendo oportunidades enriquecedo-

ras para la toma de decisiones en escenarios prácticos.

Trabajos Futuros

Todos los hallazgos presentados se derivaron de un dataset real de una empresa de

distribución eléctrica, enfrentando desafíos comunes en el manejo de datos, como valores

faltantes y comportamientos no ideales de las distribuciones subyacentes de los datos, una

ocurrencia común en varios campos. Para abordar estos desafíos, se emplearon algoritmos

mixtos semi/no paramétricos capaces de manejar múltiples variables con comportamientos

y unidades diversos. Sin embargo, el enfoque de resolución de problemas multi-objetivo pro-

puesto en este estudio puede necesitar una validación adicional con covariables adicionales

cuando se presentan conjuntos de datos diversos de otros escenarios intensivos en capital.

Además, un estudio dedicado centrado en los desafíos relacionados con la estimación
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de parámetros y el cálculo de bandas de covariables es esencial para desarrollar un Weibull

PHM robusto e integrado Data driven y que considere múltiples covariables. Por lo tanto, el

principal trabajo futuro deberá ser la completa integración de los dos modelos expuestos con

el fin de desarrollar una estructura integrada para la definición de políticas de mantenimiento

predictivo. Esto requerirá de sensibilización de ambos modelos en conjunto. Además, es

necesario estudiar más las diferencias relacionadas a la elección de una técnica de clustering

por sobre otra, es decir, K-means en contraste con GMM. Esto último considerando su

impacto en la confiabilidad condicional y la RUL.

La función de densidad de probabilidad que entrega el método GMM ofrece oportu-

nidades de investigación futura en la línea de estimar directamente confiabilidades condi-

cionales a partir de estas funciones de densidad, e intentar llegar a un proceso estocástico

cuyas realizaciones sean las posibles confiabilidades condicionales que puede tener el equipo

en cuestión, por dar un ejemplo.

Mirando hacia el futuro, se sugiere la validación y prueba de la metodología propuesta

en diversas aplicaciones industriales más allá de la industria eléctrica, como minería. Adicio-

nalmente, investigaciones futuras podrían explorar la integración de otras técnicas avanzadas

impulsadas por datos para mejorar la precisión y confiabilidad de la predicción del Tiempo

de Vida Útil Remanente (RUL). Finalmente, explorar distribuciones de probabilidad alter-

nativas, como log-normal o gamma, podrían mejorar aún más la precisión de las estimaciones

de la RUL.
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